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RESUMEN EJECUTIVO

El siguiente estudio pretende identificar la mejor metodologia para realizar las proyec-

ciones de cdlculo del Value at Risk (VaR) o Valor en Riego, para el caso de dos monedas y

ocho commodities; los modelos utilizados se pueden clasificar en modelos no paramétricos

(HS: Simulacién Histérica), semiparamétricos (CAViaR: Conditional Autoregressive Value

at Risk y paramétricos (EGARCH: Exponential, Generalized, Autoregressive, Conditional

Heteroscedasticity). La data completa se desagregd en dos periodos uno de Pre Crisis

(antes del 2008) y otro de Post Crisis (posterior a 2008). Los resultados de los modelos

que no fueron rechazados y que representan una eficiente proyeccion de VaR para cada

commoditie y moneda, en sus respectivos periodos de datos, se presenta a continuacion:

Tabla 1: Modelos validos para commodities analizados en todos los periodos

Commodities Data Total Pre Crisis Post Crisis
EUR Caviar HS / Garch / Caviar Garch / Caviar
LIB Caviar HS / Garch / Caviar Caviar

SIL HS / Caviar

GOL Caviar HS / Garch HS / Garch / Caviar
COP Caviar HS / Garch / Caviar Caviar

BRE Caviar HS / Caviar Garch / Caviar
WTI Caviar HS / Caviar Garch / Caviar
GAS Caviar Caviar Caviar

CSA Caviar HS / Caviar Garch / Caviar
CEU Caviar Garch / Caviar HS / Garch / Caviar

Para todos los periodos, incluyendo crisis subprime, y analizando los modelos y los

resultados obtenidos por las proyecciones con las diferentes metodologias y los backtest se

puede concluir que el CAViaR es el método més eficiente en la proteccion del VaR para

todos los commodities y monedas.
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ABSTRACT

En esta Tesis de Grado se analizaron tres metodologias para el cdlculo del Value at Risk
(VaR) o Valor en Riego; modelos no paramétricos, semiparamétricos y paramétricos. El
objetivo es evaluar la validez de cada uno de estos modelos para los periodos en andlisis:
Data Total (julio 2006 - abril 2016), Data Periodo Pre Crisis Subprime (julio 2006 -
diciembre 2007), Data Periodo Post Crisis Subprime (enero 2009 - abril 2016). Se eligi6 un
modelo representativo para cada metodologia: Simulacién Histérica (HS) para los modelos
no paramétricos, CAVIAR para los semiparamétricos y EGARCH para los paramétricos.
Para validar cada modelo en cada periodo se utilizé el método propuesto por Candelon
et al. (2011), un backtest basado en el método general de los momentos. Las variables
a pronosticar fueron los tipos de cambio Euro / Ddlar y Libra / Délar, ademas de los
principales commodities tranzados a nivel mundial, Plata (SIL), Oro (GOL), Cobre (COP),
Petroleo Brent (BRE), Petroleo WTI (WTI), Gas Natural (GAS), Carbén de Sudafrica
(CSA) y Carbén de Europa (CEU). Los resultados muestran que el modelo semiparamétrico,
CAViaR, es el mds adecuado para proyectar el VaR para las monedas y commodities en los

periodos analizados.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION Y PROBLEMA DE INVESTIGACION

1 Introduccion y Problema de Investigacion

1.1. Introduccion

Al estudiar los origenes del mercado y formas de hacer negocios encontraremos la mas
simple de las estructuras, el trueque, donde las personas se especializaban en algtin producto
que posteriormente cambiaban por otro que satisficiera sus necesidades, es asi como no
existia ningun tipo de riesgo en estas transacciones. Sin embargo, este sistema resultd
ser poco eficiente a medida que avanzaban o se hacian mas especificas las necesidades.
Por tal motivo, se necesité de un medio que facilitara los intercambios haciéndolos mas
dindmicos y globales, dando lugar al papel moneda, llegando a ser fundamental en el
comercio entre personas, empresas y paises. Este instrumento impulsé la globalizacion de
los mercados donde cualquier persona puede participar; es asi como nace el riesgo (riesgo
de tipo de cambio, cartera, operacional, financiero, etc.), determinado por la incertidumbre
ante posibles cambios futuros impredecibles, o en simples palabras nace el miedo a perder
riqueza en post de mayores beneficios impulsados por la codicia. Miedo al cual todos los
agentes han estado expuestos desde los primeros comerciantes en los antiguos imperios
coloniales hasta la transaccion de acciones tecnoldgicas en las distintas bolsas de comercio
de todo el mundo. Dado lo anterior, los participantes del mercado se ven obligados a
establecer un equilibrio entre el riesgo de sus inversiones y su potencial rentabilidad. Es asi
que, por un largo tiempo, el riesgo solo se ha cuantificado mediante la desviacién estdndar
o0 varianza, que caracteriza la volatilidad de la rentabilidad de un activo, sin embargo, esta
medida es deficiente al proyectar los riesgos en el futuro con cierto nivel de certidumbre.
Es aca donde nace el Value at Risk (VaR), que se define como la cuantificacién méxima,

para un determinado nivel de confianza, del monto o porcentaje de pérdida que un activo o
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1.1. INTRODUCCION CAPITULO 1. INTRODUCCION Y PROBLEMA DE INVESTIGACION

portfolio enfrentard, en un periodo predefinido de tiempo (Jorion, 1997). Su medicidn tiene
fundamentos estadisticos y el estandar de la industria es calcular el VaR con un nivel de
significancia del 5 %. Esto significa que solamente el 5 % de las veces, o 1 de 20 veces (es
decir una vez al mes con datos diarios, o una vez cada 5 meses con datos semanales) el
retorno del activo o portafolio caerd més de lo que sefala el VaR.

El Value at Risk ha sido impulsado mundialmente por el Comité de Basilea, el cual
tiene una larga trayectoria en la gestion del riesgo y en el robustecimiento del Sistema
Financiero Mundial. Si bien es cierto que las normas y acuerdos publicados por el Comité
son obligatorios solamente para los paises pertenecientes al G10 2, muchos otros paises
colaboran con éste en sus objetivos y algunos de ellos han adoptado varias de las normas y
acuerdos fijados por el Comité a través de sus organismos supervisores, como es el caso de
Chile. No es sino hasta el acuerdo de Basilea II, en el afio 2004, que permitié a todas las
instituciones formular sus propias metodologias, donde nacen técnicas académicamente
aceptadas como la Simulacién Histérica (HS, Historical Simulation), Valor en Riesgo Con-
dicional Autoregresivo (CAViaR, Conditional Autoregressive Value at Risk) y los modelos
Generalizados de Heterocedasticidad Condicional Autoregresiva (GARCH,Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity). Por lo tanto, en una diversidad de modelos
y técnicas académicas, resulta de gran relevancia conocer qué modelo es el mejor para
cada activo, en este caso commodities y monedas. Por lo tanto, a fin de conocer que meto-
dologia es la méas apropiada para calcular el Valor en Riesgo para cada activo individual,
se realizard un backtest compuesto por tres diferentes pruebas: de Cobertura Condicional
(CC, Conditional Coverage), Cobertura Incondicional (UC, Unconditional Coverage) y
de Independencia (IND, Independence), de acuerdo a la metodologia de Candelon et al.
(2011).

A continuacion, se revisard la problemadtica de estudio, los objetivos generales y especi-
ficos, ademads de la evolucién histérica del Valor en Riesgo, completando el marco tedrico.
Una vez establecidas las bases académicas, se analizard la data y metodologias utilizadas

para el anélisis del mercado de commodities y monedas, para continuar con el analisis de

ZPaises miembros del Comité de Basilea: Bélgica, Canad4, Francia, Alemania, Italia, Jap6n, Luxemburgo,
Holanda, Espafia, Suecia, Suiza, el Reino Unido y Estados Unidos.

®¥  Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 2



1.1. INTRODUCCION CAPITULO 1. INTRODUCCION Y PROBLEMA DE INVESTIGACION

resultados obtenidos, finalizando con las conclusiones.
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1.2. Problema de Investigacion

El VaR se ha popularizado ya hace casi una década, siendo cada vez mas utilizado
en los mercados financieros desarrollados a través de todo el mundo, principalmente por
bancos, debido a la globalizacién de los mercados que requiere de una actualizacion de las
metodologias de evaluacion de riesgo, considerando el nacimiento de activos financieros
dificiles de evaluar y commodities que se tranzan a nivel mundial, por su caréacter de
materias primas necesarias para la operacion de grandes industrias.

La importancia de esta metodologia radica en la administracién eficiente de activos,
donde es fundamental poder estimar el riesgo asociado a una cierta composicion de cartera
0 materias primas, si consideramos que al analizar un proyecto de inversion, su atractivo
depende no tan sélo de su rentabilidad sino también de su riesgo.

En especifico, los mercados de materias primas o commodities son mercados mundiales,
los que se caracterizan por tranzar productos de bajo nivel de diferenciacién, estandarizados
y no manufacturados. Los mds importantes son la Bolsa de Metales de Londres (LME),
Chicago Board of Trade (CBOT) y New York Mercantile Exchange (NYMEX), donde
se tranzan en presente, futuro y opciones. En este contexto y dado que los precios de las
materias primas es una variable exdgena para las industrias, donde estos commodities
representan el costo mds importante dentro de su estructura, es necesario tomar decisiones
con la menor incertidumbre posible, lo que significa que las empresas e instituciones
financieras deben contar con la mayor cantidad de informacién disponible, no solo en
cuanto a rentabilidad sino también a la exposicion al riesgo, dado que la principal forma de
transaccion es a futuro, y por consiguiente, los precios pueden variar en el mediano y largo
plazo, dejando posiciones sin cubrir o riesgos que no se han visualizado.

Acd es donde el concepto de Value at Risk (valor en riesgo, el cual proviene de la
necesidad de cuantificar con determinado nivel de significancia o incertidumbre, el monto o
porcentaje de pérdida que un activo enfrentard en periodo predefinido de tiempo) toma real
importancia, dado que las empresas e instituciones financieras deben conocer con exactitud
la exposicion al riesgo en cuanto a las decisiones o contratos que firman de mediano y

largo plazo. Por ejemplo, para las empresas del rubro termoeléctrico (en base a carbén),
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donde el principal costo de operacion es el carbon, un commoditie que principalmente
se tranza a futuro con contratos de largo plazo y donde el precio es fijado por las bolsas
internacionales, aun cuando el despacho e ingreso a produccion puede incluso demorar
un afio. Si esta industria no conoce como modelar de mejor manera la cantidad que esta
dispuesta a perder en un periodo predefinido de tiempo, significa que no conoce los riesgo
a los que esta expuesto, y no tienen poder de gestion sobre la proyeccion de sus resultados.

Por lo tanto, resulta importante conocer cual es el modelo valido para calcular el VaR,
ya sea EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasti-
city), CAViaR (valor en riesgo condicional autoregresivo) o Simulacién Histérica (HS),
mediante un backtest compuesto por tres diferentes pruebas: de Cobertura Condicional
(CC, Conditional Coverage), Cobertura Incondicional (UC, Unconditional Coverage) y
de Independencia (IND, Independence), de acuerdo a la metodologia de Candelon et al.

(2011).
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1.3. Objetivo General

El Objetivo General de este estudio es analizar la validez de los modelos paramétricos,
semiparamétricos y no paramétricos, para determinar cual es el mejor para cada activo
(commodities) en el periodo de tiempo considerado. Para cada modelo se eligié un método
representativo, EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heterosce-
dasticity) para los paramétricos, CAViaR (valor en riesgo condicional autoregresivo) para

los semiparamétricos y Simulacién Histdrica (HS) para los NO paramétricos.

1.4. Objetivos Especificos

= Comprender la evolucion histérica del Valor en Riesgo. Es preciso lograr un
conocimiento profundo de cémo y por qué han evolucionado las distintas técnicas del
valor en riesgo, con el objetivo de ser preciso en el andlisis de la data y metodologia

a implementar.

= Comprender las variables involucradas en la determinacion del VaR y sus in-
terrelaciones. Conociendo la definicién bésica del valor en riesgo se logra una mayor
comprension de las variables involucradas en las distintas metodologias derivadas

del modelo original.

= Intuir las exposiciones en el mercado de commodities en la industria nacional.
Al calcular el valor en riesgo para el mercado de commodities indirectamente se

pueden establecer las exposiciones que tienen las compaiiias en el mercado nacional.

= Establecer las diferencias y aplicaciones de los distintos modelos. Es necesario
conocer en qué casos o para qué indicadores los modelos paramétricos, no paramétri-
cos y semiparamétricos son Utiles o cual es el mas adecuado dependiendo del tipo de

dato o industria donde se aplicard el valor en riesgo.
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2 Marco Teorico

La medicion de los riesgos financieros ha contribuido a tomar mejores decisiones en
beneficio de la administracion de riesgos dentro del mundo empresarial o la economia de

un pafs. El riesgo financiero proviene de tres fuentes:

= El riesgo de mercado, definido como la incertidumbre causada por los cambios en los
factores que afectan al mercado, como las tasas de interés, tasas de cambio, precio de

las acciones y los precios de las materias primas, entre otras.

= FElriesgo de crédito, el cual proviene de las pérdidas asociadas con el incumplimiento

o rebaja de crédito de un deudor.

= El riesgo operacional, relacionado con fallas operacionales de las empresas o entida-

des.

