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Existem diferentes metodologias para calcular o va-
lor em risco (VaR) que pretendem capturar princi-
palmente o risco de mercado ao que estdo expostas
as instituicoes financeiras. Sendo o modelo de va-
lor em risco condicional auto-regressivo (CAViaR)
de Engle e Manganelli (1999, 2001, 2004) uma boa
aproximacdo empirica para a verdadeira medida
VaR, tanto para cobrir o risco como para o cum-
primento da regulagdo bancaria, o objetivo deste
artigo consiste em realizar uma aproximagdo ao
modelo CAViaR para o mercado de valores colom-
biano, empregando diversos fatores de risco macro-
economicos ¢ financeiros como os esbogados em
Chernozhukov e Umantsev (2001); adicionalmente,
busca estabelecer qual regra empirica permite uma
melhor captura do comportamento do indice geral
da Bolsa de Valores da Colombia (IGBC).
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model of Engle y Manganelli (1999, 2001, 2004)
a good empirical approximation to the true mea-
sure VaR, both to cover the risk, as for compliance
with banking regulations. Therefore, the objective
of this paper is to approach the model CAViaR for
the Colombian stock market using different macro-
economic risk factors and financial as outlined in
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CHARLE AUGUSTO LONDONO

Existen diversas metodologias para calcular el va-
lor en riesgo (VaR) que pretenden capturar princi-
palmente el riesgo de mercado al que estan expues-
tas las instituciones financieras. Siendo el modelo
de valor en riesgo condicional autorregresivo (CA-
ViaR) de Engle y Manganelli (1999, 2001, 2004)
una buena aproximacion empirica para la verdade-
ra medida VaR, tanto para cubrir el riesgo como
para el cumplimiento de la regulacion bancaria. Por
consiguiente, el objetivo de este articulo es realizar
una aproximacion al modelo CAViaR para el mer-
cado de valores colombiano, empleando diferentes
factores de riesgo macroecondémicos y financieros
como los esbozados en Chernozhukov y Umantsev
(2001); ademas, se busca establecer qué regla em-
pirica permite una mejor captura del comporta-
miento del indice general de la Bolsa de Valores de
Colombia (IGBC).

Clasificacion JEL: Cl14, Cl6, C45, E44, (G28,
GI5.

Palabras clave: valor en riesgo condicional auto-
rregresivo, regresion del cuantil, redes neuronales
artificiales, variables macroeconémicas y financie-
ras, regulacion bancaria, mercado de valores.
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Una tendencia que se ha presentado en el sector bancario desde 1980, es la amplia-
cion de las lineas de negocio, donde en sus etapas iniciales el ahorro y el crédito
fueron las actividades mas importantes. Hoy, debido a la internacionalizaciéon del
sector, el aumento de la competencia y las mejoras tecnologicas, esta linea viene
menguandose a favor de otros instrumentos, productos y servicios financieros, tales
como trading de monedas, bonos, acciones y derivados; los cuales exigen un mayor
monitoreo, informacién y conocimiento por parte de los administradores. A pesar
de que las nuevas lineas generan a los bancos mayores ingresos y grado de diversifi-
cacion, estas también incrementan la interdependencia y, por consecuencia, el riesgo
tomado, a tal punto que han sido participes en las principales crisis econdmicas de
las ultimas décadas (Greuning y Bratanovic, 2009)".

En 1996, el Comité de Basilea, buscando aminorar y regular los posibles riesgos
que se pudiesen presentar en una institucion financiera (riesgo crédito, operacional,
de liquidez y de mercado)?, elaborod una medida de riesgo conocida como valor en

1 Para una revisién completa sobre las principales crisis econémicas remitase a Gengay y Selguk
(2004).

2 El riesgo crédito se define como el riesgo de pérdida por default. El riesgo operacional es la
posible pérdida resultante por un proceso interno mal elaborado, de personas y sistemas o externo a la
institucion. El riesgo de liquidez consiste en el analisis de la probable insolvencia de una posicién, al no
poderse cumplir con una obligacién en un periodo determinado. El riesgo de mercado es establecido
como la volatilidad de los ingresos esperados de forma no favorable, que es afectada ante cambios de las
variables subyacentes (Greuning y Bratanovic, 2009; Gregoriou, 2009; Engle y Manganelli, 2001).
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riesgo (VaR)?, cuyo propésito fue determinar cuanto podria perder un portafolio en un
periodo y a un nivel de confianza dado ante movimientos no esperados del mercado, lo
que permite a bancos, firmas comisionistas y entes reguladores administrar, evaluar, y
controlar el riesgo de una posicion financiera (Engle y Manganelli, 1999, 2001).

Aunque la medida VaR presenta multiples ventajas para estas instituciones®, su me-
todologia de calculo como lo muestran Diagne (2002), Engle y Manganelli (1999,
2001) y Taylor (2005) es un desafio estadistico al diferir en sus supuestos e imple-
mentacion, siendo sus mayores desventajas las de suponer que la distribucioén condi-
cional es constante cuando varia su volatilidad, la incapacidad de predecir eventos
extremos y la forma funcional del modelo que no admite la captura de todos los
patrones de la variable bajo estudio.

Para solventar tales deficiencias, se propone modelar el cuantil de manera directa
mediante una estructura de valor en riesgo condicional autorregresiva (CAViaR)’,
que usando regresion del cuantil introducida por Koenker y Bassett (1978), ex-
tendida al modelo de redes neuronales artificiales (ANN)® por White (1992) y
nombrado como red neuronal de regresion del cuantil (QRNN)’, dota de ciertas
ventajas, tales como la de no requerir supuestos distribucionales y de independen-
cia; es robusta en la captura de datos atipicos; reacciona directamente al valor objeti-
vo desde el procedimiento de estimacion; es un aproximador universal de funciones,
entre muchos otros aspectos favorables.

Por tanto, el presente articulo pretende realizar una aproximacion del modelo CA-
ViaR usando diversas variables econdomicas y financieras para esclarecer qué pa-
trones influencian el riesgo de mercado del indice general de la Bolsa de Valores de

3 Por sus siglas en inglés, Value at Risk. Esta metodologia de control del riesgo es implementada
hasta el 2001 en la regulacién colombiana (Melo y Becerra, 2005).

4 Ofrece una medida estandar que determina una pérdida de un activo individual o portafolio con
una probabilidad dada de manera simple. Esta puede ser comparable entre mercados al ser una medida
aplicada de forma universal. Recoge en un solo nlimero (en términos monetarios) las posibles fuentes de
riesgo que se pueden presentar en un portafolio, entre otras caracteristicas (Alexander, 2009).

5 Por sus siglas en inglés, Conditional Autoregressive Value at Risk.
6 Por sus siglas en inglés, Artificial Neural Network.

7 Por sus siglas en inglés, Quantile Regression Neural Networks. Este nombre se le da para
distinguir la regresién del cuantil aplicada al modelo de ANN, como es hecho en los trabajos de Cannon
(2011) y Taylor (2000).
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Colombia (IGBC). Para tal objetivo, por medio de un modelo de QRNN se emplearan
los argumentos de las hipdtesis de los mercados eficientes, que junto con el modelo
de precios de los activos de capital (CAPM)?® y la teoria de precios de arbitraje (APT)’
buscan caracterizar la dinamica del cuantil, como lo proponen Chernozhukov y
Umantsev (2001). Asi mismo, se hara un analisis de sensibilidad para determinar
qué variables exhiben una mayor influencia en la modelacion del cuantil.

Con el proposito de esclarecer la robustez o no de una arquitectura de QRNN en la
captura del cuantil, se comparara este con el modelo de heterocedasticidad condicio-
nal autorregresivo generalizado (GARCH)! indirecto, propuesta por Engle y Man-
ganelli (1999) y un GARCH (1,1) fusionado con la teoria del valor extremo (EVT)!!
sugerido por McNeil y Frey (2000), los cuales presentan resultados sobresalientes
para el calculo del VaR. Asi pues, la actual investigacion pretende brindar una revi-
sion de algunas metodologias para la cobertura del riesgo aplicadas al mercado de
valores colombiano.

Este trabajo se divide en cinco partes, incluida esta introduccion. En la segunda se
muestra la importancia de los argumentos tedrico-empiricos que se pueden esgrimir
para comprender los efectos anormales que se presentan en el mercado de valores
a causa de una mala valoracion de los activos, y de como la relajacion de algunos
supuestos tedricos conllevan a resultados empiricos satisfactorios para predecir el
comportamiento esperado del cuantil; del mismo modo, se proporciona una justifi-
cacion del esquema CAViaR como una buena estrategia de modelacion del VaR. En
la tercera se explica a grandes rasgos los modelos econométricos empleados. En la
cuarta se entregan los resultados, tanto en lo que respecta a los datos y al desempefio
de las metodologias usadas, como en la delimitacion de las variables mas relevantes
en la captura del cuantil. Finalmente, se brindan unas breves conclusiones, donde se
halla que el modelo GARCH indirecto y APT ampliado son las mejores estrategias
en lo que atafie a la captura del cuantil y, por consecuencia, la cobertura del riesgo.

8 Por sus siglas en inglés, Capital Asset Pricing Model.
9 Por sus siglas en inglés, Arbitrage Pricing Theory.
10 Por sus siglas en inglés, Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic.

11 Por sus siglas en inglés, Extreme Value Theory.



68

REGRESION DEL CUANTIL APLICADA AL MODELO DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES
PP. 62-109

A. MOTIVACION PARA EL USO DE MODELOS DE PRECIOS
DE LOS ACTIVOS

El analisis del riesgo en los mercados financieros se halla impregnado de una gran
cantidad de factores de riesgo, que en su mayoria se presentan de manera latente. Los
administradores del riesgo y los reguladores tienen como desafio la implementacion
de una serie de politicas que favorezcan la cobertura ante eventos negativos que
generen pérdidas de capital, lo que les posibilitaria, ademas a las instituciones finan-
cieras, tener un buen valor de mercado al cumplir con co6digos de buen gobierno. Por
esta razon, es necesario que tales entes comprendan la naturaleza de esos eventos
que se dan, en parte, por el comportamiento de los inversionistas, los cuales pueden
modificar las condiciones normales del mercado y, de esta forma, poder establecer
un método que permita capturar los riesgos acaecidos por el mercado (Alexander,
2009; Greuning y Bratanovic, 2009).

En el proceso de entender el comportamiento de los inversionistas, Fama (1970,
1991) establece las hipotesis de los mercados eficientes, segun las cuales los precios
de los activos reflejan toda la informacion disponible, implicando la imposibilidad de
obtener ganancias superiores a las del mercado por medio de la informacion que este
ya ha descontado. Con el objetivo de probar su presuncion, Fama realiza una revision
de trabajos aplicados a la valoracion de activos y encuentra que a través de modelos
lineales con supuestos de normalidad, se puede capturar toda la dindmica contenida
en el mercado de valores.

No obstante, se han generado diversas criticas sobre la veracidad de las hipdtesis
y los supuestos en los que se basan los modelos empleados en esta revision, donde
se incluyen modelos de precios de los activos como el CAPM y el APT (Connor y
Linton, 2007; Cao, Leggio y Schniederjans, 2005; Shiller, 2003; Stout, 2003; Singal,
2003; entre otros). Desde esta perspectiva, surgen las preguntas de si los supuestos
de los modelos sobre el comportamiento de los agentes y como estos toman sus de-
cisiones son adecuados y si el proceso distribucional es apropiado en la captura del
retorno de los activos.