El Comité de Supervision Bancaria publica el acuerdo de Basilea I, donde se considera
el denominado Valor al Riesgo (VaR) como una medida para la exposicion al riesgo del
mercado que tienen los bancos. En términos de pérdidas, el VaR a un nivel de confianza
a, es la frontera inferior de las 100 (1 — @) % mayores pérdidas durante un horizonte de
tiempo. Para determinar dicha frontera, el acuerdo de Basilea establece @ = 0.99 y un

tiempo de 10 dias. Existen tres tipos de modelos para estimar el VaR:

= Paramétricos: que suponen una distribucion para los datos financieros que por

experiencia se sabe que presentan sesgo y colas pesadas.

= No Paramétricos: que utilizan los cuantiles empiricos, por lo que son adecuados

para modelar datos con colas pesadas.
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= Semiparamétricos: que suponen una distribucién para una cola pero no suponen

distribucién alguna para lo que esta fuera de ella.

En teoria existen muchas explicaciones del por qué los datos financieros tienen colas
pesadas, siendo dos de las mds aceptadas: (1) la existencia de cambios significativos dis-
continuos llamados “saltos” causados por cambios inesperados en los factores de mercado,
y (2) la alta correlacion que presenta la volatilidad con volatilidades pasadas. La volatilidad
representa la variacion de los precios de los activos que en muchas ocasiones es estimada a
través de la desviacion estdndar de los precios o de los rendimientos. La modelacién de la
volatilidad de las series financieras es un campo de creciente investigacién en Finanzas y
Economia. En finanzas es frecuente hablar de generacion de expectativas a partir de situa-
ciones que sucedieron en el pasado. Por ejemplo, se relaciona la estabilidad o inestabilidad
presente en los mercados financieros con su comportamiento inmediato anterior. Ademds,
un cambio brusco en el mercado estd seguido de una evolucién tranquila. En situaciones
como estas, el comportamiento en el momento actual responde a una expectativa generada
sobre el valor de cambio producido en el momento precedente; es decir, a un valor esperado
condicionado por la varianza del periodo anterior. Engle (1982) propone un modelo que
expresa una varianza condicional como funcion lineal del cuadrado de los valores pasa-
dos del modelo; este modelo es conocido como el modelo Autorregresivo Condicional
Heterocedéstico (ARCH), por lo tanto para comprender los modelos que se aplicaran, a

continuacion se revisaran los aspectos mas basicos del VaR y su evolucién histérica.
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2.1. Conceptos Basicos

Rendimiento Esperado’: Es el rendimiento que un inversionista espera que gane una
accion en el siguiente periodo. Debido a que esto es una expectativa, el rendimiento real
puede ser mas alto o mds bajo. La expectativa se puede basar solo en el rendimiento
promedio por periodo que un instrumento haya ganado en el pasado, como también se

puede basar en un andlisis de los proyectos de la empresa, informacion interna, etc.

Varianza y Desviacion Estandar: Son una medida de las desviaciones del rendimiento
de un instrumento respecto de su rendimiento esperado. Medida que nos sirve para evaluar

la volatilidad de una accidn.

Covarianza: Miden la forma como se relacionan dos variables aleatorias, es una medi-

da de dispersion conjunta de dos variables.
Correlacion: Indica la fuerza y direccion de una relacién lineal entre dos variables.

Cobertura: En finanzas, (en inglés hedging o hedge) se llama al conjunto de operacio-
nes dirigidas a anular o reducir el riesgo de un activo o pasivo financiero que posee una
empresa o un particular. Los fondos creados con este fin se denominan fondos de cobertura

0 hedge funds.

Skewness: Medida de asimetria que permiten establecer el grado de simetria (o asime-

tria) que presenta una distribucion de probabilidad de una variable aleatoria.

Kurtosis: En teoria de probabilidad y estadistica, la Kurtosis es una medida que sirve
para analizar el grado de concentracion que presentan los valores de una variable analizada

alrededor de la zona central de la distribucion de frecuencias.

3Capitulo 10, Finanzas Corporativas. Ross, Westerfield, Jaffe.
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2.2. Value At Risk: Descripciéon Conceptual

El concepto de Value at Risk (VaR), o valoracion del riesgo, proviene de la necesidad
de cuantificar con determinado nivel de significancia o incertidumbre el monto o porcentaje
de pérdida que un portafolio enfrentara en un periodo predefinido de tiempo (Jorion 2000,
Penza y Bansal 2001, Best 1998, y Dowd 1998). 4

Si consideramos una serie de retornos histéricos de un portafolio que posee un nimero
n de activos, es factible visualizar la distribucién de densidad de aquellos retornos a través
del anélisis del histograma. Una vez generada la distribucion se debe calcular aquel punto
del dominio de la funcién de densidad que dejaun 5 % o 1 % del area en su rango inferior
(@) . La distancia de este punto en el dominio de la distribucién en relacién al valor esperado

de la distribucién se denomina Value at Risk.

Desviacién \

Estandar A o
% Distribucién de Retornos

/ \
\ Value at Risk \
\ |

Fetomno Esperado

Figura 2.1: Representacion Gréfica de Value At Risk

Analiticamente, el VaR se define por el limite superior de la integral de la funcién de

retornos esperados:

E[r]-VaR
r(s)ds = a 2.1)

—00

4Christian A. Johnson (2001).Value At Risk: Teorfa y Aplicaciones. Estudios de Economia, Vol 28. Banco
Central de Chile
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Aunque una representacion alternativa consiste en estimar el VaR a través de la siguiente

expresion:

VaR = a - Vo? - At (2.2)

Donde « es el factor que define el drea de pérdida de los retornos, 0% la varianza de los

retornos, y Atz el horizonte de tiempo para el cual se calculard el factor de riesgo VaR.

2.3. Value At Risk: Evolucion Teorica

El Valor en Riesgo (VaR) no es un concepto que emane de la nada, pues surge de
la aplicacion de los principios de la Teord de Portfolios a la gestion y valorizacion del
riesgo de una posicion de mercado. Segtin estas teorias, una cartera serd eficiente cuando
maximice su rendimiento para un determinado nivel de riesgo o, de otro modo, cuando
minimice su riesgo para un nivel dado de rentabilidad. Por eso en necesario sentar las bases

de la evolucion historica del VaR.

2.3.1. Leavens (1945)°

Los origenes de la teoria de portfolio se pueden remontar a las discusiones no matema-
ticas de construccion de carteras. Autores como Hardy (1923) y Hicks (1935) comentan
intuitivamente la importancia de la diversificacion. Posteriomente, Leavens (1945) presento
un ejemplo cuantitativo , que puede ser la primera medida de VaR que haya sido publicada.

Leavens considerd un portfolio de diez bonos durante un horizonte. Cada bono madura-
ria al final del horizonte por USD 1.000 o se declararia en default, sin valor (estos eventos
de default son asumidos como independientes). Asi entonces, el valor de la cartera tenia
una distribucién binomial.

Escribiendo para un publico no técnico, Leavens no identific6 explicitamente el VaR,
pero menciond varias veces el "spread entre las probables pérdidas y ganancias". Pareciera

que habia tenido la desviacién estandar del valor de mercado del portfolio en mente.

3Glyn A. Holton (2002). History of Value-at-Risk:1922-1998.
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Esta fue la primera aproximacion a la desviacion estdndar de un portfolio y como la

diversificacion ofrecia ventajas para manejarla.

2.3.2. Markowitz y Roy (1952)

Markowitz (1952) y, tres meses més tarde, Roy (1952), publicaron de forma indepen-
diente, calculos de VaR que eran sorprendentemente similares. Cada uno estaba trabajando
para desarrollar un método de seleccion de carteras que, en cierto sentido, optimizara la
rentabilidad para un nivel dado de riesgo. Con este fin, cada uno propone medidas de
VaR que incorporaron covarianzas entre factores de riesgo con el objetivo de reflejar los
efectos de cobertura y diversificacién. Mientras que las dos medidas eran matemdticamente
similares, proponian diferentes cdlculos del VaR. Markowitz utiliz6 una variacién sencilla
de la rentabilidad, mientras que Roy utiliz6 un indicador de riesgo que representaba un
limite superior a la probabilidad de retorno bruto de la cartera. Tanto Markowitz y Roy
bordearon la cuestion de cémo podrian ser especificadas las hip6tesis probabilisticas y

sentaron las bases sobre la diversificacion de portfolios.

2.3.3. Tobin (1958)

Tobin desarroll6 un trabajo tedrico apuntando a la definicién de VaR, para dos posicio-
nes, demanda de dinero o rentabilidad por tasa de interés, es decir, analizando la preferencia
por liquidez y su impacto en el valor de la cartera, ante los aumentos de tasas.

Una de las relaciones funcionales basicas en el modelo keynesiano de la economia es el
esquema de preferencia por la liquidez, una relacion inversa entre la demanda de saldos de
efectivo y la tasa de interés. Esta funcion debe derivarse de algunas suposiciones sobre el
comportamiento de toma de decisiones de la economia. Lo que hay que explicar no es sélo
la existencia de una demanda de dinero en efectivo cuando su rendimiento es menor que
el rendimiento sobre los activos alternativos, sino una relacién inversa entre la demanda
agregada de dinero en efectivo y el tamaifio de este diferencial de rendimientos. (Tobin,

1958).
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2.3.4. Treynor (1961)

Treynor aborda la teoria del valor de mercado que incorpora el riesgo, teniendo en cuenta
un modelo altamente idealizado de un mercado de capitales en el que es relativamente facil
ver como las primas de riesgo implicitas en los precios de las acciones estan relacionadas
con las decisiones de cartera de los inversores individuales. Los inversores pueden ser
diversos, dependiendo de su capital, aversion hacia el riesgo y en la combinacién de las
inversiones que asumen, pero si sus proyecciones (probabilisticas) del valor futuro son
iguales, entonces la composicion proporcional de los activos de riesgo deben ser la misma.
A menos que el inversionista prefiera el efectivo, recibird un retorno de su capital en la
tasa de interés libre de riesgo, el valor esperado depende sélo de la prima de riesgo de las
respectivas inversiones y la proporcion que el inversor elige para mantener en cada uno.
Se desarrolla el concepto prima de riesgo que resulta ttil para hablar sobre el problema de

portfolio, junto con la incertidumbre asociada a una determinada inversion.

2.3.5. Sharpe (1964), Lintner(1965) y Mossin (1966)

Sobre el trabajo de Harry Markowitz (1952) se desarrollaron estudios sobre la medicion
del concepto del VaR, sin definirlo con claridad. Sin embargo, introdujeron un modelo de
valoracion de activos financieros (CAPM), el cual es un modelo para calcular el precio de
un activo y pasivo o una cartera de inversiones. Para activos individuales, se hace uso de la
recta stock market line (SML) la cual simboliza el retorno esperado de todos los activos de
un mercado como funcién del riesgo no diversificable y su relacién con el retorno esperado
y el riesgo sistémico (8), para mostrar como el mercado debe estimar el precio de un activo
individual en relacion a la clase a la que pertenece. La relacidn de equilibrio que describe

el CAPM es:
E(r)) =ry+ B (E(rym) —ry) (2.3)

Donde:
E(r;): es la tasa de rendimiento esperada de capital sobre el activo i.
Bm: es el beta o cantidad de riesgo con respecto al portafolio de mercado.

(E(rm) — ry): es el exceso de rentabilidad del portafolio sobre el mercado.
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r,,: rendimiento de mercado.

ry: rendimiento de un activo libre de riesgo.

2.3.6. Schrock (1971) y Dusak (1972)

Describen simples mediciones de lo que se conoce como VaR para portfolio de futuros,
pero sin abordar los términos de estructura o estacionalidad de los datos. Dusak analiz6 la
larga controversia sobre si los especuladores en un mercado de futuros ganan una prima
de riesgo en el contexto del modelo de valoracién de activos de capital anteriormente
desarrollado por Sharpe , Lintner , y otros. Bajo este planteamiento, la prima de riesgo
requerida en un contrato de futuros no debe depender de la variabilidad de los precios, sino
en la medida en que las variaciones de los precios estdn sistemdticamente relacionados con
las variaciones en el rendimiento de la riqueza total . El riesgo sistemadtico se estimo para
una muestra de los contratos de futuros de trigo , maiz y soja, durante el periodo 1952-1967
y se encontrd cerca de cero en los tres casos . Por otro lado, los rendimientos medios
obtenidos en los contratos durante el mismo periodo fueron cercanas a cero. Relacién

riesgo versus retorno.

2.3.7. Lietaer (1971)

Este autor describe una medida practica del VaR para el riesgo por tipo de cambio.
Ademas escribi6 en el dltimo periodo de tipos de cambio fijos, que el riesgo se manifestaba,
asi mismo, como una devaluacién en las monedas. Desde la Segunda Guerra Mundial
, la mayoria de las monedas se habian devaluado en algiin momento, algunas lo habian
hecho varias veces. Los gobiernos eran reservados sobre las devaluaciones programadas,
por lo que las corporaciones mantenian continuas coberturas. Lietaer (1971) propuso un
sofisticado procedimiento para la optimizacion de dichas coberturas, incorporando una
medida de VaR con una varianza de valor de mercado. Se supone que las devaluaciones
ocurrieron al azar, con la magnitud condicional de una devaluacién que se distribuye
normalmente. Los cdlculos se simplificaron utilizando una modificacién del modelo de

Sharpe (1963). El trabajo de Lietaer puede ser la primera vez que el método de Monte
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Carlo se empled en el calculo del VaR.

2.3.8. Garbade (1986-1987)

Durante la década de 1980 , Kenneth Garbade trabajé en Bankers Trust Cross Markets
Research Group desarrollando técnicas sofisticadas de modelamiento para el mercado de
bonos de Estados Unidos. Como parte de los esfuerzos de marketing de la empresa, prepard
varios informes de investigacion para distribuir a los clientes institucionales. Dos de estos,
Garbade (1986, 1987), describieron sofisticadas medidas de VaR para la evaluacién de
requerimiento capital.

El VaR de Garbade (1986) model6 cada bono en base a su sensibilidad de los precios
ante cambios en el rendimiento o tasa, suponiendo que los valores de mercado de la
cartera se distribuian de forma normal. Dada una matriz de covarianzas de rendimientos a
distintos vencimientos, se determind la desviacion estandar del valor de la cartera. Con esta
caracterizacion se calcul6 el VaR, utilizando el anélisis de componentes principales para
reducir la dimensionalidad del problema. Garbade (1987) extendi6 su trabajo introduciendo
un esquema que le permiti6 reasignar una amplia cartera de bonos a una més pequeia que

sOlo tuviese los bonos mds representativos, logrando desagregar el riesgo de un portfolio.

2.3.9. Jorion (1997)

Es el primero en formalizar el valor en riesgo y lo define como la cuantificacién con
determinado nivel de significancia o incertidumbre del monto o porcentaje de maxima
pérdida que un portfolio enfrentard en un periodo predefinido de tiempo.

En palabras de Jorion (1997):

“El valor en riesgo mide la pérdida mdxima esperada, o peor pérdida, en un intervalo

de tiempo determinado, bajo condiciones normales del mercado, y para nivel de confianza

dado".
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2.3.10. Till Guldimann (1980)

Durante la década de 1980 JP Morgan desarroll6 un sistema basado en el VaR a través
de toda la compaiiia, este modelaba varios cientos de factores de riesgo. Una matriz de
covarianzas que se actualizaba trimestralmente a partir de datos histdricos, estos fueron
agregados o consolidados para expresar el valor de la cartera como un polinomio lineal de
los factores de riesgo, de estos se calculo la desviacion estdndar de la cartera. Se emplearon
varias modelos y uno de ellos fue en un dia el VaR al 95 %, el cual se calcul6é suponiendo
una distribucién normal. El arquitecto de esta medida y creador formal de VaR fue Till
Guldimann, quien en su carrera en JP Morgan, contribuy6 a desarrollar y promover el VaR

dentro y fuera de la compaiiia.

2.3.11. Acerbiy Tasche (2002)

Han demostrado que tomando una expectativa condicional de pérdidas maés all4 del
VaR, puede fallar en producir una medida de riesgo coherente cuando hay discontinuidades
en las distribuciones de pérdidas. Esto significa que el VaR no satisface las propiedades
de subaditividad de las medidas de riesgo coherentes para andlisis de diversificacion de

diferentes activos que componen una cartera de inversion.

2.3.12. Embrechts, McNeil y Straumann (2002)

Demuestran que el VaR si cumple la propiedad de subaditividad de las medidas de
riesgo, cuando la rentabilidad de los activos cumplen con tener una distribucién normal
o t-student. Sin embargo, la mayoria de las distribuciones de rentabilidad de los activos
no cumplen esta propiedad, pueden ser transformadas por medio de una expresion de
Cornish-Fisher (Favre y Galeano, 2002), que mediante la curtosis y asimetria crea un Z que

se asemeja mucho a la Z normal.®

SWerner Kristjanpoller y Andrés Barahona (2014). Backtesting del valor en riesgo para los mercados
bursdtiles y de divisas latinoamericanas.
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2.3.13. Engle (1982)

Engle plantea los modelos de Heterocedasticidad Condicional Autoregresiva (ARCH,
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity originando una familia de modelos que
calculan la varianza condicional de mediciones pasadas, siendo ésta no constante (hetero-
cedastica), calculando la variabilidad de una proyeccion. Para estos procesos, el pasado
reciente proporciona informacion acerca de la varianza del prondstico de un periodo.

Sea (&;) una sucesion de variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas

(i.i.d.) con distribucién normal estdndar N(0O,1). Entonces (y;) es un proceso ARCH(g) si:
Yr = 0:&;

donde

q
ol=w+ Z @y’ (2.4)
Py

con w>0, a; >0, 1=1,....q.
La ecuacion (2.4) implica que la varianza condicional o evoluciona segtin los valores

previos de ytz_ ;» €s decir:

q
yt2 =w+ Z a,-y,z_i + 17 (2.5)

i=1
para alguna variable aleatoria 7.

Una caracteristica de este modelo es que la distribucién condicional de y, dada la
informacién obtenida hasta el tiempo -1 se distribuye N(0,0%). Esto se obtiene del hecho
de que &; y o2 son independientes, ya que por la ecuacion (2.4), o depende de los errores
anteriores a t, es decir, de &, . . . , &4.

Una motivacion adicional para definir los modelos ARCH es que si y, es el logaritmo del
precio de una accion al tiempo ¢ y esta serie es diferenciada una vez, se observa que tiene
un comportamiento correspondiente al denominado ruido blanco, y usualmente un modelo
ARIMA(0,1,0) es adecuado para modelar la serie (y,). Sin embargo, la serie diferenciada
estd altamente autocorrelacionada, y éstas autocorrelaciones son casi siempre no negativas,

lo cual contradice la definicién de ruido blanco (Chan, 2002).
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Aun cuando el modelo ARCH permite modelar varianzas, dependientes del tiempo y
varias propiedades de las series de rendimientos financieros, tiene el inconveniente de que
el valor de g en el modelo de series de tiempo financieras tiende a ser grande. Ademés, el
supuesto de no negatividad de los pardmetros puede no cumplirse cuando el nimero de

éstos se incrementa.

2.3.14. Bollerslev (1986)

Bollerslev introduce el modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity), mejora la especificacion original del modelo ARCH afiadiendo varianza
condicional rezagada, la cual actiia como un término suavizador, por lo que evita las
dificultades mencionadas al permitir que las volatilidades pasadas impacten en la volatilidad
actual.

Sea (g,) una sucesion de variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas
(1.1.d.) con distribuciéon normal estandar N(0,1). Entonces el proceso (y;) es un proceso

GARCH(p,q) si:
Y = 0+&;

donde

q P
(th =w+ Z aqyf_i + Z,Bjaf_j (2.6)
i=1 =1

con w>0, @; >0,i1=1,....,qy B; 2 0, j=1,...,p.

Como se observa, en los procesos GARCH(p,g), la varianza condicional no s6lo depende
de los cuadrados de las perturbaciones, sino ademads de las varianzas condicionales de
periodos anteriores. Si en el proceso GARCH(p,q) se tiene 8; =0, =1, ..., p, entonces el

proceso resultante es un ARCH(g).

2.3.15. Engle y Manganelli (1999)

Proponen un enfoque diferente a la estimacién de cuantiles. En lugar de modelar toda

la distribucién, modelan el cuantil directamente. El hecho empirico de que las volatilidades
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de los rendimientos del mercado de valores se agrupan en el tiempo se puede traducir en
términos estadisticos diciendo que su distribucién es autocorrelacionada. En consecuencia,
el valor en riesgo , que estd estrechamente ligado a la desviacion estdndar de la distribucion,
debe presentar un comportamiento similar. Una forma natural de formalizar esta caracteris-
tica es usar algun tipo de especificacion autorregresiva. Se propone una especificacion en
cuatil autorregresivo condicional , lo que denominan CAViaR.

Se supone que se observa un vector de retornos del portfolio {y,}"_,. Sea 6 la probabilidad
asociada con el VaR. Sea x; un vector de variables observables en tiempo ¢, y S, un vector p
de pardmetros desconocidos. Finalmente, f;(8) = f,(x,_1,8y) denota el cuantil 8 al tiempo
t de la distribucion de rendimientos de la cartera formados en tiempo 7 - 1, en el que se
suprime el subindice 6 de 5, por conveniencia en notacion. Una especificacion genérica del

CAViaR podria ser la siguiente:

q r
fB) = Bo+ Y Bifii® + ) Billxi)) 2.7)
i=1 =1

donde p = g + r + I es la dimension de 8y [ es una funcion finita de valores de rezagos
observables. El término autoregresivo S, f;—i(B), i=1,...,q, asegura que los cambios en los
cuantiles sean suaves a través del tiempo. Por otro lado, el rol de /(x,_;) es relacionar f;(53)
con las variables observables que pertenecen al conjunto de informacion disponible. Asi

este término tiene el mismo rol que la curva de nuevos impactos para los modelos GARCH.

2.3.16. Danielson y Vries (2000)

Danielson y Vries proponen y definen los modelos semiparamétricos, donde se encuen-
tran los modelos de teoria de valor extremo (EVT, Extreme Value Theory).

La prediccion exacta de las realizaciones extremas es de importancia central para
el andlisis VaR. Las estimaciones de VaR se calculan desde el extremo inferior de una
distribucion de prondstico de la cartera. Por lo tanto, la estimacién precisa de la cola
inferior de la rentabilidad de la cartera es trascendente en cualquier aplicacion de VaR. La
mayoria de las herramientas disponibles, tales como GARCH, estan disefiados para predecir

volatilidades comunes, y por lo tanto tienen malas propiedades de cola. Incluso Simulacién
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Historica (HS) tienen menos propiedades deseables de muestreo en las colas. Por lo tanto,
una técnica hibrida que combina el muestreo de la distribucién empirica para observaciones
comunes con el muestreo de una distribucion de cola ajustada, tiene potencial para modelar
mejor que el método de Simulacion Histérica o cualquier método paramétrico.

En la Figura 2.2, se presenta la distribucién empirica del indice SP-500 junto con
la distribucién de cola ajustada F(x) y la distribuciéon normal estimada. Se puede ver
el problema con las colas de la HS, por ejemplo, diferencias en las observaciones y la
incapacidad para proporcionar bajas predicciones de probabilidad fuera de la muestra. La
distribuciéon Normal claramente subestima la probabilidad de los rendimientos mas altos.
Por otro lado, la distribucion ajustada es una funcion suave a través de la distribuciéon
empirica, tanto dentro como fuera de la muestra. A modo de comparacion, en la figura
2.3 se grafica la distribucion ajustada junto con la distribucién normal estimada de la
media y varianza muestral y la distribucion obtenida desde un proceso GARCH (1,1) en
condiciones con maxima volatilidad pasada observada. Esto grafica la distribucién normal,
con la varianza de las mayores predicciones de volatilidad del GARCH en un dia. Desde

que la distribucién condicional es atin normal ésta subestima los extremos de las colas.

Distribution of SP-500 Returns 1990-1996 with Fitted Upper Tail

| —
+ |
j
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X R e e
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Figura 2.2: Distribucién de retornos SP-500 (1990-1996) ajustada a cola superior
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Distribution of SP-500 Returns 1990-1996 and Highest GARCH Prediction
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Figura 2.3: Distribucién de retornos SP-500 y Mayores Predicciones de GARCH

Varios métodos han sido propuestos para la estimacion del VaR, algunos estidn basados
en las volatilidades condicionales como el GARCH, basado en el método de RiskMetrics,
otras creen en la incondicionalidad de la distribucién de los retornos, como la Simulacién
Histdrica. Danielson y Vries propusieron el uso del Método de Valor Extremo (EVT) como
un método semiparamétrico para la estimacion de probabilidades de cola. Demostraron
que los métodos paramétricos condicionales como los GARCH, subestiman el VaR para
una muestra de acciones de Estados Unidos, con un 1 % de nivel de riesgo. Por otro
lado, el método de Simulacion Histérica se desempefia mejor en la prediccion del VaR,
pero sufre de una alta varianza y muestreo discreto lejos de las colas. Por otra parte,
la Simulacién Histérica es incapaz de hacer frente a las pérdidas fuera de la muestra.
Finalmente demostraron que el desempeiio del estimador del método de Valor Extremo
funciona mejor en las colas que el método GARCH de RiskMetrics y el método de

Simulacion Histodrica.

2.4. Value At Risk: Modelos GARCH

Al analizar una serie de tiempo puede observarse que las denominadas malas noticias
tienen un efecto mds fuerte en la volatilidad que las buenas noticias. Mds adn, se ha
detectado que para algunos mercados de valores existe una correlacion negativa entre

el rendimiento actual y la volatilidad futura (Suliman y Winker, 2012). A la tendencia
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que tiene la volatilidad de decrecer cuando los rendimientos se incrementan se conoce
comunmente como efecto de apalancamiento (Enders, 2004). En esta situacion, los modelos
GARCH poseen la desventaja de que la varianza condicional no es capaz de modelar los
cambios asimétricos de los incrementos y decrementos de los rendimientos y;. En el
modelo GARCH(p, ¢) la varianza condicional es funcidn de dos elementos: las varianzas
condicionales pasadas y los cuadrados de las innovaciones. Esto hace que el signo de los
rendimientos no afecte la volatilidad, como lo sefialan Knight y Satchell (2007), lo que
tiene como consecuencia que un modelo GARCH tradicional no tenga la capacidad de
modelar el efecto de apalancamiento antes descrito.

En la literatura se han propuesto algunas maneras para modelar ese efecto por medio de
los denominados modelos asimétricos. Los més conocidos en la practica son el EGARCH
(Nelson, 1991), el TGARCH (Zakoian, 1994) y el PGARCH (Ding et al., 1993), los cuales

se presentan a continuacion.