Por su parte, el modelo CAPM, que busca explicar el retorno de los activos regresan-
dolo contra un indice de mercado, establece la regla de decision segln la cual para
obtener las mayores ganancias se deben comprar los activos con los § mas altos,
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siendo 8 la pendiente de esta regresion. A partir de esta teoria, se ha generado una
extensa literatura que tiene como proposito darle una mayor adaptabilidad al mo-
delo bajo condiciones reales por medio de la relajacion de algunos supuestos, tales
como la limitacion a las ventas en corto (en el mercado de valores se conoce como
vender un activo sin poseerlo), no prestar y pedir prestado a la misma tasa libre de
riesgo, aplicar impuestos personales a las transacciones bursatiles, expectativas he-
terogéneas, agentes no tomadores de precios y modelos multiperiodo. Sin embargo,
la modificacion de tales supuestos no cred ningin cambio al estado de equilibrio
general (véanse Elton y Grueber (2002) para un estado del arte y las demostraciones
formales e informales de estos resultados).

Por otro lado, el modelo APT que es explicado a través de factores de riesgo ma-
croeconémicos —como las tasas de interés, el tipo de cambio, la inflacion, entre
otros—, presenta algunas modificaciones que han ofrecido una mejor explicacion
del comportamiento de los retornos de los activos, como la introduccion de variables
internacionales (Solnik, 1983), una regla empirica que avala el cumplimiento de la
ley de los grandes numeros (Connor, 1984) y la integracion de los modelos CAPM y
APT (Connor, 1984; Wei, 1988). Estos cambios, aunque importantes, no han produ-
cido una variacion drastica al modelo APT tradicional.

En lo que respecta a la distribucion de los retornos, una de las principales criticas se
puede vislumbrar en Koenker y Bassett (1978). Estos autores muestran qué modelos
tedricos y, su respectiva aplicacion empirica, estan supeditados a varios supuestos
que parecen axiomas sobre la distribucion de los activos, al no tener en cuenta el
verdadero proceso generador de los datos que usualmente no exhibe normalidad o
distribucion gaussiana. De modo tal que la implementacion de las teorias de precios
de los activos en sus formas tradicionales (en términos distribucionales), pueden ser
poco convenientes en la captura de las regularidades y patrones que presentan los
retornos de los activos (colas pesadas, heterocedasticidad, incapacidad de predecir
eventos extremos)'2.

Asi mismo, el solo tener en cuenta la modelacion del retorno promedio y no la fun-
cion de distribucién como un todo, evita dar mayor luz a los inversionistas en su pro-
ceso de toma de decisiones. Al respecto, Singal (2003) y Koenker y Hallock (2001)
manifiestan que puede ser dificil determinar la mala valoracién de una firma, es

12 Otro componente que ha venido adquiriendo importancia, es la fuerte no linealidad con
la que se ve afectado el retorno de los activos por diversos factores de riesgo de manera asimétrica y
a diferentes pesos, lo que depende de su nivel de variacién y capacidad explicativa de la variable de
entrada (Aristizdbal, 2006; Diagne, 2002; Franses y Dijk, 1999; Jalil y Misas, 2007; Londoio, 2009).
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decir, si esta obtiene un retorno superior o inferior al retorno normal; no obstante,
podria ser mas sencillo establecer su anormalidad por medio de la estimacion de los
cuantiles que exhibe las posibles desviaciones del activo, lo que puede esclarecer
hasta qué punto es conveniente abrir una posicion financiera y determinar su cuan-
tia, segun sea su heterogeneidad.

En definitiva, la eficiencia del mercado es quebrantada por ciertos efectos anormales
no previstos (exceso de volatilidad como principal componente, Shiller, 2003)", don-
de los inversionistas en su proceso de toma de decisiones no prevén burbujas especu-
lativas que afecten el equilibrio de largo plazo. Lo que hace necesario la introduccion
de nuevos supuestos distribucionales a los modelos CAPM y APT, que empiricamen-
te han mostrado un buen desempefio en condiciones normales del mercado (véanse,
por ejemplo, Chen, Roll y Ross, 1984; Koutulas y Kryzanowski, 1994; Shaharudin y
Fun, 2009; Londofio, Lopera y Restrepo, 2010), y que pueden mejorar al relajar sus
supuestos distribucionales en su funcion objetivo, como lo puede brindar la regresion
del cuantil** y, de esta manera, tener una mayor capacidad predictiva en la captura
de eventos extremos.

La importancia de lo anterior, como lo indica Singal (2003), se sustenta en que el forta-
lecimiento de la asignacion dptima de los recursos por medio de precios correctos puede
fomentar el bienestar de inversionistas, compafiias y consumidores, lo que promoveria
el crecimiento econdmico. Desde esta misma perspectiva, Melo y Becerra (2005) ar-
guyen que tener metodologias cada vez mds precisas para la prediccion de cualquier
tipo de riesgo, posibilita que se genere un ambiente de estabilidad y certidumbre en las
instituciones financieras y la economia, en términos particulares y generales.

B. JUSTIFICACION DEL MODELO CAVIAR COMO UNA BUENA
APROXIMACION A LA VERDADERA MEDIDA VAR

Diversas metodologias se han empleado para calcular el VaR, de las cuales dos tra-
bajos han realizado una buena revision de la literatura de sus estructuras univariadas

13 Segtin Shiller (2003), la contrariedad més problemética para que se satisfagan las hipétesis de los
mercados eficientes es el exceso de volatilidad. Este autor también establece que hay otras anormalidades
como el efecto enero y el dia de la semana, pero que estos fendmenos no son tan neuralgicos en el
cumplimiento de tales hipétesis.

14 Méds adelante se explicard esta técnica de estimacion.
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con sus respectivas aplicaciones: Melo y Becerra (2005) y Engle y Manganelli (1999,
2001). El primer trabajo, clasifica las técnicas en dos grupos: aquellas que no tienen
en cuenta las dependencias del primer y segundo momento, tales como metodologias
de normalidad, simulacion historica y la EVT, y otras que si incorporan tales depen-
dencias, como un modelo ARMA-GARCH y ARMA-GARCH-EVT. Con esos mé-
todos, estos autores efectiian una aplicacion a la tasa de interés interbancaria (TIB), y
usando estadisticos de prueba basados en la distribucion binomial dentro y fuera del
periodo de estimacidn, encuentran que el segundo grupo es el que mejor desempetio
ofrece, destacando que la fusion con EVT es una buena aproximacion a la verdadera
medida VaR.

El segundo trabajo, separa estos métodos en tres categorias: la primera, utiliza técni-
cas factoriales como RiskMetrics y GARCH. La segunda, usa modelos de portafolio
como simulacion histérica e hibridos. La tercera, la EVT, el modelo CAViaR y un
GARCH estimado con cuasi-maxima verosimilitud'®. Estos autores, al estudiar cada
una de esas metodologias, encuentran que los dos primeros grupos presentan algu-
nas falencias estadisticas: en lo que respecta a las factoriales, hallan que su forma
de estimacion supone que los retornos de un portafolio dividido por su desviacion
estandar se distribuyen de forma independiente e idénticamente distribuido (i.i.d.),
cuando realmente se presenta un exceso de curtosis o colas pesadas; igualmente, los
agrupamientos de la volatilidad difieren de este supuesto.

En lo que concierne a los modelos de portafolio, aunque no supongan una distribu-
cion a priori, se asume que la muestra evaluada es representativa y, ante cambios no
esperados, los cuantiles estimados son igualmente probables, independiente de las
malas noticias futuras, lo cual es poco verosimil y sesga los resultados dependiendo
de los datos bajo estudio (calcula un VaR muy alto si la muestra tiene periodos de alta
volatilidad, y viceversa)'®. En cambio, la tercera categoria que contiene la estructura
CAViaR que calcula el VaR de forma directa empleando regresion del cuantil, pre-
senta resultados mas realistas, dada la flexibilidad de sus supuestos teoricos sobre la
distribucion de los retornos.

15 Esta divisién en Engle y Manganelli (1999, 2001) se conoce como métodos paramétricos, no
paramétrico y semiparamétrico, respectivamente.

16 Véanse Engle y Manganelli (1999, 2001) y Melo y Becerra (2005) para una exposicion mds
detallada sobre estas metodologfas.
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Abhora bien, Engle y Manganelli (1999, 2001) aplican estas metodologias a diferentes
procesos distribucionales obtenidos mediante simulacion de Monte Carlo, y encuen-
tran que los retornos generados con colas pesadas son los que mejor se ajustan al
modelo CAViaR, lo que revela su gran habilidad para adaptarse a eventos extremos
y condiciones reales, por encima de un modelo GARCH. A partir de esta investiga-
cion, se ha suscitado un gran interés por modelar el cuantil de forma directa con la
estructura CAViaR. Taylor (2000), por medio de una representacion hibrida que in-
tegra la regresion del cuantil con ANN, realiza una aplicacion para el tipo de cambio
de la moneda alemana y japonesa contra la americana y, usando varios periodos de
tenencia, descubre que esta técnica es consistente en sus resultados en comparacion
a su contraparte lineal y modelos GARCH.

Chernozhukov y Umantsev (2001) explican la dinamica del cuantil para una accion
de petrdleos por medio de las teorias de precios de arbitraje; esto les permite obtener
una buena interpretacion de cémo los factores de riesgo, tales como los precios spot,
un indice accionario y los mismos precios rezagados, afectan el cuantil, alcanzando
resultados robustos en el calculo del VaR. En lo que atafie a Taylor (2005), este encuen-
tra que si bien el modelo CAViaR es una aproximacion adecuada para el calculo del
VaR, no es aplicable para otros tipos de riesgos como la valoracion de opciones, al no
incluir en su estructura el calculo de la volatilidad; para solventar tal deficiencia, utiliza
la desviacion estandar de los intervalos de la distribucion, asi, usando varios activos
visualiza que este método se desempefia mejor que un modelo GARCH.

Gourieroux y Jasiak (2008) introducen el modelo de cuantil dindmico adaptati-
vo, y descubren que esta técnica presenta multiples propiedades deseables para
el calculo del VaR; para demostrarlo efectian una aplicacion para el mercado de va-
lores canadiense y junto con la EVT llegan a resultados satisfactorios. No obstante,
ellos revelan los riesgos en los que se podria caer si no se determina debidamente la
estimacion del cuantil al integrarlo con la EVT.

White, Kim y Manganelli (2008) desarrollan una estructura CAViaR multivariada,
la cual tiene en cuenta la modelacion del coeficiente de asimetria, la curtosis y varios
cuantiles de forma simultanea y dindmica. De este modo, realizan un estudio al indi-
ce S&P 500, hallando resultados estadisticos robustos en la captura de datos atipicos.
Por su parte, Huang, Yu, Fabozzi y Fukushima (2009) muestran la importancia de
tener predicciones exactas del riesgo ante cambios en los precios del petrdleo; con
este objetivo, implementan el modelo CAViaR con dos modificaciones: un promedio
movil de precios exponenciales y una regresion de datos mixtos. Con estas variacio-
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nes llegan a resultados que hacen posible una buena generalizacion y captura de los
factores de riesgo.