24.1. Modelo EGARCH

El modelo GARCH exponencial (EGARCH, por sus siglas en inglés) fue propuesto por
Nelson (1991). Tiene la virtud de modelar el comportamiento asimétrico de la varianza que
depende del tiempo y a su vez garantizar que la varianza sea siempre positiva. Por ejemplo,
el proceso (y,) siguiendo un modelo EGARCH(1,1) tiene la forma:

Y = 0+&;

donde &, se supone con una distribucién normal y

Yr-1
011

log(O'f) =w +ﬁllog(0't2_1) + { - z} - )/yH (2.8)

V4 01

En la ecuacioén anterior el pardmetro y modela la asimetria, es decir, el apalancamiento.
En la practica, se espera que el signo del parametro y sea positivo, por lo que un impacto
negativo incrementard la volatilidad futura (incertidumbre), mientras que un impacto
positivo facilita el efecto en incertidumbres futuras. Por el contrario, para el modelo
GARCH, los efectos de la misma magnitud, ya sea positiva o negativa, tienen el mismo

efecto en la volatilidad futura.
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En general, el proceso y, sigue un modelo EGARCH(p, g) si:
Ve = O0&;

donde &, se supone con una distribucién normal y

'yt—i
a;
O

P q
2 i
log(O'tz) =w+ E ,leog(O'tz_j) + E - ;} - 73)_’ ] (2.9)
j=1 i=1 1=

2.4.2. Modelo TGARCH

Otro proceso para modelar efectos asimétricos, que fue propuesto por Zakoian (1994),
se conoce como modelo GARCH por umbrales (TGARCH, por sus siglas en inglés). En su

version mas sencilla, es decir, TGARCH(1,1), la varianza condicional se modela como:

2 _ 2 2 2
o =w+a g | +yidiag_ +pio;,

donde d,_; es una variable dummy dada por:

J 1 sig_; <0 (malas noticias)
-1 —
0 sig_; >0 (buenas noticias)

La variable d; usa un umbral igual a cero para clasificar los impactos pasados. En
la préctica se pueden usar otros valores para el umbral, como propone Tsay (2010). El
coeficiente y; corresponde al pardmetro de apalancamiento y cuando y; = 0, el modelo
corresponde a un GARCH(1,1) estandar. De acuerdo con este modelo, cuando se tiene
un impacto positivo (buenas noticias) el efecto que se tiene en la volatilidad es igual a a.
Asimismo, cuando el impacto es negativo (malas noticias) el efecto en la volatilidad es
a; + 1. El pardmetro §; cumple las mismas condiciones que en el modelo GARCH. Dado
lo anterior, si y; es positivo y con un valor significativo, los impactos negativos tendrdn un
mayor efecto en o> que impactos positivos.

El modelo TGARCH(p, g), que es la postulacién general, tiene la siguiente expresion

para la varianza condicional:

4q P
0'? =w+ Z(ai + y,-d,_,-)atz_i + Zﬁjaf_j (2.10)
i=1 =1
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donde «;, ¥; y B; son pardmetros no negativos que satisfacen condiciones similares a las

de los modelos GARCH y d,_; se define de manera andloga que en la ecuacién anterior.

2.4.3. Modelo PGARCH

Otro modelo que incorpora la asimetria de la distribucion de los rendimientos es el
conocido como Modelo GARCH potencia (PGARCH, por sus siglas en inglés), propuesto
por Ding et al. (1993). A diferencia de modelar la varianza, como lo hacen los modelos
GARCH tradicionales, se modela una potencia de la desviacion estandar. Para considerar
la asimetria, en los modelos PGARCH pueden considerarse pardmetros adicionales (en el
caso de PGARCH(1,1) serd ), de manera opcional. De acuerdo con el modelo PGARCH

general, se tiene que:

4 q

ol =w+ ) Bl + ) aillei - vie) 2.11)
j i=1

=1

donde los pardmetros a; y B; poseen las mismas caracteristicas que los modelos ARCH
y GARCH estandares, y; son los pardmetros de apalancamiento y J es el pardmetro para el
término de potencia. Si se postula el valor 6 = 2, el modelo PGARCH es equivalente al
modelo GARCH clésico con efecto de apalancamiento. Por su parte, cuando 6 = 1 entonces
se estima la desviacion estdndar condicional. En el modelo PGARCH es posible considerar
un modelo atin mds flexible si se considera ¢ como otro pardmetro a estimar (Zivot, 2008;

Ocran y Biekets, 2007).

2.5. Value At Risk: Algunas Aplicaciones al mercado de

Acciones

2.5.1. Angelidis, Benos y Degiannakis (2004)

Aplicaron los modelos GARCH, EGARCH y TGARCH a los indicadores S&P500,
Nikkei225, DAX30, CAC40 y FTSE100. Evaluaron el desempefio de una extensa familia de

modelos ARCH modelando el VaR diariamente de un portfolio perfectamente diversificado
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para cinco indices accionarios, usando una serie de supuestos de distribucién y tamafo
de muestras. Encontraron, primero, que las distribuciones leptoctrticas son capaces de
producir mejores prondsticos de VaR, segundo, que la eleccion del tamafio de la muestra es
importante para la exactitud de la proyeccion, mientras que la especificacion de la media
condicional es indiferente. Finalmente la estructura ARCH que produce los prondsticos o

proyecciones mas precisas es diferente para cada portfolio y cada indice accionario.

2.5.2. Soy Yu (2006)

Analizaron empiricamente los modelos ARCH en el VaR mediante modelos GARCH,
IGARCH (GARCH integrado), FIGARCH (GARCH fraccionado) y RiskMetrics para
diversos indicadores y tipos de cambios asidticos. Estudiaron siete modelos GARCH ,
incluyendo RiskMetrics y dos modelos GARCH de memoria larga, en la estimacion del
Valor en Riesgo (VaR). Se consideraron ambas posiciones largas y cortas de la inversion.
Los siete modelos se aplicaron a 12 indices de mercado y cuatro tipos de cambio para evaluar
cada modelo en la estimacion del valor en riesgo en los distintos niveles de confianza. Los
resultados indican que ambos modelos GARCH, estacionarios y fraccionalmente integrados,
superan a RiskMetrics en la estimacion de VaR al 1 %. Aunque la mayoria de la serie
muestran distribucion de cola gruesa y satisfacen la propiedad de memoria de larga, es més
importante tener en cuenta un modelo con un error de cola gruesa en la estimacion del
VaR. También se descubre que el comportamiento asimétrico en los datos del mercado de
valores, donde los modelos basados en estadistico ¢ — S tudent dan mejores estimaciones
de VaR al 1 % que los modelos basados en el error normal en una posicion larga , pero no
en posiciones cortas. Sin embargo, esta asimetria no es observada en los datos de tipo de

cambio .

2.5.3. Allen y Singh(2010)

Aplicaron el CAViaR para obtener el riesgo del mercado de acciones australianas y
ademas contrastaron los resultados con los obtenidos desde un modelo GARCH (1,1),

método RiskMetrics y el modelo APARCH (Asymmetric Power ARCH Model). Allen y
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Singh(2010) plantean que los resultados del VaR al 1 % y al 5 % para el conjunto de datos
de Australia comparten muchas caracteristicas comunes con los presentados por Engle y
Manganelli (2004) por su conjunto de datos de Estados Unidos que conté con General
Motors, IBM y el indice S&P 500. Un resultado notable es que el término autorregresivo
es siempre muy importante. Esto coincide con los resultados e implica que la agrupacion
volatilidad también es importante en las colas de las distribuciones, en estos casos , en
cuantiles extremos. Todos los modelos parecen ser de alta precision, tal como se mide por
el éxito en la muestra. Para el VaR al 1 % todos los valores estdn muy cerca de 1, siendo el
mas débil el modelo adaptativo. El panorama es similar para el valor en riesgo al 5 % el

caso mds débil es de nuevo el modelo adaptativo.

2.54. Jeony Taylor(2012)

Aplicaron CAViaR y otros modelos para proyectar el riesgo en el S&P500 y DAX30.
Propusieron métodos de estimacién del Valor en Riesgo (VaR) que son una sintesis de
valor condicional autorregresivo en riesgo (CAViaR) modelos de series temporales y
volatilidad implicita. El atractivo de esta propuesta es que se combina la informacién
de las series de tiempo histdricas y las diferentes informaciones suministradas por las
expectativas de riesgo del mercado. También investigaron incluir la volatilidad implicita en
el modelo CAViaR, un procedimiento que no habia sido considerado hasta el momento. Los
resultados para el indice de rentabilidad diaria indican que los nuevos métodos propuestos
son comparables o superiores a los métodos individuales, tales como los modelos estdndar
de CAViaR y los construidos en cuantiles a partir de la volatilidad implicita y la distribucién
empirica de los residuos estandarizados. Encontraron que la volatilidad implicita tiene mas
poder explicativo como el foco se mueve mds lejos en la cola izquierda de la distribucién

condicional de S&P 500 para retornos diarios.
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2.6. Value At Risk: Algunas Aplicaciones al Mercado de
Commodities

La literatura de los commodities se estd ampliando y ganando importancia como
resultado del crecimiento significante del rol que estos activos desempeian en los mercados
financieros internacionales y en las economias globales. Actualmente existen mds productos
negociados en bolsa (ETCs, exchange traded commodities) y los fondos negociados en
bolsa (ETFs, exchange traded funds) se estdn creando para productos especificos, siendo
fuerte en ciertos productos o como hibridos de materias primas y acciones tales como
el indice CRB (Global Commodity Equity Index Fund)’. Barclays crea un ETF basado
en el indice basado en el indice Goldman Sachs Commodity Index (GSCI), siguiendo 24
commodities a través de los sectores de la energia, metal, agricultura y ganaderia. Los mds
recientes y prometedores ETF se han creado para el platino y palladium. A continuacion,
se presenta una revision de los estudios existentes enfatizando la importancia econdmica en
relacion con la escasa literatura sobre metales preciosos y materias primas energéticas.

Jensen , Johnson , y Mercer (2002) encuentran que los futuros de materias primas
mejoran sustancialmente el rendimiento del portafolio para los inversores, muestran que
los beneficios de la adicion de futuros de materias primas se acumulan casi exclusivamente
cuando la Reserva Federal estéd siguiendo una politica monetaria restrictiva. En general,
los hallazgos indican que los inversores deben evaluar las condiciones monetarias para
determinar la asignacion Optima de los futuros de materias primas dentro de una cartera.
Draper et al. (2006) examinan el papel de inversion de metales preciosos en los mercados
financieros usando datos diarios para oro, plata y platino. Ellos muestran que los tres metales
preciosos tienen una baja correlacion con los rendimientos de acciones estadounidenses,
lo que sugiere que estos metales proporcionan la diversificacién dentro de las carteras de
inversion. También muestran que los tres metales preciosos tienen capacidad de cobertura
para desempeiiar el papel de fondos seguros, en particular durante los periodos de volatilidad

anormales.

"Deutsche Bank introduce la primera lista de ETFs de commodities en febrero 2006
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Hammoudeh y Yuan (2008), aplican modelos GARCH univariantes para investigar las
propiedades de volatilidad de dos metales preciosos, oro y plata, y un metal base, el cobre.
Usando el modelo GARCH univariante estandar, encuentran que el oro y la plata tenian casi
la misma persistencia en la volatilidad, mientras que la persistencia fue mayor para el cobre,
prociclica. Canover , Jensen , Johnsos , y Mercer (2009) presentan nueva evidencia sobre
los beneficios de la adicién de metales preciosos (oro, plata y platino) a carteras de acciones
de Estados Unidos. Ellos encuentran que la adicion de un 25 % de metales en las acciones
de las firmas de metales preciosos mejora el rendimiento de la cartera sustancialmente, y
que el oro relacionado con el platino y la plata tiene un rendimiento mejor, por si solo, y
parece proporcionar una mejor proteccion contra los efectos negativos de las presiones
inflacionarias. También muestran que, si bien los beneficios de la adicion de metales
preciosos para una cartera de inversion variaron un poco con el tiempo, prevalecieron
durante gran parte del periodo, 34 afios.

Los precios de los metales preciosos, el petrdleo y las acciones han sido muy volétiles
en el pasado, y aun mds recientemente. El entorno de precio volétil del metal precioso
requiere la cuantificacion del riesgo de mercado. Entonces el VaR se han convertido en
una herramienta esencial dentro de los mercados financieros para cuantificar y evaluar el
riesgo de mercado de la cartera, es decir, el riesgo asociado a los movimientos de precios
(Christoffersen, 2009; Jorion, 2007 para una descripcion detallada de VaR). Un modelo
de VaR determina la pérdida maxima esperada que una cartera pueda generar durante un
cierto periodo de tiempo, con un valor de probabilidad pre-determinado . Por lo tanto, el
VaR se puede utilizar, por ejemplo, para evaluar el desempeiio de los gestores de cartera,
proporcionando la cuantificacién del riesgo, junto con los rendimientos de la cartera. Por
otra parte , el VaR pueden ayudar a los gerentes de portfolio a determinar la estrategia de
gestion de riesgos mds adecuada para una situacién dada.