Con el objetivo de esclarecer la capacidad predictiva que tiene la estructura CAViaR,
segln los diferentes trabajos que se han elaborado en funcion de su técnica de esti-
macion, este trabajo realizard una comparacion con el modelo GARCH-EVT. Donde
esta ultima técnica ha mostrado resultados sobresalientes para el calculo del VaR,
como se puede vislumbrar en el trabajo de Melo y Becerra (2005). De la misma ma-
nera, hay una adecuada literatura que avala este tipo de metodologia, como es la de
McNeil y Frey (2000) y McNeil, Frey y Embrechts (2005), entre otros.

A. MODELO GARCH

El ARCH generalizado (GARCH), introducido por Bollerslev (1986), presenta una
estructura parsimoniosa en comparacion al modelo ARCH, al requerir solo la esti-
macion de unos pocos parametros, y exhibe ciertas ventajas, como tener que depen-
der solo de su volatilidad y valores al cuadrado del proceso previo. Sea (g,),y Uun
proceso aleatorio i.id. N(0,1). Si a, es generado por un GARCH (m,s), se satisfa-
cen las condiciones de que el modelo es estrictamente estacionario y cumple con la
restriccion de Vg, el proceso (0,),.,; s positivo (McNeil et al., 2005). El modelo
es expresado por la siguiente ecuacion:

m s
2 2 2
a,=0¢, 0, =a,+ 205,- a_;+ 2 B0 M
i=1 Jj=1

con @,>0, @20, i=12,..,m B,20, j=12...my >""""(a+p,)<1.

Aqui todos los parametros deben ser positivos y la tltima condicion avala que la
varianza de a, sea finita (Tsay, 2005). Como lo muestran McNeil ef al. (2005), se
usa normalmente el GARCH (1,1), el cual admite la captura de los periodos de alta
volatilidad, tiene en cuenta los momentos de alto orden como son el coeficiente de
asimetria y la curtosis, entre otras ventajas provistas por el método (para mas deta-
lles sobre modelos GARCH, remitase a Bollerslev, 1986; Engle y Manganelli, 2001;
McNeil et al., 2005; Melo y Becerra, 2005 y Tsay, 2005).
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B. MODELO CAVIAR

Esta estrategia permite modelar el cuantil empleando un grupo de informacién de
manera directa, y se halla muy vinculado a los métodos que usan momentos centra-
les de la distribucion condicional —media, varianza, curtosis, coeficiente de asime-
tria— (Chernozhukov y Umantsev, 2001), que presenta multiples beneficios; como
lo explican Engle y Manganelli (2004), al argumentar que el VaR se encuentra es-
trechamente ligado a la desviacion estandar. Es asi como bajo la estructura CAViaR
se puede capturar el comportamiento de la volatilidad (aglomeraciones, asimetrias,
entre otros componentes) y, de esta manera, la autocorrelacion que presenta el retor-
no promedio de los activos. Supongase que el retorno de un portafolio de activos esta

denotado como { Y, };. 0 es la probabilidad asociada al VaR. La especificacion del

modelo en forma general es como sigue'”:
r q

4o, = ﬁo + 2 ﬁiqe,tﬂ' +Z ﬁjl(.) (2)
i=1 Jj=1

siendo g,, =VaR,(0) = f(x,,0) el O-cuantil en el periodo ¢ de la distribucion de los
retornos de un portafolio formado en el periodo 1 -1 ; © = {ﬁo, B..B j} es el vector
de w -parametros desconocidos, con w=r+g+1 ;y I(e) esuna funcion indica-
dor que representa diversas formas funcionales y grupo de variables. Aqui, el térmi-
no autorregresivo B,q,,; , i=0,1,...,r hace que el cuantil cambie suavemente en
el tiempo. El objetivo del grupo de informacion 1 (0) es crear un puente de las varia-
bles observadas con f(x,;0) , que se puede visualizar como una curva de impactos
de noticias (Engle y Manganelli, 2004). Ahora bien, una de las especificaciones de
1 (0) que muestra buenos resultados en su aplicabilidad, segun Engle y Manganelli
(1999), es el GARCH indirecto, definido como'®:

o, = (ﬁl + ﬁ2q92,t—1 + ﬁ3yr2—l )% 3)

17 En la actual investigacion, 8, = 0 bajo la especificacion de QRNN, como se realiza en
Chernozhukov y Umantsev (2001); esto a causa de que esta variable no es directamente observable y
operacionalmente no serfa viable. Sin embargo, Taylor (2000) asevera que la omisién de esta variable
no es un problema, ya que la regresién del cuantil no exige este factor de riesgo para obtener un buen
prondstico de los cuantiles.

18 Otras especificaciones de I(®) que utilizan Engle y Manganelli (1999, 2001, 2004), son un
modelo adaptivo, un valor absoluto simétrico y una pendiente asimétrica.
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De la ecuacion (3) se puede aseverar que cuando los datos utilizados pertenecen a un
proceso GARCH, se puede considerar que el modelo esta adecuadamente especifica-
do con el término de perturbacion distribuido i.i.d., y arroja mejores resultados que
un modelo GARCH estimado con maxima verosimilitud. Ademas, este esquema es
consistente para realizar simulacion (Engle y Manganelli, 1999, 2004).

Un caso especial del esquema CAViaR, como lo establecen Engle y Manganelli
(2001), se ostenta en el trabajo de Chernozhukov y Umantsev (2001), en el cual el
grupo de informacion [ (0) es de suma importancia, ya que integra el modelo es-
tadistico con la teoria economica. Especificamente, el uso de variables macroeco-
noémicas y financieras como es instaurado por los modelos de precios de los activos,
son de gran preponderancia al poder integrar los componentes observables y latentes
que ligan la economia real y el sector financiero. En este orden de ideas, en la actual
investigacion se plantea estimar el GARCH indirecto, sugerido por Engle y Manga-
nelli (1999, 2001, 2004), y diferentes especificaciones de los modelos de precios de
los activos como el CAPM de Sharpe (1964) y el APT de Ross (1976).

Por otro lado, para estimar los parametros del modelo CAViaR, Engle y Manganelli
(1999, 2001, 2004) utilizan regresion del cuantil, que exhibe multiples ventajas como
las mencionadas anteriormente y es aplicada en diversos campos, como el mercado
laboral, la educacién, analisis de la demanda, en finanzas, entre otras areas, presen-
tandose buenos resultados estadisticos. Con la intencion de extender los resultados
que ofrecen Engle y Manganelli, los modelos de precios de los activos se estimaran
con una estructura no lineal en su funcion objetivo a través de QRNN, como lo pro-
pone Taylor (2000). White (1992) muestra que esta fusion tiene buenas propiedades y
ventajas, como son su forma de estimacion no paramétrica, su proceso de optimiza-
cién que produce estimadores consistentes, lo que concibe valores de los pardmetros
exactos tanto para variables aleatorias i.i.d. como para procesos con dependencia
estacionaria, entre otras caracteristicas.

C. RED NEURONAL DE REGRESION DEL CUANTIL

Una QRNN, es una extension de la metodologia de regresion del cuantil lineal al caso
no lineal y no paramétrico utilizando ANN, lo que la hace ttil para hacer prediccion
de diferentes cuantiles con un buen desempeio en la captura de patrones y fuerte
no linealidad exhibida por variables financieras. Su forma de interconexion y retroa-
limentacion, le permite incorporar dos caracteristicas: reaccion dinamica entre sus
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unidades que posibilita una conexion bidireccional entre todos sus componentes, y
un nivel de generalidad, que por medio de un proceso de falla y error, busca obtener
el nivel optimo de activacion (Anderson, 2007; Cannon, 2011; Kuan y White, 1994;
Londofio et al., 2010).

Este método de estimacion presenta buenos resultados en la obtencion de estimado-
res consistentes no paramétricos aplicados a la funcion de expectativa condicional,
como lo muestran Cheng y Titterington (1994), Diagne (2002), Franses y Dijk (1999),
Kuan y White (1994), entre otros. White (1992) extendi6 estos resultados a la regre-
sion del cuantil, que admite tener en cuenta no solo un prondstico promedio de la
variable de interés, sino también su nivel de variacion, lo que consiente la captura
completa de la distribucion.

Asi pues, considérese una muestra de observaciones ), V,,..., ¥, generadas por el
modelo:

Y, =f(x:0)+e,,,  Quant,(e,,|x,)=0 @)

con
f(;0)= By + 2 B,G(x7,)"

siendo x, = (1,%,")" la unidad de sesgo y el vector de variables de entrada (inputs), res-
pectivamente, en esta ultima hay p rezagos de y, _, r variables exogenas x, con sus
consiguientes m rezagos; Quant, (80,,|x,) es el 6 -cuantil de ¢,, condicionado a x, .
B, son los pesos de conexion (connection strengths) de la capa oculta (hidden layer);
Vi =WojsVijoeeosV ppsViryoeeesYimisVarjoeeesVamjoerssVrijoeeesVomy) €8 €l vector de pesos
con los que ingresa cada variable de entrada en la capa oculta j; G(e) es la funcion
de activacion no lineal de la capa oculta, que en este caso es la funcion tangente hi-
perbolica operando en el intervalo [-1,1], cuya expresion es la siguiente:
2 _ g

G2 ="
e +e

©)

19 Sin pérdida de generalidad en la exposicién del método de estimacién f(x,;0), puede ser de
la forma bosquejada en la ecuacién (3) y minimiza una funcién objetivo como la de la ecuacion (6).
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La ecuacion (4) puede ser descrita como una arquitectura del perceptron multicapa
(MLP) de una capa o superficie oculta. Ahora, con la intencion de obtener los esti-
madores de ©, se minimiza la funcién objetivo en el §-ésimo cuantil de la regresion,
que es definida como®:

121 (%:0) 1y, <f(x:0)

mgn[ Y O —fEse)+ Y (1—9)|yt—f(xt;@)|} ©

con O = {y,,, B } el vector de pardmetros. Para evitar que la ecuacion (6) ten-
U2 ) g(k+2)+1

ga altos valores en algunos de sus parametros estimados, Cannon (2011), Franses
y Dijk (1999) y Taylor (2000) sugieren introducir unos parametros de penalizacion
conocidos como decaimiento de los pesos (weight decay) y un conjunto promedio
de agregacion via bootstrap o bagging, quedando la funcién objetivo de la siguiente
forma:

mgn[ Y, 0y, - fx:0+ Y, (1-0)|y, - f(x,;0)

19,21 (%:0) 13,<f(%:0)

w3 eS8 ] o

j=1 i=0

donde 7, y r, son los parametros de decaimiento de los pesos, los cuales le permiten
al modelo de QRNN que no se genere en su proceso de estimacion un sobreajuste,
avalando la minimizacion de los errores de manera 6ptima. Mientras el bagging
disminuye el componente de la varianza de los errores del modelo, por medio de un
método de agrupamiento y muestreo que posibilita la obtencion de los parametros en
su valor promedio, lo que es logrado utilizando diferentes conjuntos de entrenamien-
to de los casos disponibles (Cannon, 2011; Franses y Dijk, 1999; Taylor, 2000).

Como lo exponen Engle y Manganelli (2001, 2004), la regresion del cuantil forma
parte del modelo de la desviacion absoluta minima (LAD)* como un caso especial.
Este presenta resultados mas robustos que los estimadores OLS, si el proceso distribu-

20 Para los detalles sobre el algoritmo de optimizacién usado por este modelo, remitase a
Cannon (2011).

21 Por sus siglas en inglés, Least Absolute Deviation.
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cional a modelar tiene colas pesadas. Ademas, este método tiene buenas propiedades
estadisticas independientemente de su mala especificacion en el proceso generador de
los datos del cuantil, ofreciendo resultados satisfactorios en términos de consistencia
y eficiencia asintotica (para la demostracion de sus propiedades del modelo lineal y de
ANN, remitase a Koenker y Bassett, 1978 y White, 1992, respectivamente).

D.  INTEGRACION DE LAS METODOLOGIAS VAR
A LA TEORIA DEL VALOR EXTREMO

El objetivo de introducir la EVT a esta investigacion, se debe a la necesidad de
combinarla con instrumentos de administraciéon mas consistentes para la cobertura
del riesgo, que por medio del conocimiento de la distribucion del valor maximo fa-
ciliten la captura de estados contingentes no lineales en los retornos de un activo o
portafolio (Diagne, 2002). Esta metodologia presenta dos derivaciones: el método de
maximo por bloques y picos sobre un umbral (POT)*.

La primera es construida en funcion del estimador de Hill, que se obtiene por medio de
los méximos extraidos a lo largo de la muestra d que fueron divididos en bloques de ta-
mafio s (Melo y Becerra, 2005). Empero, esta técnica no es adecuada, a causa de que los
supuestos de independencia no son satisfechos por los retornos de los activos; asi mismo,
emplea un periodo minimo que no tiene una justificacion estadistica a priori o una defi-
nicion clara, pasando por alto los agrupamientos de la volatilidad (Tsay, 2005)>.

La segunda, mas empleada en la literatura por ofrecer resultados mas robustos estadisti-
camente, consiste en identificar los excesos que superan un umbral (minimos 0 maximos).
Sea {R, }Ll una variable i.i.d. con funcion de densidad F € MDA(H,)* para §€ R .
Con H, denotando las formas que puede tomar la distribucion del valor extremo ge-

22 Por sus siglas en inglés, Peaks Over Thresholds.

23 Véanse Embrechts, Kluppelberg y Mikosch (1997) para una exposicién sobre esta
metodologfa.

24 El MDA es el dominio de atraccion maximo (por sus siglas en inglés, Maximun Domain
Attraction). Relaciona la distribucién de F de una variable aleatoria R con su distribucion limite que esta
asociada a sus maximos (Embrechts et al., 1997; Melo y Becerra, 2005).
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neralizada (GEV)* que depende del valor de £ 2°. 57 es un umbral preespecificado?’;
N, como el 7-¢simo exceso de ocurrencia dado R, > 7.

Si {Ri }l": , denota el namero de veces que se excede el umbral 77 o las perdidas que
soniidy Y,Y,,...,Y, essuexceso (Embrechts et al., 1997). Su funcion de densi-
dad esta definida como:

Fn(y):P(R—U3y|r>77)=P(YSy|R>17), y20 (8)
La ecuacion (8) puede también ser descrita de la siguiente manera:

F(n+y)=FF.(y) )

Luego, la distribucion Pareto generalizada (GPD)* G; ,, con §eR y ¢(n) >0y
contiene las colas de la distribucion, es establecida:

-1/&
1 r . O’
E,(r) =Gy (1) = (+§¢(’7)) e

e v si £=0,

re D(&,y(n)) (10)

donde

[0, 0) si £20

D& wim) = {[0,—11»07) /] si £<0

con Y()=a+&m—-P).Ey yw(n) son los parametros de forma y escala, respec-
tivamente. Una propiedad importante para GPD es el teorema de Fisher-Tippet que
instituye la siguiente condicion:

FeMDAH,) &  lim sup|F,()=G,,, (]=0

7T re 0<r<r—y

25 Por sus siglas en inglés, Generalized Extreme Value.

26 El pardmetro & determina la forma de la distribucién GEV, si el MDA(H,) tiene como valor & >
0, esta entonces proviene de distribuciones de colas pesadas (Cauchy, t-Student, Pareto y logGamma). Si
& = 0 implica que esta procede de distribuciones Gamma, Normal, Lognormal y Exponencial. Si § < 0 se
ajusta a distribuciones de puntos finitos, como la Uniforme y la Beta (Engle y Manganelli, 2001).

27 Para obtener el valor del umbral éptimo se emplea el gréfico de la media de los excesos que
se explicara mas adelante.

28 Por sus siglas en inglés, Ceneralised Pareto Distribution.
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siendo 7. el punto extremo derecho de la distribucién F. Este resultado determina
que si F'se encuentra en el MDA de un GPD, cuanto mas # se aproxima al punto final
F el GPD viene a ser mas preciso en F, (Engle y Manganelli, 2001; Melo y Becerra,
2005). Ahora bien, para obtener el percentil se debe estimar (9), lo cual se realiza de
manera separada para F(ﬂ) y F, (») . Asi, un estimador para I?(n) es:

N _ n N
Fop=Fy 0= 3 1{R >} =="

n
Y para F. ()= (_;E,w(n) (») su estimacion es de la siguiente forma:

Fa(») =Gy, () (1)

Por tanto, la estimacion conjunta de 1?(77 + ) para y >0 es dada por:

- -1/&
F(n + )=£ 1+£ 2
TSI T (12)

De la ecuacion (12), un estimador directo del cuantil X, es hallado directamente:

_é A 29
fp =+ ((1—p>NiJ 4 "’g” 13)
n

La ecuacion (13) solo es aplicable a probabilidades p pequeiias (Engle y Manganelli,
2001)*.

Grafico de la media de los excesos

A partir de la funcion GPD, se puede determinar el umbral # 6ptimo utilizando el
grafico de la media de los excesos, e(y7), que es definido por la siguiente ecuacion:

29 Para emplear la EVT en el modelo GARCH de Bollerslev (1986) en lugar de emplearse 1 —p
en la ecuacion (13), se usa 1 — K, siendo K = 1 —p.

30 Para las criticas sobre esta técnica remitase a Embrechts et al. (1997), Melo y Becerra (2005)
y Engle y Manganelli (2001).
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() = EQR—y| R >y = LDESN

& neD[Eym)].E<1
(14) a

Debido a que e(n) es lineal. Este resultado puede conducir a un método grafico para
establecer el umbral 77 6ptimo para el GPD. Por tal motivo, dado R , R,...., R, su gra-
fico es determinado por:

e(m:NiZ"(R,.—n), n>0 (15)

y i=l

De esta manera, la regla de decision para definir el umbral 5 es: “Seleccionar 7 > 0 tal
que e (1) es aproximadamente lineal para r >#” (Embrechts et al., 1997, p. 355)*".

A. DATOS, ESTIMACION Y COMPARACION DE LAS METODOLOGIAS
USADAS A PARTIR DE CONTRASTES BASADOS EN LA MEDIDA VAR

Las series estadisticas utilizadas en esta investigacion se obtuvieron de la base de
datos de Reuters y de la pagina web del Grupo Aval. El periodo considerado com-
prende desde el 5 de mayo de 2004 al 28 de enero de 2010, para un total de 1.327
observaciones. Dado que la actual investigacion tiene como propo6sito evaluar como
se desempena el modelo en condiciones extremas, se hara backtesting en las ultimas
300 observaciones, las cuales incluyen un periodo en el que el retorno del IGBC (que
es la variable objetivo de esta investigacion) presenta una alta volatilidad a causa de
la crisis financiera de los Estados Unidos. Estas series se transformaron por medio
de la formula y, =[(z, —z,_,)/ z,,1*100. Para luego ser estandarizadas como una
normal [0,1]; esto ultimo con el objetivo de “mejorar las propiedades del método
numérico de estimacion no lineal” (Franses y Dijk, 1999, p. 222). En el Grafico A2.1
se puede observar el comportamiento del IGBC en unidades y su respectivo retorno
para la muestra bajo estudio.

31 Para instituir el umbral 7 6ptimo, a veces una justificacién financiera es suficiente; es decir, el
valor de este pardmetro puede ser pre-especificado hasta el punto en el cual la institucion financiera sea
tolerante a una pérdida (Tsay, 2005).
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En el Cuadro 1 se hallan resumidas las variables que se van a utilizar en este trabajo,
en las cuales se incluyen variables macroecondmicas y financieras, tanto nacionales
como internacionales. Ahora bien, dada la relevancia de la mejor especificacion en el
trabajo de Melo y Becerra (2005), de las estructuras CAViaR de Engle y Manganelli
(1999) y las distintas versiones de los modelos de precios de los activos, tales como
el modelo CAPM y el APT y sus respectivas derivaciones (Londofio, 2009), se rea-
lizaran cinco esquemas de modelacion: el primero, es un modelo ARMA-GARCH-
EVT. El segundo, es el modelo GARCH indirecto de Engle y Manganelli (1999,
2001, 2004). EI tercero, emplea variables macroeconémicas (modelo APT). El
cuarto, toma tanto variables macroeconémicas como financieras (modelo APT
ampliado). El quinto, usa variables financieras (modelo CAPM). Esta division tiene
como intencion establecer qué regla empirica siguen los cuantiles del IGBC a través
de tales especificaciones, y de esta forma esclarecer la robustez de estos modelos
bajo un contexto de estudio de metodologias VaR.

Variable Stmbolo g;?g;(c)igﬁ tra\r:as‘;‘(lﬂ'?l:gda
indice general de la Bolsa de Valores de Colombia IGBC,
Letras del Tesoro de Estados Unidos
6 meses Te,
2 afos T24, Componentes
5 anos T60, Principales Bonos *
10 afos T120, Asintéticos
30 afnos T360,
indices de bolsas del mundo
MSCI World Index MSCI,
Monedas
Tasa representativa del mercado TRM,
Tasas de interés
Tasa interbancaria (Colombia) TIB,
Proxy de la inflacién en Colombia
Unidad de valor real UVR,
Prima de riesgo
Emergent Market Bond Index EMBI,
Proxy del producto interno bruto
Demanda de energfa SIN PIB,

Fuente: elaboracién propia.

32 El componente principal Bonos, explica el 59,24% de la variabilidad de las letras del Tesoro de
los Estados Unidos; esta se puede definir como un indice general. Sus respectivos pesos van como siguen:
Bonos, = 0,3942*T6, + 0,5256*T24, + 0,5283*T60, + 0,4025*T120, + 0,3565*T360,
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En el Cuadro 2 se puede observar las variables seleccionadas por cada especifica-
cion. En lo que respecta al modelo ARMA-GARCH-EVT, se utilizaron los rezagos
de la variable dependiente y se aplico la ecuacion (1) para modelar la varianza (véase
Anexo 1 para resultados de parametros y algunas pruebas de especificacion). Para
luego integrar la EVT por medio de la estrategia de dos pasos propuesta por McNeil
y Frey (2000), que a grandes rasgos consiste en estimar la media y la varianza del
modelo previo, para después, a través de los residuales estandarizados asumidos
como i.i.d., aplicar la EVT a los O-cuantiles pre-especificados.

Modelo Vector x, para cada esquema

GARCH-EVT X,

[1/CBC, ,IGBC, . ICBC, ]

GARCH indirecto X,/ = [1qt-11GBC ]

APT x,/ = [1bonos,_, TIB,_, TRM, ,TRM, , UVR_, UVR,_ ]

APT ampliado x,/ = [1 MSCI,_, MSCI,_, TIB,_, TRM, | TRM, , UVR_, UVR, _,
CAPM x, = [1msCl,_ ]

Fuente: célculos propios.