Por lo tanto, el VaR se han convertido en una medida estdndar de riesgo de mercado y
es ampliamente utilizado por los intermediarios financieros y los bancos (véase Comité
de Supervision Bancaria de Basilea, 1988, 1995, 1996; Pérignon y Smith, 2010), los
mercados de valores (Bali, Moc, y Tanga 2008; McAleer y da Veiga, 2008a, 2008b;

McAleer, Jiménez-Martin, y Pérez-Amaral, 2009; McAleer, Jiménez-Martin, y Pérez-
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Amaral, 2010), los mercados de energia (Cabedo y Moya, 2003; Marimoutou, Raggd, y
Trabelsi, 2009), entre otros. Como se menciond anteriormente, a pesar de la importancia
de los metales preciosos y su naturaleza volatil, existen pocos estudios que estiman VaR
para los metales preciosos. Hammoudeh et al. (2013) utilizan modelos VaR para analizar
el riesgo de mercado inconveniente asociado a las inversiones unilaterales en oro, plata,
platino y paladio. Los modelos de estimacion incluyen RiskMetrics, GARCH (1,1), FHS
basados en GARCH, GARCH con distribucion ¢ — Student y GARCH-FHS (Filtered
Historical Simulation). Sus resultados sugieren que los gestores de carteras en metales
preciosos que deseen seguir una estrategia conservadora deberan calcular el VaR utilizando
GARCH-t ya que esto dard lugar a un menor nimero de violaciones, aunque con una menor
rentabilidad. Como se ha indicado antes, Hammoudeh ez al. (2011) no utiliza los ultimos
avances en técnicas de estimacion y no construye carteras ptimas y fronteras eficientes
basadas en VaR.

El método de VaR también se ha utilizado para medir y evaluar el riesgo de mercado en
la industria de la energia. Hung, Lee, y Liu (2008) utilizan tres modelos GARCH (GARCH-
N, GARCH-T y GARCH-HT) para estimar y comparar la precision y la eficiencia de
los modelos de valor para los precios diarios, al contado, de cinco productos de energia,
el petréleo crudo WTI, el petrdleo crudo Brent, petroleo de calefaccion N°2, el propano
y la gasolina convencional del puerto de Nueva York. Los resultados sugieren que las
estimaciones de VaR generados por los modelos GARCH-HT tienen una buena precision
en los niveles bajos y altos de confianza. Ademads, también implican que los modelos de
VaR son adecuados para las materias primas energéticas. Marimoutou et al. (2009) aplican
modelos EVT incondicionales y condicionales para pronosticar el valor en riesgo en el
mercado del petréleo. Los resultados de estos modelos se comparan con las de los modelos
convencionales, tales como GARCH, HS y FHS. La EVT condicional y FHS ofrecen
una mejora importante sobre los otros métodos en estudio. Sin embargo, GARCH (1,1)
modelo ¢ puede proporcionar resultados igualmente buenos que son comparables a las
de los métodos condicionales y FHS. Estos autores subrayan la importancia del filtrado
en el prondstico de VaR. Aloui y Mabrouk (2010) calculan el VaR por tres modelos tipo
ARCH/GARCH incluyendo FIGARCH, FIAPARCH y HY GARCH. Ellos muestran que
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con la consideracion de la memoria de largo alcance, colas gruesas y modelos asimétricos,
desempeiian mejor en la prediccién de un valor en riesgo de un dia a la vez para ambas
posiciones comerciales cortas y largas. Ademads, el modelo FIAPARCH supera a los otros
modelos en la prediccién del VaR. Cabedo y Moya (2003) examinan tres métodos de
estimacion del VaR : el enfoque estdndar de simulacidn histérica , la simulacién histérica
con los pronésticos ARMA enfoque (HSAF) y el método de la varianza-covarianza basado
en pronosticos de los modelos ARCH para cuantificar el riesgo del precio del petréleo.
Los resultados muestran que la metodologia HSAF proporciona una cuantificaciéon de VaR
flexible, que se ajusta a los movimientos continuos del precio del petréleo y asi proporciona
la cuantificacion del riesgo eficiente.

El andlisis de riesgo extremo mediante el modelo general de distribucién de Pareto
(GPD) cobr6 impulso en las dltimas dos décadas como resultado de las altas oscilaciones y
choques violentos en los precios de acciones y commodities. McNeil (1997, 1998) investiga
riesgos extremos en series de tiempo financieras, utilizando la teoria del valor extremo.
Embrechts (1999, 2000) demuestra la solidez de EVT en las estimaciones de riesgo. McNeil
y Frey (2000) extienden el andlisis de riesgo extremo mediante la combinacién de un filtro
GARCH con la teoria del valor extremo. Muller, Dacorogna, y Pictet (1998) investigan
riesgo extremo en los mercados de divisas utilizando modelos GARCH. Gencay y Selcuk
(2004) investigan el rendimiento relativo de los modelos de valor en el uso de EVT, en
una serie de mercados emergentes después de la crisis financiera asidtica de 1997. Giot y
Laurent (2003) modelo de VaR utilizando una serie de modelos univariantes y multivariantes
paramétricas de clase ARCH con densidad sesgada ¢ — S tudent.

Bajo la teoria de cartera moderna, los pesos de los activos en una cartera se obtienen
mediante la maximizacion de la prima de riesgo esperado por unidad de riesgo, donde
la desviacion estdndar es la medida de riesgo. Con la presencia de las distribuciones
asimétricas y de cola pesadas para los retornos, la desviacién estdndar como medida
de riesgo puede dar lugar a estrategias ineficientes para optimizar las carteras. En la
literatura reciente, un nuevo enfoque surgié de maximizar la rentabilidad esperada sujeta
a la restriccion de riesgo en lugar de la desviacion estdndar. La construccidon de carteras

mediante la maximizacion de rendimiento esperado sujeto a una restriccion de déficit tiene
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su origen en Roy (1952). Leibowitz y Kogelman (1991) y Lucas y Klaassen (1998) definen
la restriccion de déficit como un rendimiento minimo que debe ser adquirido a lo largo de
un horizonte de tiempo para un nivel de confianza dado. Campbell, Huisman, y Koedijk
(2001) se extienden a la literatura sobre la asignacion de activos sujetos a restricciones de
déficit, lo que sugiere un modelo de construccién de la cartera basado en el valor en riesgo.

A continuacion se detallan algunos importantes estudios recientes:

2.6.1. Chaker Aloui (2008)

Exploré la memoria a largo plazo en la volatilidad en los mercados de energia y el valor
en riesgo (VaR). La pregunta principal que se hizo fue ;se puede estimar mejor el valor en
riesgo si existe una memoria de largo plazo?. Para investigar esta cuestion se han aplicado
varios procesos, de tipo GARCH incluyendo el proceso FIGARCH a los precios diarios de
algunos productos de energia. El valor en riesgo fue estimado para posiciones comerciales,
tanto a corto como a largo plazo y en diferentes niveles de confianza. El desempeio del
VaR (tipo GARCH) se evalué mediante la estimacion de la tasa de fracaso del estadistico
de prueba Kupiec (1995). De acuerdo con estudios anteriores , los resultados muestran que
la volatilidad de los precios de la energia exhiben una memoria de largo alcance. El valor
en riesgo calculado mediante un proceso FIGARCH ¢ — S tudent sesgada ofrece el mejor

rendimiento para las posiciones de corto y largo plazo.

2.6.2. Hung, Lee y Liu (2008)

La eleccion de una adecuada distribucion de los retorno es importante en aplicaciones
del VaR, debido a su capacidad de afectar directamente a la calidad de la estimacién de los
cuantiles requeridos. Estos autores investigaron la influencia del proceso de innovaciones
de cola gruesa sobre el desempefio de las estimaciones del VaR con un dia de antelacion,
utilizando tres modelos GARCH (GARCH-N, GARCH-T y GARCH-HT). Los precios
spot diarios de cinco productos energéticos (petréleo crudo WTI, Brent de petrdleo crudo,
combustible para calefaccion #2, propano y gasolina regular convencional del puerto de

Nueva York ) se utilizan para comparar la precision y la eficiencia de los modelos VaR.
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Los resultados empiricos sugieren que para los rendimientos de los activos que exhiben
caracteristicas leptocurticas y de cola gruesa, las estimaciones de VaR generados por los
modelos GARCH-HT tienen una buena precision para ambos niveles de confianza, bajos y
altos. Ademds, MRSB (The Mean Relative Scaled Bias) indica que el modelo GARCH-HT
es mds eficiente que las alternativas, para la mayoria de los casos, en los niveles de confianza
elevados. Estos hallazgos sugieren que la distribucion de cola pesada es mas adecuada para

los productos energéticos, en particular para el calculo del VaR.

2.6.3. Wan-Hsiu y Jui-Cheng (2011)

Utilizan la distribucién generalizada sesgada mas flexible 1 (SGT) para la descripcion de
las volatilidades del petréleo y del metal que se caracterizan por leptokurtosis y asimetria,
con el fin de proporcionar mejores aproximaciones a la realidad. Los resultados empiricos
indican que los prondsticos de Valor en Riesgo (VaR) obtenidos utilizando la distribucién
SGT ofrece los mds precisos prondsticos fuera de muestra para los mercados tanto del
petrdleo y como del metal. Con respecto a las pruebas de cobertura incondicionales y
condicionales, la distribucion SGT produce las estimaciones de VaR mads apropiadas en
términos de la cantidad total de rechazos; esto es seguido por la distribucién no paramétrica,
la distribucioén de error generalizada (GED), y finalmente la distribucién normal. Del
mismo modo, en la prueba de cuantil dindmico, las estimaciones de VaR generados por el
SGT y las distribuciones no paramétricas se desempefian mejor que la generada por otras

distribuciones.

2.6.4. Hammoudeh, Santos y Al-Hassan (2013)

El Valor en Riesgo (VaR) se utiliz6 para analizar la volatilidad del mercado asociado a
las inversiones en seis activos individuales, incluyendo cuatro metales preciosos, el petroleo
y el indice S&P 500, y tres carteras diversificadas. Usando combinaciones de estos activos
se construyeron tres portafolios optimos y sus fronteras eficientes dentro de un marco de
VaR y se analizaron también los rendimientos y riesgos para estas carteras. Los prondsticos

de VaR de un dia de antelacién se calculan con nueve modelos de riesgo, incluyendo la
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metodologia RiskMetrics, modelos de tipo GARCH asimétricos, el enfoque de Simulacién
Historica filtrada, metodologias de estadisticas de los extremos y una estrategia de gestion
del riesgo que incluye combinaciones de modelos, lo cuales son evaluados y comparados en
base a la cobertura incondicional, independencia y criterios de cobertura condicionales. La
importancia econémica de los resultados también se pone en relieve mediante la evaluacién
de los requerimientos de capital diarios bajo la regla Acuerdo de Basilea. Se discuten los
mejores enfoques para estimar el valor en riesgo de los activos individuales en estudio y

para las tres carteras Optimas basadas en VaR y fronteras de eficiencia.

2.6.5. Rondinone (2015)

Rondinone (2015) someten a prueba el nivel de sensibilidad del precio de commo-
dities agricolas frente a shocks en la tasa de interés mediante un sistema de vectores

autorregresivos que evaltan la reaccidn de los precios ante alteraciones en la tasa de interés.

2.6.6. Ewa Ratuszny (2015)

Compard los métodos VaR (CAViaR) para commodities. Para la medida de riesgo utiliza:
el Valor en Riesgo Condicional Autorregresivo (CAViaR), un modelo de cuantil implicito y
un método de Encompassing. El objetivo es comprobar si el uso simultdneo de informacion
de series de tiempo histdrica y la informacion relacionada con las expectativas de mercado,
puede mejorar la precision de los prondsticos. Para este fin se utilizan cuatro métodos
combinados de prondsticos: una simple combinacién de promedios, una combinacion lineal
sin restricciones, un promedio ponderado combinado y un promedio ponderado que usa
una ponderacién exponencial. El método de eleccion del modelo méds adecuado conduce a
un sencillo modelo CAViaR-SAV como la fuente de medida mds 6ptima de los prondstico

de riesgo.
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3 Data y Metodologia

Los valores a analizar son dos de las principales monedas tranzadas a nivel mundial, el
tipo de cambio euro / délar (EUR) y libra / d6lar (LIB). Ademds de ocho de commodities:
Plata (SIL: expresado en ddlares por onza), Oro (GOL:expresado en ddlares por onza),
Cobre (COP: expresado en dolares por tonelada métrica), Petréleo Brent (BRE: expresado
en dolares por barril), Petroleo WTI (WTI: expresado en ddlares por barril), Gas Natural
(GAS: expresado en d6lares por BTU # ), Carbén de origen en Sudéfrica (CSA: expresado
en dodlares por tonelada métrica) y Carbon de origen en Europa (CEU: expresado en ddlares
por tonelada métrica).

La informacién fue obtenida de la base de datos de Bloomberg, a través del departa-
mento de Combustible de la empresa AES Gener S.A. quienes dada la importancia de
sus compras a futuros de combustibles como el carbén, deben monitorear diariamente la
evolucion y tendencias de los precios de estos commodities, que representan el principal
costo de operacion variable.

A continuacidn, se presentard en detalle cada serie de precios de commodities, com-
prendidos desde el 17 de julio del afio 2006 hasta el 29 de abril del 2016, lo que forma
un total de 2.555 registros de precios. Ademds de los correspondientes test descriptivos,
asi como también la explicacién metodolégica de cada uno de los modelos, para finalizar
con un backtest para determinar que modelo predice con mds exactitud el Valor en Riesgo,

VaR.