Ante la anterior metodologia, Engle y Manganelli (2004) argumentan que si bien esta
estrategia permite un mejoramiento a los resultados que arroja el modelo GARCH
para el calculo del VaR, esta técnica presenta los mismos problemas que sufren los
modelos de volatilidad, como son supuestos inverosimiles sobre la distribucion de
los retornos como su principal desventaja.

Para el GARCH indirecto se usaron las variables establecidas por Engle y Mangane-
111 (1999, 2001, 2004) (véase Anexo 1 para resultados de los pardmetros estimados).

Finalmente, para los modelos de precios de los activos se seleccionaron los seis pri-
meros rezagos de cada variable y se eligieron los mejores rezagos de cada version
a través de tres procedimientos secuenciales de seleccion de variables (Backward,
Forward y Stepwise). Cabe anotar que estos ultimos esquemas son justificados por
los trabajos de Chen ef al. (1984), Koutulas y Kryzanowski (1994), y Shaharudin y
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Fun (2009)*, donde muestran la relevancia de los factores de riesgo macroeconomi-
cos y financieros nacionales e internacionales para la modelacion del retorno prome-
dio de los activos; y Chernozhukov y Umantsev (2001) amplian estos resultados a la
modelacion del cuantil.

Por tanto, el modelo del cuantil estimado bajo la estructura CAViaR queda como
sigue:

G =f(130)) (16)

~ 1
donde f(x,;0;,)= (ﬂ“ +B,q5,. + ﬁnyil)/z para la especificacion del GARCH in-

A~ q ~
directo, con / = 2. f(x,;0,)=0,,+ Zﬂ ;G(x;,7;) para las versiones de los mo-
j=1
delos de precios de los activos, es decir, para /=3 04 0 5. Aqui gy, es el vector

de cuantiles del IGBC en el periodo . x, es la matriz de variables de entrada, como
se ve en el Cuadro 2. Para esta investigacion, 6 tomara los valores de 0,1%, 1% y
5%. Con respecto a estas probabilidades, Engle y Manganelli (2001) aseveran que
el modelo CAViaR funciona bien para niveles de probabilidad comunes (1% y 5%).
Sin embargo, presenta ciertos problemas para niveles mas bajos, tales como el 0,1%,
a causa de que el modelo es estimado con una muestra finita, por lo que se sugiere
introducir la EVT dentro de su estructura de modelacion por medio de los siguientes
pasos: ajustar un modelo CAViaR con el propdsito de obtener los cuantiles g, , con
0 relativamente grande (por ejemplo, el 5% o 10%). Con este modelo se construyen
las series de los residuales del cuantil estandarizados.

é/0,: /C}le,t = (yz /éle,t )_1 (17)

Luego, si g(®) es la funcion de densidad condicional de los residuales del cuantil
estandarizado, entonces se aplica el supuesto:

g 619’/ =g 8’9/ , Vt 819/ >0, Vi, provee que gy, #0 V¢
910, 910+ qip

33 Véase Londofio (2009) para una revisiéon mas detallada.
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Lo que implica que la distribucion de los residuales de la ecuacion (17) no son va-
riantes en el tiempo mas alla de (I — 6)-cuantil®*. Por consiguiente, con el anterior
supuesto de la ecuacion precedente, se puede implementar la EVT a los residuales
del cuantil estandarizado, y se obtiene una estimacion para la cola:

Y

Pr(yt < %0,:) - Pr(yt <o, = (@, = qlp,t)) =P q_t —1>z|=p, para p<0 (18)
10,

siendo z = Gps. —1 el (1 — p)-cuantil de los residuales estandarizados. De esta mane-

‘Im t
ra, si z,,€s la estimacion de z por EVT, su correspondiente p-cuantil para los retornos

de un portafoho son dados por ¢g;,, =4, (1+z, ) Asi, se introduce la EVT en el
modelo CAViaR.

Por otra parte, como se mencioné antes, para estimar la ecuacion (16) con las ver-
siones de los modelos de precios de los activos, se usa una arquitectura de QRNN,
la cual puede presentar un buen desempefio para el calculo del cuantil o valor ob-
jetivo®. No obstante, esta afirmacion no es cierta, si no se exhibe un balance en la
eleccion del nimero de neuronas, es decir, pocas neuronas pueden conducir a un
aprendizaje incompleto de la red; en cambio, muchas neuronas pueden llevar a que
el modelo, en lugar de aprender memorice, presentandose un sobreajuste. Por tanto,
se sugiere estimar varias arquitecturas cambiando el nimero de neuronas, con g =1
hasta ¢ = ¢*, siendo g* el nimero de variables de entrada + 1, y se selecciona el mejor
modelo por medio de medidas de desempefio (Londofio, 2009).

Del mismo modo, es necesario especificar una minimizacion optima de la ecuacion
(7), debido a que puede arrojar muchos minimos locales, independientemente de que el
modelo converja. En consecuencia, fue necesario aplicar un componente de control
que permite inicializar los pesos y sesgos varias veces hasta obtener el mejor resulta-

34 En este punto se supone que Gy , es un nimero negativo.

35 En la literatura de modelos de precios de los activos, tres técnicas diferentes son empleadas
para modelar el comportamiento del retorno promedio de los activos; estas son: variables esperadas,
analisis factorial y ANN. Las dos primeras metodologias presentan problemas de medicién en las
variables, tales como fallas de periodicidad, multicolinealidad, poca o nula interpretabilidad econémica,
entre otros. En cambio, ANN puede solventar tales problemas dada su estructura de estimacién no lineal
que admite la captura del ruido, ineficiencias del mercado, asimetrias y regularidades de los activos
(Londono et al., 2010).
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do; en este caso se realiza diez veces por cada neurona y cuantil estimado (Cannon,
2011; Londofio et al., 2010).

Para determinar que los modelos se encuentran bien especificados, se emplean me-
didas de desempefio tanto dentro como fuera del periodo de entrenamiento. Lo cual
se realizo con un esquema Rolling de prondsticos (Aristizabal, 2006; Jalil y Misas,
2007), que consiste, en este caso, en elaborar los prondsticos por tramos de cien
datos por cada horizonte. La estrategia, como se observa en el Grafico 1, se lleva a
cabo adicionando los cien patrones mas alejados (primeros) del periodo de entrena-
miento (prondsticos), empezando en 7 hasta completar el periodo de pronodsticos en
T+ i,donde, T = 1.020 e i = 300. Dandose asi en cada horizonte un nuevo conjunto

4 J 36
de pardmetros O;_;,;

Valor inicial: ét/ T4+i-100

2

Valor inicial: ét' T4i—100

Valor inicial: (:): T

Valor inicial bajo bisqueda:

7
A9 T+100
T et: T v
’\2 " E E E R
(C)
t: T+ 100 T+ 200
3 M T
A +i
O¢ 7+ 200 il
In-sample Out-sample ® tl T4

Fuente: tomado de Jalil y Misas (2007).

De esta forma, se evaliia la consistencia del modelo en los / horizontes de tiempo,
con 1 =1, 2y 3. Produciéndose tres modelos por cada horizonte para las respectivas

36 Cabe observar que el administrador de riesgo tiene como principal funcién la de minimizar
las posibles pérdidas. Es asf, que en su proceso de administracién, luego de un evento extremo negativo,
se pueden tomar dos decisiones: una, es la de permanecer con el mismo modelo después de un periodo
de alta volatilidad; otra, es la de actualizar el modelo antes de que se cumpla su periodo de vigencia para
obtener pronésticos mds verosimiles que incorporen nueva informacién de periodos extremos.
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cinco especificaciones”’. Esta segmentacion se hace con la intencion de establecer
como se desempenian los modelos en tres estados contingentes: uno, en el cual el
IGBC presenta una alta volatilidad originada por la crisis financiera de los Estados
Unidos (aproximadamente a partir de octubre de 2008); otro, después de este perio-
do, donde el modelo se halla en un proceso de transicion (de alta volatilidad a baja),
y por ultimo, uno en el que se exhibe relativa calma en el mercado.

Con esta division en el proceso de estimacion, se eligieron las arquitecturas que os-
tenten el mejor desempeiio dentro y fuera del periodo de entrenamiento, y se usaron
estadisticos basados en la medida VaR para una posicion larga®. Engle y Manganelli
(1999) sugieren dos estadisticos para determinar el desempefo del modelo que cal-
cula el cuantil o el VaR: uno conocido como la proporcion de falla o %HIT(0), que
se define como:

1+ .
%HIT(0)= ?21(% —q19,) |*100 tomael valor

t=1

{1 para y, <, 1)

0 en otrocaso

Esta prueba establece que un modelo se encuentra bien especificado si la proporcion
de falla es igual a la probabilidad 6 pre-especificada o teodrica del cuantil. El otro, es
el cuantil dindmico que evalua la hipétesis nula conjunta de que E(%HIT(0)) = 0 e
incorrelacionada con los factores de riesgo que se localizan en el grupo de informa-
cion. Su estadistico de prueba es:

XX
DO =Z(l—_9‘§~ Xio (20)
donde £ son los grados de libertad iguales al nimero de variables incluidas en la ma-
trizX. & es el vector de parametros estimados a través de la siguiente regresion arti-
ficial, HIT,(0) =0, +0, HIT, |(0)+...+8, HIT,_,(0) +0,.,d4 , +E, = X0 +§,
con HIT, (0)=1[3<qp,] -0 (Gallon y Gomez, 2005). Otra medida empleada fue
la proporcion de fallas de Kupiec, la cual valora la hipétesis nula de que H: p = 6, lo
que establece la precision del modelo en la captura de la probabilidad 6 a un nivel de

37 Para las especificaciones de QRNN, se debe tener en cuenta también que es necesario realizar
la estimacién y la respectiva evaluacién por cada neurona j = 1,2,..., q *.

38 Para hacer més sencilla la exposicién, se explicaron todos los estadisticos notacionalmente
como si funcionaran dentro del periodo de estimacién.
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confianza pre-especificado 1 — 6. Su estadistico de prueba es una razon de verosimi-
litud que es definida como:

p l-p"
LRpor =—21In ST pyT ~ X0 @1

con x el nimero de fallas, m el nimero de observaciones usadas para cada periodo
de evaluacion y p = x/m. El numerador de la ecuacion (21) es el valor de maxima
verosimilitud bajo la hipdtesis nula, y el denominador es la funcion de verosimilitud
evaluada en el estimador de maxima verosimilitud de p, p (Melo y Becerra, 2005).

Los anteriores estadisticos producen resultados adecuados para establecer la buena
o mala especificacion del modelo en el instante de capturar el nivel de probabilidad
pre-especificado. No obstante, tales medidas desconocen los costos que acarrearia
tener un cuantil por encima (por debajo) del valor observado. Especificamente, los
administradores del riesgo cuando implementan una metodologia de calculo del
VaR, no solo deben tener en cuenta los costos en los que se incurre al tener un even-
to extremo no predicho, sino ademas el costo que se infringe al hacer una cobertura
superior al riesgo que se presenta en un periodo concreto de negociacion®.

Por esta razon, se evaluara el modelo con una funcion de costos asimétrica. Siguien-
do a Aristizabal (2006) y Jalil y Misas (2007), se utilizo la funcion de pérdida LIN-
LIN, cuya forma es lineal a ambos lados del valor objetivo, pero de manera asimétri-
ca determinada por el ratio a/b, su féormula es:

a|yt_q10,t| para y, >q,,
LLC{y,.qy,} =10 para y,=q,, . b>a 22)
bly, —qs,| para y,<q,,

En este caso, a representa los costos en los que se incurre por realizar una cober-
tura superior a la requerida, y b el costo de aplicar una cobertura inferior a la que

39 Las politicas de administracién del riesgo de mercado determinan los limites y monitoreo de
las posiciones (largo, corto, posicién neta en el mercado, entre otras). Por tal motivo, es necesario que el
capital que se invierta esté restringido al posible riesgo de liquidez en el que podria incurrir la institucion
financiera, por lo que se debe evaluar el grado de volatilidad, que entre mayor sea en un activo, es
necesario un monitoreo mds continuo y de esta forma poder prever de manera precisa las posibles
contingencias no deseadas (Greuning y Bratanovic, 2009).
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se espera capture la probabilidad 6 pre-especificada. Ademas, a y b son parametros
suavizadores que penalizan en menor medida los valores pronosticados del cuantil
mas alejados de su origen, obteniéndose una mejor evaluacion®.

En el Cuadro 3* se resumen los resultados obtenidos de los estadisticos de prue-
ba dentro del periodo de estimacion para las cinco especificaciones (GARCH-EVT,
GARCH indirecto, APT, APT ampliado y CAPM) con sus respectivos tres horizon-
tes de tiempo. En donde se pueden observar pruebas, tales como el porcentaje de
veces que el VaR es excedido (%HIT(0)), y los valores p del cuantil dindmico y la
proporcion de fallas de Kupiec.

En lo que respecta a la %HIT(6), se obtuvieron los resultados esperados en términos
generales por las diferentes especificaciones; es decir, para los cuantiles tedricos o
proporcion de pérdidas pre-especificadas que se muestran en la parte superior del
Cuadro 3 (0,1%, 1% y 5%). Los valores empiricos de los cuantiles fueron similares a
los cuantiles tedricos en los diferentes modelos; no obstante, se presentan resultados
muy heterogéneos en el cuantil del 0,1% en lo que respecta a la sobre y subestima-
cion del riesgo en los distintos modelos y horizontes.

En lo que atafie al contraste del cuantil dindmico, para esta prueba se incluyen los
diez primeros rezagos de la proporcion de fallas (esto se hizo dentro y fuera del
periodo de estimacion). Este estadistico mostrd buenos resultados para el modelo
GARCH-EVT y el GARCH indirecto en la aceptacion de la hipdtesis nula en casi
todos sus cuantiles. Para las especificaciones de los modelos de precios de los activos
(APT, APT ampliado y CAPM), en esta prueba se acepta solo la hipdtesis nula para
el cuantil pre-especificado del 0,1%, presentandose algunas excepciones en otros
cuantiles, como es el del 1% y 5% para el modelo APT ampliado en los horizontes 1
y 2, respectivamente; asi mismo, para el modelo APT en el cuantil del 1% en el hori-
zonte 1. De lo ltimo se observa que los problemas de autocorrelacion que muestran
estos esquemas pueden ser causa de la muestra bajo estudio o grupo de datos.

40 La funcién de pérdida LINLIN se debe observar con cuidado, porque mas que ser un estadistico
de decisién, este es un complemento después de observar otras medidas tales como la %HIT(0).

41 En los Cuadros 3 y 4 para las arquitecturas de QRNN, no fue necesario aplicar la EVT, debido
a la capacidad que presenté este modelo para adaptarse a situaciones extremas o cuantiles muy bajos,
como el 0,1%.
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%HIT Con‘tiri?‘sét;icctz)antil Proporcil?:P(ii:Cfallas de

01% 1% 5% 0,1% 1% 5% 0,1% 1% 5%

Q Horizonte 1
GARCH-EVT 0,1 1 4 100 1,00 045 0,39 080 0,30
GARCH indirecto 0,0 1 5 -- 0,56 0,65 098 0,80 0,89
APT 1 0,0 1 5 -- 0,06 0,00 098 0,80 0,57
APT ampliado 7 0,2 1 5 093 0,3 0,04 0,11 0,40 0,78
CAPM 1 02 1 5 0,00 000 0,00 011 0,80 0,89

Horizonte 2
GARCH-EVT 02 1 5 100 0,58 0,50 014 095 0,58
GARCH indirecto 0,1 1 5 096 0,73 0,37 045 0,60 1,00
APT 1 0,0 1 6 -- 0,04 0,00 091 0,28 0,35
APT ampliado 8 0,1 1 5 1,00 0,24 0,00 045 0,42 0,79
CAPM 1 0,1 1 5 1,00 0,00 0,00 0,45 0,81 0,89

Horizonte 3
GARCH-EVT 02 1 4 100 027 0,56 0,27 0,73 0,18
GARCH indirecto 0,2 1 5 0,00 0,77 0,34 017 0,61 1,00
APT 2 0,1 1 5 1,00 0,00 0,00 0,52 0,82 0,52
APT ampliado 5 0,1 1 6 1,00 0,00 0,00 0,52 0,30 0,16
CAPM 1 0,1 1 5 1,00 0,00 0,00 0,52 082 1,00

Q: indica el namero de neuronas seleccionadas.
--: se presentaron problemas de multicolinealidad en la prueba.
Fuente: célculos propios.

De lo anterior, Engle y Manganelli (1999) advierten que la prueba del cuantil
dindmico puede ser usada para determinar la capacidad predictiva en el calculo del
VaR con diversas metodologias, sin que el rechazo de la prueba inhabilite la estabi-
lidad del modelo en el tiempo durante el periodo de estimacion. Sin embargo, si se
presenta este caso en el periodo de prondstico, esto implicaria la nulidad del modelo
y su estabilidad en el tiempo, significando la poca conveniencia del uso de esa meto-
dologia para el calculo del VaR.

Por ultimo, la proporcion de fallas de Kupiec es aceptada por todos los modelos a
los niveles de significancia convencionales (1% y 5%) para todos sus horizontes de
tiempo. Segun los anteriores resultados, dos puntos importantes para destacar son:
de acuerdo con la prueba del cuantil dinamico, se puede establecer cierto sesgo en
los resultados de manera condicional en los modelos de precios de los activos, asi se
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desempefien correctamente de manera incondicional. Asi mismo, se podria afirmar
que los modelos que se desempefian mejor dentro del periodo de estimacion son el
GARCH-EVT y GARCH indirecto.

Antes de iniciar la exposicion de los estadisticos de desempefio de los modelos fuera
del periodo de estimacion (Cuadro 4), es necesario aclarar que el cuantil tedrico del
0,1% se usa solo con propdsitos expositivos de como se comportan las diferentes
metodologias en la captura de cuantiles mas extremos, mas no como un cuantil cuyo
propdsito sea la toma de decisiones, debido a que la muestra evaluada para hacer pro-
noésticos es muy pequeia (cien datos por cada horizonte y se necesitarian al menos
mil para poder hacer inferencia en este cuantil).

Ahora bien, en el Cuadro 4 se resumen los resultados de las pruebas de desempefio
usadas en el Cuadro 3 para los cinco modelos estudiados con sus respectivos cuan-
tiles teoricos y horizontes de tiempo, pero para el periodo fuera de entrenamiento.
En esta situacion, debido a que se estudiaron tres periodos contingentes, los valores
de los estadisticos en cada horizonte son disimiles, donde esto se distingue en mayor
medida en el horizonte 1, que es un periodo de alta volatilidad.

En este orden de ideas, respecto al horizonte 1, en la prueba de %HIT(0) se observa
que todos los modelos subestiman el riesgo; siendo el GARCH indirecto seguido por
el APT ampliado los modelos que presentan menos errores en la captura de la proba-
bilidad pre-especificada. En cuanto a las pruebas del cuantil dindmico y la proporcion
de fallas de Kupiec, se rechaza la hipdtesis nula en general para casi todos los modelos
bajo estudio. Claro esta, con algunas excepciones, como son el GARCH indirecto en el
cuantil del 5% (acepta ambas pruebas a los niveles convencionales de significancia) y
el APT ampliado, que acepta estas pruebas al 3% y 4%, respectivamente.

En el horizonte 2, otro es el escenario en comparacion con el horizonte 1, donde
los modelos al haber sido estimados con un grupo de informaciéon que contenia un
periodo de alta volatilidad, presentan una sobrestimacion del riesgo en el cuantil
del 1% y 5%, con la excepcion del APT y APT ampliado, para el cuantil tedrico del
1%. Para el 5%, en general se observa una sobrestimacion del riesgo para todos los
modelos; especificamente, por lo comun se equivoca el 2%, cuando su nivel tedrico
o0 0 pre-especificada exige hacerlo el 5%.

En cuanto al estadistico del cuantil dinamico, presenta un buen desempefio en todos
los modelos a los niveles de significancia convencionales. No obstante, se acepta
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solo al 2% para el GARCH-EVT en el cuantil del 5%; y en el cuantil del 0,1% para el
APT y APT ampliado al 0% y 2%, respectivamente. En lo que atafie a la prueba de
proporcion de fallas de Kupiec, se presenta el mismo resultado con relacion al cuantil
dinamico en lo concerniente a la aceptacion de la hipdtesis nula, y solo se rechaza la
hipétesis nula para el APT y APT ampliado al nivel teorico del cuantil del 0,1%.

o%HIT Con(tirie:‘sa,ts] iccl:_)antil Proporcil((’):p(iigcfallas de
01% 1% 5% 0,1% 1% 5% 0,1% 1% 5%
Q Horizonte 1
GARCH-EVT 50 9 20 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
GARCH indirecto 20 3 8 0,00 0,00 0,19 0,00 0,02 0,10
APT 3 70 11 23 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
APT ampliado 1 50 5 9 0,00 0,00 0,03 0,00 0,00 0,04
CAPM 1 20 5 10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02
Horizonte 2
GARCH-EVT 00 O 1 0,76  0,34* 0,02 0,09 1,00 0,12
GARCH indirecto 00 O 2 0,76  0,34* 0,97 0,09 1,00 0,32
APT 4 10 1 2 0,00 0,08 0,97 0,00 0,38 0,32
APT ampliado 3 10 1 2 0,02 0,94 0,96 0,00 0,38 0,32
CAPM 2 00 O 2 0,76  0,34* 0,99 0,09 1,00 0,32
Horizonte 3
GARCH-EVT 00 O 3 0,76  0,34* 1,00 0,09 1,00 0,64
GARCH indirecto 00 O 2 0,76  0,34* 1,00 0,09 1,00 0,32
APT 2 20 1 4 0,00 0,76 0,03 0,00 0,38 1,00
APT ampliado 2 00 1 3 0,76  0,34* 1,00 0,09 0,38 0,64
CAPM 2 00 O 2 0,76  0,34* 1,00 0,09 1,00 0,32

Q: indica el nimero de la neurona seleccionada.
*: se presentaban problemas de multicolinealidad en la prueba, por lo que se decide correr la regresion auxiliar Gnicamente contra g ;4 .
Fuente: célculos propios.