8British Thermal Unit, de simbolo BTU o BTu, es una unidad de energia. Se usa principalmente en los
Estados Unidos.Una BTU equivale aproximadamente a 257 calorias o 1.055,056 joule.
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3.1. Data

Se seleccionaron ocho commodities y dos tipos de cambio, cada serie original de precios
present6 una condicién de NO Estacionario, por lo que se trabajard con los retornos de

cada indicador, de acuerdo a la siguiente ecuacion:

Y,
=L 1
rety, = Ln ( Y ) (3.1)

donde los retornos del indicador Y en el periodo ¢ corresponde al logaritmo natural del
precio del commoditie en el periodo ¢, sobre, el precio del commoditie en el periodo 7 — 1.
Con el célculo de los retornos, el total de observaciones es de 2.554 registros para cada

commoditie.

3.1.1. Tipo de Cambio EUR /USD: EUR

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.1: Estadistica Descriptiva EUR

Estadistico EUR Estaditico EUR
Mean -3,508796 Skewness 0,102034
Median 7,377116  Kurtosis 5,211027
Maximum 0,037188  Jarque-Bera 524,664
Minimum -0,027968 Sum -0,089615
Std. Dev. 0,006400 Sum Sq. Dev. 0,104575

Observations 2.554

Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos de la tasa de cambio EUR/USD es estacionaria,
se realizd el test de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automético de Schwartz
con un maximo de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.

Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1%, 5% y

10 %, por lo que se rechaza la hipétesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que
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Tabla 3.2: Test ADF para serie de retornos EUR

EUR t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -50.05225 0.0000

Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realizo el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la

serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipétesis nula de

homocedasticidad. A continuacidn, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

EUR. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.3: Test Levene para la serie EUR

SERIE t-Statistic p-value Resultado

EUR  4.039605 0.0071 Heterocedastico

3.1.2. Libra: LIB

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.4: Estadistica Descriptiva LIB

Estadistico LIB Estaditico LIB
Mean -8,4496  Skewness -0,4206
Median 0,0000 Kurtosis 6,3895
Maximum 0,0304 Jarque-Bera  1.297,923
Minimum -0,0393 Sum -0,2158
Std. Dev. 0,0059 Sum Sq. Dev.  0,0887

Observations  2.554
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Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos de la tasa de cambio LIB/USD es estacionaria, se

realizé el test de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automético de Schwartz

con un maximo de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.

Tabla 3.5: Test ADF para serie de retornos LIB

LIB t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -48,26120  0.0000

Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650

Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1 %, 5% y

10 %, por lo que se rechaza la hipétesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realizo el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la

serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipétesis nula de

homocedasticidad. A continuacidn, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

LIB. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.6: Test Levene para la serie LIB

SERIE t-Statistic p-value Resultado

LIB 2,664042 0,0464 Heterocedastico
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3.1.3. Plata: SIL

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.7: Estadistica Descriptiva SIL

Estadistico SIL Estaditico SIL
Mean 0,0002  Skewness -0,4219
Median 0,0000 Kurtosis 11,9290
Maximum 0,1828  Jarque-Bera 8.560,008
Minimum -0,1869 Sum 0,4399
Std. Dev. 0,0229  Sum Sq. Dev. 1,3356

Observations  2.554

Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos de la Plata (SIL) es estacionaria, se realizo el test
de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automético de Schwartz con un maximo

de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.

Tabla 3.8: Test ADF para serie de retornos SIL

SIL t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -55,54711  0.0000
Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650

Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1 %, 5% y
10 %, por lo que se rechaza la hipétesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realiz6 el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la

serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipétesis nula de
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homocedasticidad. A continuacidn, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

SIL. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.9: Test Levene para la serie SIL

SERIE t-Statistic p-value Resultado

SIL 18,27267 0,0000 Heterocedastico

3.14. Oro: GOL

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.10: Estadistica Descriptiva GOL

Estadistico GOL  Estaditico GOL
Mean 0,0003 Skewness -0,2365
Median 0,0003 Kurtosis 8,5992
Maximum 0,1039 Jarque-Bera  3.360,126
Minimum -0,0888 Sum 0,7002
Std. Dev. 0,0121  Sum Sq. Dev. 0,3758

Observations  2.554

Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos del Oro (GOL) es estacionaria, se realizo el test
de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automatico de Schwartz con un maximo

de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.

Tabla 3.11: Test ADF para serie de retornos GOL

GOL t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -50,15923  0.0000
Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650
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Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1 %, 5% y
10 %, por lo que se rechaza la hipdtesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realizo el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la
serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipotesis nula de
homocedasticidad. A continuacion, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

GOL. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.12: Test Levene para la serie GOL

SERIE t-Statistic p-value Resultado

GOL 2,930401 0,0197 Heterocedastico

3.1.5. Cobre: COP

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.13: Estadistica Descriptiva COP

Estadistico COP  Estaditico COP
Mean -0,0002 Skewness -0,1226
Median 0,0000 Kurtosis 6,2178
Maximum 0,1173  Jarque-Bera 1.108,273
Minimum -0,1032  Sum -0,4406
Std. Dev. 0,0186 Sum Sq. Dev.  0,8825

Observations  2.554

Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos del Cobre (COP) es estacionaria, se realizo el test
de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automdtico de Schwartz con un maximo

de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.
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Tabla 3.14: Test ADF para serie de retornos COP

Ccop t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -54,45962  0.0000
Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650

Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1%, 5% y
10 %, por lo que se rechaza la hipétesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realizo el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la
serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipétesis nula de
homocedasticidad. A continuacion, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

COP. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.15: Test Levene para la serie COP

SERIE t-Statistic p-value Resultado

COP 1,741825 10,1217 Homocedastico
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3.1.6. Petroleo Brent: BRE

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.16: Estadistica Descriptiva BRE

Estadistico BRE  Estaditico BRE
Mean -0,0002 Skewness 0,0144
Median 0,0000 Kurtosis 6,6689
Maximum 0,1271  Jarque-Bera 1.432,549
Minimum -0,1095 Sum -0,4558
Std. Dev. 0,0218  Sum Sq. Dev. 1,2165

Observations  2.554

Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos del Petr6leo Brent (BRE) es estacionaria, se
realiz6 el test de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automético de Schwartz

con un maximo de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.

Tabla 3.17: Test ADF para serie de retornos BRE

BRE t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -54,08923  0.0000
Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650

Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1 %, 5% y
10 %, por lo que se rechaza la hipétesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realiz6 el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la

serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipétesis nula de
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homocedasticidad. A continuacidn, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

BRE. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.18: Test Levene para la serie BRE

SERIE t-Statistic p-value Resultado

BRE 3,306208 0,0056 Heterocedastico

3.1.7. Petroleo WTI: WTI

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.19: Estadistica Descriptiva WTI

Estadistico WTI  Estaditico WTI
Mean -0,0002 Skewness 0,1762
Median 0,0000 Kurtosis 79176

Maximum 0,1641 Jarque-Bera  2.586,699
Minimum -0,1307 Sum -0,4935
Std. Dev. 0,0244  Sum Sq. Dev. 1,5195
Observations  2.554

Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos del Petréleo WTI (WTI) es estacionaria, se
realizo el test de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automético de Schwartz

con un maximo de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.

Tabla 3.20: Test ADF para serie de retornos WTI

WTI t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -53,14102  0.0000
Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650
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Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1 %, 5% y
10 %, por lo que se rechaza la hipdtesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realizo el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la
serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipotesis nula de
homocedasticidad. A continuacion, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

WTIL. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.21: Test Levene para la serie WTI

SERIE t-Statistic p-value Resultado

WTI 1,000773 0,3914 Homocedastico

3.1.8. Gas Natural: GAS

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.22: Estadistica Descriptiva GAS

Estadistico GAS  Estaditico GAS
Mean -0,0004 Skewness 0,7635
Median 0,0000 Kurtosis 8,5433
Maximum 0,2677 Jarque-Bera 3.518,073
Minimum -0,1489 Sum -1,0106
Std. Dev. 0,0314  Sum Sq. Dev. 2,5156

Observations  2.554

Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos del Gas Natural (GAS) es estacionaria, se realizé
el test de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automatico de Schwartz con un

maximo de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.
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Tabla 3.23: Test ADF para serie de retornos GAS

GAS t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -54,73156  0.0000
Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650

Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1%, 5% y
10 %, por lo que se rechaza la hipétesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realizo el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la
serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipétesis nula de
homocedasticidad. A continuacion, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

GAS. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.24: Test Levene para la serie GAS

SERIE t-Statistic p-value Resultado

GAS 0,330372 0,8577 Homocedastico
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3.1.9. Carbon Sudafrica: CSA

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.25: Estadistica Descriptiva CSA

Estadistico CSA  Estaditico CSA
Mean 2,1272  Skewness 0,5267
Median 0,0000 Kurtosis 46,9881

Maximum 0,2384  Jarque-Bera 206.029,585
Minimum -0,2073  Sum 0,0543
Std. Dev. 0,0158  Sum Sq. Dev. 0,6351
Observations  2.554

Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos del Carbén de Sudéfrica (CSA) es estacionaria,
se realiz0 el test de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automatico de Schwartz

con un maximo de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.

Tabla 3.26: Test ADF para serie de retornos CSA

CSA t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -50,23821  0.0000
Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650

Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1 %, 5% y
10 %, por lo que se rechaza la hipétesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realiz6 el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la

serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipétesis nula de
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homocedasticidad. A continuacidn, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

CSA. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.27: Test Levene para la serie CSA

SERIE t-Statistic p-value Resultado

CSA 0497124 0,7786 Homocedastico

3.1.10. Carbén Europa: CEU

Estadistica Descriptiva

Tabla 3.28: Estadistica Descriptiva CEU

Estadistico CEU  Estaditico CEU
Mean -0,0001 Skewness -1,5620
Median 0,0000 Kurtosis 44,4992
Maximum 0,1641 Jarque-Bera  184.307,574
Minimum -0,2286 Sum 0,3304
Std. Dev. 0,0154  Sum Sq. Dev. 0,6090

Observations  2.554

Test de Estacionariedad

Para comprobar si la serie de retornos del Carbon de Europa (CEU) es estacionaria, se
realizo el test de Dickey Fuller Aumentado, utilizando el criterio automético de Schwartz

con un maximo de 26 rezagos, considerando intercepto y tendencia.

Tabla 3.29: Test ADF para serie de retornos CEU

CEU t-statistic  p-value

Augmented Dickey Fuller Test Statistic -48,81137  0.0000
Test Critial Values 1% -3.961638
5% -3.411568
10% -3.127650
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Se puede apreciar que el estadistico es mayor que los valores criticos al 1 %, 5% y
10 %, por lo que se rechaza la hipdtesis nula de presencia de raiz unitaria y se concluye que

la seria es estacionaria.

Test de Heterocedasticidad

Se realizo el test de Levene para comprobar la presencia de heterocedasticidad de la
serie, el cual realiza un ANOVA utilizando la prueba de Fisher bajo la hipétesis nula de
homocedasticidad. A continuacidn, se presenta el resultado y su p — value, para la serie

CEU. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.30: Test Levene para la serie CEU

SERIE t-Statistic p-value Resultado

CEU 6,628918 00,0000 Heterocedastico

3.1.11. Resumen Data Total

Estadistica Descriptiva Data Total

A continuacion se presenta la estadistica descriptiva para todas las series para el periodo

Data Total.
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Tabla 3.31: Estadistica Descriptiva Resumen Data Total

Estadistico EUR LIB SIL GOL COP BRE WTI GAS CSA CEU
Mean -3,5088 -8,4496 0,0002 0,0003 -0,0002 -0,0002 -0,0002 -0,0004 2,1272 -0,0001
Median 7,3771  0,0000 0,0000 0,0003 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Maximum 0,0372 0,0304 0,1828 0,1039 0,1173 0,1271 0,1641 0,2677 0,2384 0,1641
Minimum -0,0280 -0,0393 -0,1869 -0,0888 -0,1032 -0,1095 -0,1307 -0,1489 -0,2073 -0,2286
Std. Dev. 0,0064 0,0059 0,0229 0,0121 0,0186 0,0218 0,0244 0,0314  0,0158 0,0154
Skewness 0,1020 -0,4206 -0,4219 -0,2365 -0,1226 0,0144 0,1762 0,7635 0,5267 -1,5620
Kurtosis 5,2110 6,3895 11,9290 18,5992 6,2178 6,6689 79176 8,5433 46,9881 44,4992
Jarque-Bera 524,7 1.297,9 8.560,0 3.360,1 1.108,3 1.432,5 2.586,7 3.518,1 206.029,6 184.307,6
Sum -0,0896 -0,2158 0,4399 0,7002 -0,4406 -0,4558 -0,4935 -1,0106  0,0543 -0,3304
Sum Sq. Dev. 0,1046 0,0887 1,3356 0,3758 0,8825 11,2165 1,5195 25156  0,6351 0,6090
Observations  2.554 2.554 2.554 2.554 2.554 2.554 2.554 2.554 2.554 2.554

Test de Estacionariedad Data Total

A continuacion se presentan los test ADF de cada una de las series resumidos en una

sola tabla, el detalle se puede encontrar en el anexo A.1.

Tabla 3.32: Test ADF resumido para todas las series Data Total

SERIES t-statistic ~ p-value
EUR -50.05225  0.0000
LIB -48.26120  0.0000
SIL -55.54711  0.0000
GOL -50.15923  0.0000
COP -54.45962  0.0000
BRE -54.08923  0.0000
WTI -53.14102  0.0000
GAS -54.73156  0.0000
CSA -50.23821  0.0000
CEU -48.81137  0.0000

Test Critial Values

1% -3.961638
5% -3.411568
10 % -3.127650
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Dado los resultados anteriores, analizando el p — value podemos resumir que todas las

series de retornos de commodities son estacionarias.