En el horizonte 3, todos los modelos muestran un buen desempefio, destacandose
el modelo APT ampliado como uno de los que mejor desempetio tiene al capturar el
nivel de probabilidad pre-especificado en la %HIT(0). También es de destacar que
el modelo APT es el mas preciso en la captura de la %HIT(0) en el cuantil tedrico
del 5% (4%). En resumen, no se podria extraer una conclusion definitiva sobre cual
es el mejor modelo tanto en condiciones adversas como de relativa calma en el pe-
riodo de prondstico. Pero si se puede decir que fusionando estos dos estados contin-
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gentes, el modelo GARCH indirecto y APT ampliado son los que presentan el mejor
desempefio, donde este ultimo es una estrategia balanceada que avala un universo de
opciones mas robusto al incorporar variables macroecondémicas y financieras para la
captura del riesgo.

Por otro lado, en el Cuadro 5 se puede visualizar los resultados arrojados por la
funcion de pérdida LINLIN; en este caso, los modelos que presentan menores costos
son GARCH-EVT seguido por el GARCH indirecto, en todos los horizontes. Ahora
bien, al observar el desempefio de los cinco modelos, en lo que respecta a la subes-
timacion del riesgo que es un tema neuralgico para los administradores de riesgo al
momento de tomar la decision de qué metodologia VaR emplear, se puede ver que en
periodos de alta volatilidad (horizonte 1) el modelo GARCH indirecto es el que ofre-
ce el mejor desempefio; pero en periodos de relativa calma, los modelos de precios
de los activos ocupan este lugar. Lo que se destaca con este hallazgo, es que puede
ser beneficioso emplear ambos modelos, donde su uso dependeria de las condiciones
del mercado de valores y de la economia.

Para finalizar, en el Grafico A2.2 se encuentra el desempefio de las cinco especifica-
ciones en el cuantil de 5%. Ahi se puede vislumbrar los diferentes patrones como se
captura el cuantil dentro y fuera del periodo de entrenamiento y se destacan varios
hechos estilizados:

. El modelo GARCH indirecto se desempena de forma muy similar al GARCH-
EVT en el periodo de estimacion. Pero en el periodo de prondstico lo hace
mucho mejor el primer modelo, hasta el punto de poder capturar la dinamica
del IGBC en su cuantil, lo que destaca la superioridad de la técnica de re-
gresion del cuantil para adaptarse a eventos extremos y condiciones reales.

. Comparando los modelos GARCH-EVT y GARCH indirecto con los modelos
de precios de los activos, se puede observar que los primeros buscan adaptar-
se al cuantil del retorno del IGBC como una banda de confianza. En cambio,
los segundos tratan no solo de establecer esta banda, sino que ademas buscan
seguir la tendencia de este indice, y ajustarse a los patrones de la variable
subyacente; un modelo que resalta esta situacion, es el CAPM en el periodo
de crisis de 2008.

. El modelo CAPM no tiene en cuenta el periodo de la crisis de 2006. Esto
puede ser explicado, porque este evento se presenta por la euforia de los inver-
sionistas que provocaron una burbuja especulativa internamente, que si bien el
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mercado colombiano de valores estaba muy bien aspectado por los fundamen-
tales de sus empresas, las altas rentabilidades de las acciones no reflejaban
cabalmente esta situacion en el entorno financiero nacional e internacional.

Sobrestimacion del Subestimacion del Funcion de pérdida
riesgo riesgo LINLIN
0,1% 1% 5% 0,1% 1% 5%  0,1% 1% 5%
Q Horizonte 1
GARCH-EVT 0,858 0,584 0,373 0,057 0,946 0,288 0914 0,729 0,661
GARCH indirecto 1,109 0,889 0,614 0,002 0,031 0,099 1,111 0,920 0,714
APT 32,713 0,827 0,422 0429 0,338 0421 3,142 1,766 0,843
APT ampliado 1T 1,750 1,739 1,098 0,137 0,089 0,131 1,887 1,827 1,229
CAPM 1 1,770 1167 0,596 0,039 0,131 0,182 1,809 1,298 0,778
Horizonte 2
GARCH-EVT 0,899 0,611 0,389 0,049 0,134 0,274 1,005 0,688 0,433
GARCH indirecto 0,775 0,613 0,418 0,075 0,134 0,250 0,872 0,690 0,476
APT 4 2063 1166 0664 0,071 0,052 0,010 2,134 1,218 0,675
APT ampliado 3 1,587 1,319 0,561 0,000 0,009 0,010 1,587 1,328 0,572
CAPM 2 1908 1,018 0,500 0,000 0,000 0,005 1908 1,018 0,505
Horizonte 3
GARCH-EVT 0,882 0,602 0,386 0,052 0,139 0,277 0956 0,647 0,395
GARCH indirecto 0,784 0,607 0,423 0,096 0,45 0,258 0,844 0,651 0,430
APT 2 1,647 1,215 0,475 0,067 0,006 0,011 1,714 1,221 0,486
APT ampliado 2 0974 0,624 0,417 0,000 0,000 0,006 0974 0,624 0,423
CAPM 2 1,873 0934 0,451 0,000 0,000 0,003 1,873 0,934 0,454

Q: indica el nimero de la neurona seleccionada.
Fuente: célculos propios.

B.  INTERPRETACION ESTADISTICA Y ECONOMICA
DE LOS PARAMETROS DE LOS MODELOS DE QRNN

En este caso, considerando que se us6é un modelo de QRNN, los valores de los pa-
rametros de las variables de entrada no son interpretables directamente. Por este
motivo, para probar la significancia de las variables al igual que su signo, Qi (1994) y
Franses y Dijk (1999) proponen efectuar analisis de sensibilidad basado en la salida
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de la matriz jacobiana®, la cual determina la influencia que tiene cada variable de
entrada x,, (suponiéndose continua) sobre la variable de salida y, dadas las variables
de entrada Xy Xy eees Xy o oo
analiza la siguiente derivada®

, X, x, ,como constantes en su valor promedio. Es decir, se

Iy [(9) i ; Zﬂﬂ/l][G(xt 7/]) [1-G(x/ 7])] (23)
it i3]
y se usa:
9G(xy,) _

=[Gy ][1- 66y

it
Su interpretacion es que entre mayor sea en términos absolutos T", (6), tendrd una
mayor importancia x,, con relacion a y. No obstante, es necesario adicionar otras
caracteristicas que presenta la estimacion del cuantil.

q
Concretamente, si se tiene el modelo g,, = f, + 2 B,G(x,'y;) a causa de que su

j=1
estimacion se hace a partir de la inversa de la funcion de distribucion condicional (o
funcion del cuantil condicional), el efecto que se pueda generar en y, dependera del
signo que tome I", (6) . Si se presenta un cambio positivo, entonces y, se movera a la
derecha; esta modificacion obedecerd a la fuerza que tenga un choque de la variable
x,, sobre y,, el coeficiente de asimetria y el nivel de probabilidad 6, donde este Gltimo
entre mas pequeno sea su probabilidad, se dard un efecto mas completo. Igualmente,
el signo positivo mostrard que puede ser beneficioso tener una posicion larga, debido
aque la variable y estipula incentivos de tenencia de un activo. Claro que esta modifi-
cacion serd local, dado que solo se analiza una variable a la vez (este resultado se pro-
vee de forma inversa para cambios negativos) (Chernozhukov y Umantsev, 2001).

42 Especificamente, estos autores proponen este analisis para ANN, pero su extension es directa
al caso de QRNN.

43 Concretamente, para realizar el andlisis de sensibilidad, se toma la variable x, bajo estudio en
un rango pre-especificado; por ejemplo, entre [-1,1] para n observaciones (que pueden ser la cantidad de
patrones usados en el horizonte 1) y se evalta en la ecuacién (23) con los coeficientes estimados por el
modelo seleccionado, dato por dato de forma ordenada y a pequefas proporciones de cambio en dicho
rango. También, con el propésito de poder delinear mejor el gréfico, las otras variables de entrada x
e X X, se dejan variar en sus valores reales. Esto Gltimo no modifica el resultado general.

1 Xz,t’

i
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Ahora bien, se realizara este analisis para el modelo APT ampliado con tres neuro-
nas que recoge casi todas las variables y, ademads, en términos absolutos, muestra los
valores mas altos en comparacion tanto de las otras neuronas como de los modelos
APT y CAPM. Lo anterior sera evaluado para un modelo con un cuantil del 5%. En
estos graficos, se tiene que en el eje de las ordenadas se encuentra como cambia el
IGBC ante variaciones en cada variable de entrada, donde entre mayor sea su valor
en términos absolutos, mas grande serd su impacto sobre la variable de salida; en
el eje de las abscisas se halla como evoluciona el efecto de la variable de interés a
medida que su valor cambia (aumenta o disminuye).

Asi las cosas, en el Grafico 2 se observa el MSCI, el cual es un Benchmark creado
por Morgan Stanley Capital Investment, que agrupa las empresas mas importantes
de veintidos paises en Norteamérica, Europa y la region pacifica de Asia (www.
bloomberg.com). Empiricamente se supone que este factor de riesgo presenta una
relacion positiva con relacion al mercado de valores colombiano; sin embargo, el
efecto del MSCI rezagado 1y 2 periodos sobre el retorno del IGBC es negativo en
ambos paneles, lo que invalida esta presuncion.

Efecto de MSCI, , sobre el retorno del IGBC, Efecto de MSCI, ,sobre el retorno del IGBC,
oF oF
s
10k
dIGBC,
diGBC,/ 0} dl\/ISCIr/ ol
dmscl_, 2|
=30 10
_40 L 1 1 1 1 1 7‘]2 L 1 1 1 1 1 1
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
MSCI, MScCl,

Fuente: calculos propios.

No obstante, si se evaltian las variables que componen esta construccion, se puede
decir que el componente determina el costo de oportunidad para los inversionistas
y administradores de riesgo al realizar una inversion o abrir una posicion larga en
activos en una economia desarrollada o subdesarrollada, donde esta ultima ofrece
mayores riesgos, pero no necesariamente mayores ganancias. De este modo, los ad-
ministradores como minimizadores del riesgo, mas que optimizadores de ganancias,
estaran incentivados a invertir recursos en mercados que presenten resultados menos
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volatiles en términos negativos, como se puede presentar en las acciones de las em-
presas que componen el MSCIL.

Ahora, en el panel izquierdo de este grafico se presenta una dispersion en su efecto
en todo su rango hacia abajo, lo que manifiesta incentivos de tenencia corta de un
activo; sin embargo, se da una concentracion en —5, a través de todo el rango de esta
variable. En cambio, para el panel derecho se da un efecto disperso que se puede
ubicar en el rango (-2, —8), lo que muestra que con el paso del tiempo el cambio de
esta variable es mucho mas concentrado en un rango pequeflo, pero sin un compor-
tamiento definido; lo que puede vislumbrarse como una regla de tenencia de activos,
en la cual entre mas tiempo pase aumentando la variable MSCI esto se hara a tasas
de retorno mas bajas, lo que provocara que los inversionistas tiendan a mantener una
mayor cantidad de activos de economias emergentes, dada la posible baja volatilidad
de las economias desarrolladas que ofreceran rentabilidades, que si bien son mas
seguras seran mas bajas.

En el Grafico 3 se encuentra la variable TIB. Esta puede ser interpretada como una
proxy de las decisiones de politica monetaria, y se relaciona de manera negativa con
el precio de las acciones al representar los costos de endeudamiento a los que estan
dispuestas las instituciones financieras y, por consecuencia, las empresas en obtener
recursos; es decir, si la tasa de interés en un pais es muy alta, serd mas dificil para las
empresas hacer inversion de capital, lo que hara que se desplacen los recursos a otras
actividades mas rentables (Melo y Becerra, 2005; Shaharudin y Fun, 2009).

Asi pues, en este grafico se observa el comportamiento de la 715, , el cual presenta
un resultado similar al del MSCI, | al agrupar en una linea recta todos sus valores,
pero con la mayor variabilidad en su rango entre todas la variables analizadas en
esta investigacion; esto se da de forma simétrica arriba y abajo, mostrando valores
positivos y negativos que incentivan el tener tanto posiciones largas y cortas.

Esto ultimo contradice el efecto que se presenta en el trabajo de Londofio et al.
(2010), donde se muestra un efecto muy pequefio en la prediccion del retorno prome-
dio con la TIB. No obstante, se puede decir que para los cuantiles extremos de pro-
babilidad esta variable es de suma relevancia, a causa de que el manejo de la politica
monetaria puede mostrar los niveles de riesgo a los que una institucion financiera
podria incurrir si no realiza previsiones y provisiones adecuadas al cambio de esta
variable, al ser este factor de riesgo neuralgico para la estabilidad economica de las
empresas en el corto y largo plazo y, por consecuencia, del pais.
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Efecto de la TIB, sobre el retorno del IGBC,

50

dIGBC /dTIB, , O |

=100

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

TIB

-5
Fuente: célculos propios.

En el Grafico 4 se presenta la TRM, la cual es un predictor del comportamiento del
retorno de los activos determinado por las preferencias de los inversionistas en la
tenencia de activos y divisas de un pais. Por tanto, las decisiones de inversion estaran
influenciadas por cambios en el precio de la divisa. Dejando todo lo demés constan-
te, si estas tienen una tendencia esperada a apreciarse (depreciarse), influira en la
compra (venta) de activos financieros (Londofo et al., 2010).

Efecto de la TRM, , sobre el retorno del IGBC, Efecto de la TRM, sobre el retorno del IGBC,
OF
5 -
~10}
dIGBC/ ol dIGBC/
dTRM, | dTRM,
20+
5}
30}
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
TRM TRM

Fuente: célculos propios.



Ensavos soBRE POLITICA ECONOMICA, voL. 29, NUM. 64, EDICION ESPECIAL RIESGOS EN LA INDUSTRIA BANCARIA

Asi, este grafico en ambos paneles presenta un signo negativo que es lo esperado;
indistintamente se proporciona la misma tendencia de las anteriores variables en lo
que atafie a centrar la mayoria de su efecto en un solo punto en sus diferentes niveles
de variacion. Asi mismo, se da un efecto de mayor dispersion hacia arriba en el panel
izquierdo (propiciando tenencia larga) y lo contrario para el derecho (favoreciendo
una posicion corta). Del mismo modo, si se observan los graficos de forma conjunta,
se puede ver que ante un aumento del IGBC a medida que van pasando los diferentes
periodos (en este caso, TRM, |y TRM, ), los inversionistas esperan una correccion
del mercado, que si en un principio se generan decisiones de compra, con el paso del
tiempo pasa a una posicion de venta.

En el Grafico 5 se halla la UVR que se puede considerar como una proxy del nivel de
precios agregado; tiene una relacion negativa que contrasta con lo esperado (Chen
et al., 1984). Esta se interpreta como un indicador de estabilidad macroeconémica,
concretamente si los inversionistas tanto en el sector financiero como en el sector
real esperan una inflacion alta; esto puede ocasionar volatilidad e incertidumbre en
el consumo y la actividad real futura (Edwing, 2002), debido a que la confianza en el
manejo macroecondmico por la autoridad monetaria no es creible, provocando un
desplazamiento de la inversion a otro tipo de instrumentos financieros y economias
con condiciones mas propicias para invertir (Londofo, 2009).

Efecto de la UVR, _, sobre el retorno del IGBC, Efecto de la UVR, _ sobre el retorno del IGBC,
Of 20r
—10}f of
diGBC,/ dIGBC,/
dUWR,_, dUWR,
—20f —20}
—30f —40r
40 -05 00 05 10 210 05 00 05 10
UVR UVR

Fuente: célculos propios.

También, en este grafico, la mayoria de los cambios se ubica en un solo valor a lo lar-
go de su rango, y se da la misma regla de tendencia de la TRM, es decir, pasa de una
posicion corta a una larga. Con respecto a su signo, también puede ser explicado por
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la aversion de los inversionistas a mantener activos que son sensibles ante cambios
nominales. Lo que influye en las perspectivas de inversion real y, por consecuencia,
en el valor futuro de las acciones (Chen et al., 1984).

Este articulo tuvo como proposito investigar las propiedades del modelo CAViaR
que estima el cuantil de forma directa, usando varias especificaciones metodologi-
cas y factores de riesgo para el calculo del VaR. Se encontr6 que el modelo GARCH
indirecto y el APT ampliado, son los que en general presentan mejor desempefio
en la captura del riesgo en el periodo de prondstico. De ambas estructuras puede
sefalarse que la primera se desempefia mejor en condiciones extremas y la segunda
en condiciones de relativa calma. También, con respecto a la funcion LINLIN, el
GARCH-EVT fue el que menores costos presentd; pero en el instante de observar
la subestimacion del riesgo, el modelo GARCH indirecto se desempeiia mejor en el
horizonte 1, pero para los otros horizontes analizados los modelos de precios de los
activos hicieron mejor este trabajo.

De lo precedente, la funcion de pérdida LINLIN posibilitd una mejor comprension
y entendimiento de la sobrevaloracion o subvaloracion del riesgo por parte del mo-
delo subyacente; lo que puede admitir que esta medida por medio de un estudio
mas detallado se convierta en un determinante clave de la toma de decisiones de los
administradores de riesgo en el momento de seleccionar una metodologia para el
calculo del VaR. Por otro lado, aunque la prueba del cuantil dinamico sea interesante
e importante para determinar el desempefio de un modelo que busque calcular el
VaR, es una prueba que requiere un estudio mas concienzudo sobre su veracidad
en el establecimiento de su hipétesis, ya que puede ser facilmente manipulable en
sus variables explicativas que dependen de los rezagos de la proporcion de fallas, la
introduccién o no del VaR, unas variables dummies para capturar la estacionalidad,
entre otros componentes.

Una precision que se hizo antes, es que el cuantil 0,1% fuera del periodo de entrena-
miento no se ajusta, porque la muestra evaluada es muy reducida para alcanzar el nivel
6 pre-especificado. No obstante, esto se hizo con propositos expositivos para esclarecer
como se comportaba el cuantil en condiciones extremas. Para futuras investigaciones,
seria interesante con una muestra mas amplia establecer como se comporta cualquier
modelo fuera del periodo de entrenamiento a este nivel de probabilidad.
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Cabe notar que los modelos GARCH-EVT, GARCH indirecto y CAPM presenta-
ron una sobrestimacion del riesgo, explicada por la rapidez que tienen las variables
financieras en la captura de la informacion, como es el IGBC y el MSCI que hizo
que el modelo sobrerreaccionara a la informacion (Chen et al., 1984). También es
importante mencionar que en el articulo de Chen et al. (1984), la variable indice de
mercado puede sesgar los resultados cuando se combina con factores de riesgo ma-
croeconomicos como variables explicativas en un modelo; no obstante, este efecto
no se presenta en esta investigacion, que puede ser explicado por las caracteristicas
diferentes que tienen los cuantiles extremos en relacion a los promedios.

Por ultimo, el analisis de sensibilidad asintido ver como las distintas variables ma-
croeconomicas y financieras afectaban al cuantil, mostrando que su efecto aunque
senalaba cierta dispersion, en general se ubicaba en un punto especifico a través de
todo el rango de las distintas variables. Ademas, que dicha dispersion se podia expli-
car por algunas divergencias de opciones que hacian que se diera un mejor ajuste de
la variable de interés en el momento de ser evaluada por la variable dependiente.

Especificamente, en el trabajo de Chernozhukov y Umantsev (2001) se realiza un mo-
delo de regresion del cuantil lineal, el cual permitié observar los resultados de los pa-
rametros de las variables de forma constante; no obstante, no se podia visualizar como
las diferentes variables utilizadas afectaban el cuantil a distintos niveles de variacion
como lo hizo este trabajo, lo que posibilitd capturar de una mejor forma la dindmica
contenida en cada variable. Una falla que presentd el andlisis de sensibilidad fue la
variable MSCI que no arroj6 el signo esperado, lo que puede ser explicado en parte por
los costos de oportunidad que tienen los inversionistas y administradores de riesgo en
el momento de abrir una posicion financiera en dos mercados diferentes.
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Valor coeficiente Error estandar Estadistico ¢ Valor p

Ecuacion de la media: (1 - ¢ (L — ¢7L7 - ¢9L9)IGBC ;=00 + ay

0, -0,1329 0,0088 -15,081 0,00
9, 0,1910 0,0287 6,6620 0,00
9, 0,0619 0,0262 2,3580 0,02*
o, 0,0558 0,0240 2,3290 0,02*

na . 2 2 2
Ecuacién de lavarianza:a, = 0,6,, o0, =ag+aja;+ B0

a, 0,0020 0,0003 6,4020 0,00
a, 0,3077 0,0428 7,1860 0,00
B, 0,5363 0,0483 11,109 0,00

* Se rechaza el coeficiente al 1%. Estos resultados solo se muestran para el primer Rolling.

Estadistico Valor del estadistico Valor p
Jarque-Bera a, X3 83,79 0,00
Shapiro-Wilk a, W 0,990 0,912
Efectos ARCH a T-R2 8,289 0,762
Ljung-Box a, Q(10) 14,48 0,152
Ljung-Box ét Q(15) 20,50 0,153
Ljung-Box a, Q(20) 23,92 0,245
Ljung-Box a2 Q(10) 2,323 0,993
Ljung-Box 2 Q(15) 4,349 0,996

Ljung-Box a? Q(20) 5,423 0,999
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Modelo GARCH indirecto
Valor coeficiente Error estandar Valor p
L 2 2 \A
GARCH indirecto: ¢, = (B, + B,d5,, + B:31)
Cuantil 1%
B, 0,0330 0,0097
B, 0,5938 0,0603
B, 1,1964 0,1832
Cuantil 5%
ﬂl 0,0298 0,0060
B, 0,4750 0,0520
ﬁ3 0,9596 0,1528

Estos resultados solo se muestran para el primer Rolling.
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ANEXO 2
GRAFICOS DEL IGBC Y SU CUANTIL DEL 5%

Gréfico A2.1
IGBC en unidades y retorno

Comportamiento del IGBC en unidades
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Fuente: elaboracién propia. Datos tomados del Grupo Aval.
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Gréfico A2.2
Cuantiles del 5% de los diferentes modelos empleados
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Gréfico A2.2 (continuacion)
Cuantiles del 5% de los diferentes modelos empleados

- CAPM
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0 L
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
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Fuente: calculos propios. En estos graficos se encuentran los resultados de la estimacién (pronéstico) dentro (fuera)
de muestra del cuantil del 5%. La construccion de los graficos emple6 el primer horizonte (o Rolling) para mostrar el
comportamiento dentro de muestra. Luego para cada horizonte fuera de muestra se usé el prondstico del modelo
seleccionado por su respectivo periodo.
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