Test de Heterocedasticidad Data Total

A continuacién se presenta el resumen de los test de heterocedasticidad para cada una

de las series de commodities. El detalle del test se puede encontrar en el anexo A.2.

Tabla 3.33: Resumen test de Levene Data Total

RESUMEN

Serie t-Statistic p-value Resultado

EUR 4,039605 0,0071 Heterocedastico
LIB 2,664042 0,0464 Heterocedastico
SIL  18,27267 0,0000 Heterocedastico

GOL 2,930401 0,0197 Heterocedastico

COP 1,741825 0,1217 Homocedastico

BRE 3,306208 0.0056 Heterocedastico

WTI 1,000773 0,3914 Homocedastico

GAS 0,330372 0,8577 Homocedastico

CSA 0,497124 0,7786 Homocedastico

CEU 6,628918 0,0000 Heterocedastico

3.1.12. Resumen Data Pre Crisis

Estadistica Descriptiva Data Pre Crisis

A continuacion se presenta la estadistica descriptiva para todas las series para el periodo

Data Pre Crisis.
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Tabla 3.34: Estadistica Descriptiva Resumen Pre Crisis

EUR LIB SIL GOL COP BRE WTI GAS CSA CEU
Mean 0,0004 0,0002 0,0007 0,0007 -0,0004 0,0006 0,0006 0,0007 0,0018 0,0018
Median 0,0003  0,0003 0,0015 0,0008 0,0000 0,0013 0,0006 0,0000 0,0000 0,0000
Maximum 0,0114 0,0106 0,0559 0,0307 0,0600 0,0493 0,0737 0,2496  0,0635 0,1366
Minimum -0,0145 -0,0170 -0,0708 -0,0351 -0,0830 -0,0504 -0,0479 -0,1489 -0,0695 -0,0445
Std, Dev, 0,0039 0,0043 0,0181 0,0108 0,0201 0,0166 0,0186 0,0368 0,0139 0,0127
Skewness -0,1669 -0,3711 -0,6895 -0,3394 -0,2077 -0,1559 0,0777 0,8377 0,4573 3,8538
Kurtosis 3,3540 3,9025 4,4804 3,6137 3,7596 3,0586 3,4145 19,3392 72217 39,7717
Jarque-Bera 3,749 21,617 64,808 13,257 11,868 1,594 3,103 680,713 295,444 22.349,790
Probability 0,1534  0,0000 0,0000 0,0013 0,0026 0,4506 0,2119 0,0000  0,0000 0,0000
Sum 0,1531 0,0874 0,2496 0,2601 -0,1656 0,2120 0,2427 0,2577  0,6699 0,6924
Sum Sq, Dev, 0,0058 0,0071 0,1242 0,0446 0,1532 0,1044 0,1316 0,5139 0,0728 0,0612
Observations 380 380 380 380 380 380 380 380 380 380

Test de Estacionariedad Data Pre Crisis

A continuacion se presentan los test ADF de cada una de las series resumidos en una

sola tabla para el periodo Pre Crisis.

Tabla 3.35: Test ADF resumido para todas las series Data Pre Crisis

RESUMEN t-Statistic ~ p-value
EUR -19,41408  0,0000
LIB -18,68919  0,0000
SIL -20,40886  0,0000
GOL -20,76261  0,0000
COP -20,09373  0,0000
BRE -21,40658  0,0000
WTI -21,24038  0,0000
GAS -19,85996  0,0000
CSA -19,09982  0,0000
CEU -21,99492  0,0000

Test Critial Values 1% -3,982457
5% -3,421725
10 % -3,133663
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Dado los resultados anteriores, analizando el p — value podemos resumir que todas las

series de retornos de commodities son estacionarias.

Test de Heterocedasticidad Data Pre Crisis

A continuacién se presenta el resumen de los test de heterocedasticidad para cada una

de las series de commodities en periodo Data Pre Crisis.

Tabla 3.36: Resumen test de Levene Pre Crisis

RESUMEN
SERIE t-Statistic p-value Resultado

EUR 1,72357 0,1617 Homocedastico
LIB 1,859973 00,1359 Homocedastico
SIL 3817651 0,0102 Heterocedastico
GOL 1,064419 0,3641 Homocedastico
COP 0,7898 0,5002 Homocedastico
BRE 1,681916 0,1380 Homocedastico
WTI  0.442570 0,6427 Homocedastico
GAS 1,107593 0,3526 Homocedastico
CSA 1,155013 0,3268 Homocedastico
CEU 0,704787 0,5496 Homocedastico

3.1.13. Resumen Data Post Crisis

Estadistica Descriptiva Data Post Crisis

A continuacion se presenta la estadistica descriptiva para todas las series para el periodo

Data Post Crisis.
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Tabla 3.37: Estadistica Descriptiva Resumen Post Crisis

EUR LIB SIL GOL COP BRE WTI GAS CSA CEU
Mean -0,0001 0,0000 0,0003 0,0002 0,0003 0,0000 0,0000 -0,0005 -0,0002 -0,0003
Median 0,0001  0,0000 0,0000 0,0003 0,0000 -0,0001 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Maximum 0,0372 0,0201 0,1736 00,0477 0,0897 0,1042 0,1314 0,2677 0,1115  0,1093
Minimum -0,0265 -0,0393 -0,1869 -0,0888 -0,0782 -0,0970 -0,1307 -0,1193 -0,2073 -0,2286
Std, Dev, 0,0064 0,0057 0,0221 0,0110 0,0164 0,0204 0,0229 0,0305 0,0124 0,0126
Skewness 0,0449 -0,3233 -0,4919 -0,5591 10,1304 0,1048 0,1275 0,8367 -1,1435 -3,1875
Kurtosis 4,6046 52888 12,2596 17,2357 5,5393 6,1429 7,2168 84097 59,3798 71,3652
Jarque-Bera 205 450 6.907 1.528 519 790 1.421 2.554 253.651 375.583
Probability 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Sum -0,1999 0,0020 0,5037 0,3875 0,5060 0,0542 0,0303 -0,9824 -0,3880 -0,5850
Sum Sq, Dev, 0,0781 0,0610 0,9350 0,2315 0,5156 0,7988 11,0015 11,7815 0,2936  0,3032
Observations ~ 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912 1.912

Test de Estacionariedad Data Post Crisis

A continuacion se presentan los test ADF de cada una de las series resumidos en una

sola tabla para el periodo Post Crisis.
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Tabla 3.38: Test ADF resumido para todas las series Data Post Crisis

RESUMEN t-Statistic ~ p-value

EUR -44,15506  0,0000
LIB -43,07725  0,0000
SIL -48,41695  0,0000

GOL -48,17473  0,0000

COP -47,01525  0,0000

BRE -46,20478  0,0000
WTI -45,41721  0,0000

GAS -48,17473  0,0000

CSA -32,64016  0,0000

CEU -31,63846 00,0000

Test Critial Values 1% -3,962851
5% -3,.412161
10 % -3,128002

Dado los resultados anteriores, analizando el p — value podemos resumir que todas las
series de retornos de commodities son estacionarias.
Test de Heterocedasticidad Data Post Crisis

A continuacién se presenta el resumen de los test de heterocedasticidad para cada una

de las series de commodities en periodo Data Pre Crisis.
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Tabla 3.39: Resumen test de Levene Post Crisis

RESUMEN

SERIE t-Statistic p-value Resultado

EUR  3,207136 0,0223 Heterocedastico
LIB 2,281725 0,0774 Homocedastico
SIL 9,034793 00,0000 Heterocedastico

GOL 5,716118 0,0033 Heterocedastico

COP 1,023873 10,3810 Homocedastico

BRE 1,887321 0,1100 Homocedastico

WTI  2,013159 0,1101 Homocedastico

GAS 1,302984 0,2667 Homocedastico

CSA 0,538602 0,6559 Homocedastico

CEU 0,574287 0,6813 Homocedastico

3.2. Metodologia

Las metodologias a aplicar en este estudio son el HS (Historical Simulation), CAViaR
(Conditional Autoregressive Value at Risk) y EGARCH (xponential, Generalized, Autore-
gressive, Conditional Heteroscedasticity), cada metodologia representa un tipo de calculo

del VaR: no paramétrico, semi-paramétrico y paramétrico.

3.2.1. HS: Historical Simulation.

La Simulacion Histérica usard los retornos del indice observado, ya sean monedas o
commodities, en un periodo de tiempo con el fin de determinar la serie de cambios en su
valor, siendo el VaR de ese periodo igual al percentil de la distribucion de retornos dado
un porcentaje de confianza requerido, en este caso un 95 %. Todo lo anterior, se realiza
mediante ventanas mdviles de 254 dias, lo que es equivalente a un afo aproximadamente.

Para estimar el VaR mediante Simulacién Histérica (HS) se deben ordenar los retornos
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de menor a mayor:

Vi <Y <ys <ys<... <Vu

donde y, es el retorno menor y y, el segundo menor y asi sucesivamente.
Entonces un estimador del VaR por Simulacién Histérica (HS), en valor absoluto, para

un nivel de confianza p, viene dado por:

VaRys(p) = -y; (3.2)

donde j es el nimero entero que satisface lo siguiente:

1 .
J—<1—p<l (3.3)
n n

donde n es el tamaifio de la muestra.

3.2.2. CAViaR: Conditional Autoregressive Value at Risk.

El modelo CAViaR formulado por Engle y Manganelli (1999), se centra en la modela-
cion del percentil de probabilidad, por lo tanto, para su ejecucion se debe tener en cuenta
que la rentabilidad de los indices tienden a agruparse a través del tiempo, es decir, presentan
correlacion entre ellas. Los pardmetros de este modelo son estimados via regresiones por
cuantiles, como fue presentado por Koenker y Bassett (1978). Donde la definicién general

del CAViaR es:

P
VaR, = f(xi,B9) = fo + ) BIVaR. 1 + Byt s Bpegs A1) (34)
i=1

donde €2,_; es el conjunto total de informacién disponible en .
Se debe destacar que en la mayoria de los casos précticos esta expresion se puede

linealizar, quedando expresada de una forma mds sencilla:

VaR, = Bo + B1VaR,_1 + (B2, Y1, VaR,_;) (3.5)
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El término autoregresivo 5; VaR,_; asegura que los cambios del VaR sean suaves a través
del tiempo, mientras que /(3,, Y;_1, VaR,_;) muestra la relacion entre el nivel del VaR, y
el de y,_;, es decir, mide lo que debe cambiar el VaR en funcion de la nueva informacion

disponible en Y.

3.2.3.  EGARCH: Exponential, Generalized, Autoregressive, Condi-

tional Heteroscedasticity.
Si bien es cierto, Engle y Manganelli (2001) plantean que es mds recomendable utilizar

un GARCH (1,1), se opta por utilizar un EGARCH propuesto por Nelson (1991), ya que

asi se puede incorporar el efecto de la asimetria, vease las siguientes ecuaciones:

re = Z it + € (3.6)
i=1
] 2y _ C €i-j O s 6k 2
ogaD =y+ > B o > e > gin(o? ) 3.7)
= AR - I=1

En general, el proceso y, sigue un modelo EGARCH(p, g) si:
Ve = 0&;

donde &, se supone con una distribucién normal y

'Yt—i
a;
O

(3.8)

P q
2| e
log(o?) = w+ Y Bilog(a? )+ - ;} -y
j=1 i=1 L

3.3. Backtesting

El backtest en tres diferentes el UC (Unconditional Coverage), IND (Independence) 'y
CC (Conditional Coverage). El test CC engloba a los otros dos, sin embargo, la ventaja que

tiene la ejecucion de los tres test es que si el CC se rechaza se puede ver si se rechazé por UC
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o por IND. Estos test requieren del no rechazo de la hipdtesis nula, por lo tanto requieren
de un valor p? mayor al valor de seguridad especificado. Otro pardmetro a considerar es el
numero de polinomios utilizados en el test (P). Este nimero es importante para determinar
si la hipétesis se rechazan o no, dado que mientras mas alto es hay un mayor grado de
polinomios en el estadistico y este se hace mds exacto. Para este estudio, el valor de p
a utilizar es 10 % y el nimero de polinomios es seis; valores utilizados por Candelon et
al.(2011)'°.

Sea r, el retorno de un activo en el periodo ¢y VaR,,_;(@) la proyeccion del VaR ex-ante
obtenida condicionalmente con el set de informacién F,_; y para un @ % como tasa de

cobertura. Si el modelo del VaR es valido, entonces se debe cumplir la siguiente ecuacion:

Prlr, < VaRy_1(@)] = a,Vt € Z (3.9

Sea I,(@) la variable hit o golpe asociada con la observacion ex-post de un a % de

violacién del VaR en el periodo z, es decir:

I sir, < VaRy (@)
Ii(a) = (3.10)

0 en otro caso

De esta variable, Christoffersen (1998) determina que las predicciones del VaR son

vélidas si y solo si, la secuencia de violaciones {I,(a)} satisface las siguientes dos hipotesis.

= Hipdtesis de Cobertura Incondicional (UC): la probabilidad de que un retorno ex —

post sea superior a la proyeccion del VaR debe ser igual a la tasa de corbertura «.

Pril(a) = 1] =E[l(a)] = a 3.11)

= Hipétesis de Independencia (IND): las violaciones observadas del VaR en dos di-

ferentes fechas para la misma tasa de cobertura deben estar distribuidas de forma

9Es la probabilidad de obtener al menos un resultado similar al que se obtiene al calcular el estadistico
(Greene, 2002).

1Werner Kristjanpoller y Andrés Barahona (2014). Backtesting del valor en riesgo para los mercados
bursdtiles y de divisas latinoamericanas.
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independiente. Formalmente la variable /,(«) asociada con las violaciones del VaR en
el periodo ¢ para una tasa de cobertura @ % deberia ser independiente de la variable
I,_(@), ¥ k # 0. En otras palabras, las violaciones pasadas del VaR no deberian influir

en las violaciones actuales o futuras.

Cuando las hipétesis UC y IND son validas simultdneamente, se dice que las proyeccio-
nes del VaR tienen una correcta cobertura condicional (CC) y el proceso de las violaciones

del VaR es una martingala con:

Ell(a) -] Q-] =0 (3.12)

Siempre y cuando la secuencia de violaciones {/,(@)} sea un proceso aleatorio de
acuerdo a la distribucion de Bernoulli con una probabilidad de éxito igual @. Sin embargo,
como lo sugiere Christoffersen and Pelletier (2004), existe otra manera de testearlo, basado
en la dependencia de la duracién entre dos violaciones consecutivas. Formalmente, se

denota d; como la duracién entre violaciones consecutivas:

di = ti - ti—l (313)

Donde #; denota la fecha de la violacién i — esima. Bajo la hipétesis de CC, la variable
duracion {d;} sigue el patron de una distribucion geométrica con pardmetro « y una funcién

de probabilidad dada por:

f(d; ) = a(l —a)™! de N, (3.14)

La distribucién geométrica caracteriza la propiedad de independencia de los valores
pasados de la secuencia de violaciones {/,(@)} lo que significa que la probabilidad de
observar un violacién en el presente no depende del numero de dias que transcurrieron
desde la dltima violacion.

El Backtest aplicado se basa en el Método Generalizado de los Momentos (GMM,
Generalized Method of Moments) y polinomios ortonormales, este test esta alineado con los

procedimientos de testeo de distribuciones propuesto por Bontemps y Meddahi (2005,2006).
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Este acercamiento presenta varias ventajas.

» Es extremadamente simple de implementar, dado que consiste en un simple GMM

test condicional de momentos.

= Permite un adecuado tratamiento del problema asociado con pardmetros de incerti-

dumbre.

= La elecciéon de momento condicional nos permite desarrollar test separados para las

hipétesis UC, IND y CC.

Por otro lado,los Polinomios Ortonormales asociados con la distribucién geométrica
(3.6) son definidos como:
Los polinomios ortonormales asociados a una distribucion geométrica con una proba-

bilidad de éxito B son definidos por la siguiente relacion recursiva ¥ d € N*..

A-pEj+D+B(j-d+1)

(J+DI-B

para cualquier j € N, con M_,(d; )=0y My(d;B)=1. Si la verdadera distribucion de D

M;.(d:B) = M;(d;B) - (—1) M(d;B) (3.15)

J
Jj+
es geométrica con una probabilidad de éxito B, entonces:

E[M;d;B)] =0 VjeN,Vd e N". (3.16)

Este procedimiento de backtest basado en la duracidn utiliza esta condicion de momen-
tos. Mds precisamente, se define {d;;...;dy} como una secuencia de duraciones entre N
violaciones al VaR, las cuales se calculan a través de la secuencia de variables hit {I,(«) }tT: -
Bajo el supuesto de cobertura condicionada, la duracién d;, i = 1, ..., N es independiente e
idénticamente distribuida (i.i.d) y tiene una distribucién geométrica con una probabilidad
de éxito igual a la tasa de cobertura . Por lo tanto, la hipétesis nula de CC puede ser

expresada como:

HO,CC . E [Mj(dl,(}’)] = 0, ] = {1, ,p} (317)
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donde p denota el niimero de momentos condicionados.
Esto permite testear separadamente las hipotesis UC y IND. Asi la hip6tesis nula para

UC puede ser expresada como:

Hyyc: E[M(d;; )] = 0. (3.18)

De hecho, bajo UC, el valor esperado de la variable duracién es igual a 1/a. Dado
que M (d,a@) = (1 — ad)/ V1 = a. Por lo tanto, es sencillo verificar que la condicién
E [M,(d;; @)] = 0 es equivalente a la condicién de UC E(d;) = 1/a, Vd,.

Luego se puede derivar un test separado para la hip6tesis de IND. Lo cual consiste en
testear la hipétesis de distribucién geométrica (implica la ausencia de dependencia) con
una probabilidad de éxito igual a 8, donde S denota la verdadera tasa de violacién, que no
es necesariamente igual a la tasa de cobertura a. Este supuesto de independencia puede ser

expresado con la siguiente condicién de momento.

Hyvp : E[M;(d;; )] =0 J=1{l,....,p} (3.19)

En este caso, el valor esperado de la variable duracidn es igual a 1/ asi como el primer
polinomio M,(d;B) es incluido en el ser de momentos condicionados. Por lo tanto, bajo
Hy ;np la duracion entre dos violaciones consecutivas tiene una distribucion geométrica y
la hipétesis UC no es vélida si 8 # «.

De acuerdo a lo presentado por Bontemps (2006), los polinomios ortonormales presen-
tan la ventaja que su matriz asintdtica de varianzas y covarianzas es conocida. De hecho,
en un contexto de i.i.d, los momentos son asintéticamente independientes con varianza
unitaria. Como resultado, la matriz de pesos éptimos bajo los criterios del método generali-
zado de momentos (GMM) es simplemente una matriz identidad, y la implementacion del
backtesting se vuelve sencilla. Donde J¢(p) denota la prueba estadistica de CC asociada a
los primeros p polinomios ortonormales. Entonces Suponiendo que el proceso de duracion
(d; : 1 < i) es estacionario y ergddico la hipétesis nula de la cobertura condicionada Joc(p)

se escribe como:
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N T N

Jee(p) = [% Zl M(d; a)] (iw_v 21 M(d; a)) —S¥p. (620

donde M(d;; @) representa un vector (p, 1), cuyos componentes son los polinomios
ortonormales M;(d;; a) para j = 1,..., p y a indica la tasa de cobertura a %.

El estadistico de prueba para la hipétesis UC, Jy¢, es obtenido como un caso especial

del estadistico J¢¢ , cuando sélo se considera el primer polinomio ortonormal, es decir,

cuando M(d;; @) = M,(d;; @). Por lo tanto, Jyc es equivalente a Joc(1) obteniéndose la

siguiente expresion:

2

T d
Jucp) =|—= > M@;:p)| — x*(D. (3.21)
Finalmente, el estadistico para IND, denotado como J;yp, puede ser expresado como:

I < 1Y
Jinn(p) = [—W_V D M(di;ﬁ)) (W >, M(di;ﬁ)] “S e (2
i=1 i=1

donde M(d;; B) denota un vector (p, 1) cuyos componentes son los polinomios ortonor-
males M(d;; B) para j = 1, ..., p evaluada para una probabilidad de éxito igual £.

Sin embargo, la tasa de violaciones del VaR g (la cual puede ser diferente de la tasa
de cobertura, @, fijada por el administrador de riesgo en el modelo) es generalmente
desconocida. Por lo tanto, el estadistico de prueba de independencia debe estar basado
en polinomios ortonormales que dependen de la estimacion de estos parametros, es decir,
en vez de tener M;(d;; 5) donde B es desconocido, se debe utilizar M;(d;; ,@), donde /3’
denota el estimador consistente de N raices cuadradas de . Es conocido que al reemplazar
el verdadero valor de 8 por su estimador 3 puede cambiar la distribucién asintética del
estadistico de GMM. Sin embargo, Bontemps (2006) demostré que la distribucion asintética
permanece inalterada si los momentos pueden ser expresados como una proyeccion sobre la
ortogonal de los datos. Asi, se puede concluir que la distribucion asintética del estadistico

de GMM, J;xp(p), basado en M,(d,-;,@) es similar a la basada en M;(d;; B).
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T

1 < A 1 < )
Jivp(p) = (W > M(di;ﬁ)] [—W_V > M(di;ﬁ)) —S X - ). (3.23)
i=1 i=1

donde M(d;; ,@) denota un vector (1, p) definido como (M 1(d;; [A%’)...M o(di; B)) Se debe
notar que en este caso, el primer polinomio M (d;; 3) es estrictamente proporcional a los
datos utilizados para definir el estimador de maxima verosimilitud 8 y asi M,(d;;8) = 0,

por lo tanto, los grados de libertad del estadistico J deben ser ajustados.
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4 Analisis de Resultados

Para un mejor anélisis y comprension de los resultados de esta tesis se debe tener en
consideracion la estadistica descriptiva para cada periodo en estudio, Data Total (julio
2006 - abril 2016) con 2.554 registros de retornos, Data Periodo Pre Crisis (julio 2006 -
diciembre 2007) con 380 registros de retornos y Data Periodo Post Crisis (enero 2009 -
abril 2016) con 1.912 registros de retornos, los cuales fueron presentados en la Seccion

Data y Metodologia.

4.1. Periodo Data Total (Julio 2006 - Abril 2016)

Para el Periodo Data Total (tabla 3.31) se puede apreciar una rentabilidad promedio
negativa en la mayoria de los commodities, excepto para los siguientes: Plata (SIL), Oro
(GOL) y Carbén de Sudafrica (CSA) donde su rentabilidad promedio fue positiva. Ademds
se observa un comportamiento leptocurtico en todos los indices, siendo mayormente
pronunciado en el caso de la Plata (SIL), Carb6n de Sudafrica (CSA) y Carb6n de Europa
(CEU). Por otro lado, se observa una asimetria positiva en cinco de los indices, Tipo de
Cambio Euro/Délar (EUR), Petréleo Brent (BRE), Petréleo WTI (WTI), Gas Natural (GAS)
y Carbon de Sudéfrica (CSA), y una asimetria negativa en los otros cinco indices, Tipo
de Cambio Libra/Ddélar (LIB), Plata (SIL), Oro (GOL), Cobre (COP) y Carbén de Europa
(EUR).

Los resultados del backtest aplicados a la proyeccion realizada por los diferentes
modelos; HS, GARCH y CAViaR para el periodo Data Total se presentan en el siguiente
cuadro. Se debe destacar que estos fest requieren del no rechazo de la hipétesis nula, por lo

tanto requieren de un p-value mayor al valor de seguridad especificado, en este caso 5 %.
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Tabla 4.1: Modelos vélidos para commodities analizados en total data.

Commodities Modelos
EUR Caviar
LIB Caviar
SIL

GOL Caviar
COP Caviar
BRE Caviar
WTI Caviar
GAS Caviar
CSA Caviar
CEU Caviar

Se puede apreciar que de los diez commodities, nueve presentan un modelo vélido, el

CAViaR es el mejor modelo de ajuste, ademds se observa que la Plata (SIL) no tuvo modelo

valido en su proyeccion del VaR, lo que se puede explicar con su estadistica descriptiva,

ya que este commoditie presenta, simultdneamente, una de las mayores volatilidades y

asimetria.

Tabla 4.2: Minimos p-valor para cada una de las pruebas realizadas, total data.

Commodities ucC IND CcC
EUR
HS 0,2936  0,0003  0,0009
GARCH 0,0001  0,0171  0,0016
CAVIAR 0,7425  0,5709  0,7469
LIB
HS 0,2954  0,0021  0,0055
GARCH 0,0001  0,3885  0,0036
CAVIAR 0917 03585  0,5447
SIL
HS 0,6174  0,0007 0,001
GARCH 0,2037  0,0045  0,0026
CAVIAR 0,4199 0,006  0,0045
GOL
HS 0,665  0,0006 0,0014
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Tabla 4.2: Continuacion...

Commodities ucC IND CC

GARCH 0,0412  0,0406 0,1143

CAVIAR 0,3213 0,971 0,7963
COP

HS 0,1962  0,0002  0,0001

GARCH 0,1188  0,0002  0,0008

CAVIAR 0,8108 0,5396  0,6772
BRE

HS 0,0403  0,0001  0,0012

GARCH 0,0664  0,0008  0,0067

CAVIAR 0,7277  0,9089  0,9648
WTI

HS 0,0591  0,0005  0,0028

GARCH 0,1791  0,0016  0,0068

CAVIAR 0,6598  0,5243 0,74
GAS

HS 0,5709  0,0041  0,0086

GARCH 0,0164 0,6185 0,0683

CAVIAR 0,8245 0,3832  0,5834
CSA

HS 0,9093  0,0056  0,0109

GARCH 0,0001  0,1263 0,002

CAVIAR 0,8887  0,4239 0,618
CEU

HS 0,8235 0,004  0,0082

GARCH 0,0034  0,0057 0,0017

CAVIAR 0,7572  0,7938  0,9065

Para este periodo considerando la Data Total, podemos desprender del cuadro anterior
los test que llevaron a rechazar los modelos, ya sea HS, GARCH o CAVIAR. Para el caso
del tipo de cambio Euro (EUR), se aprecia que en el modelo de HS se rechazé la hip6tesis
IND y no por la hipétesis UC, lo que indica que para el caso del EUR los hit o violaciones
no se distribuyen de forma independiente, en el modelo de ajuste GARCH se rechazaron
ambas hipdétesis.

Para el caso del tipo de cambio Libra (LIB) podemos desprender que para el modelo de
HS se rechazé también la hipétesis IND, sin embargo, para el caso del GARCH solo se

rechaz6 la hipétesis UC. Si bien es cierto, son dos tipos de cambios la LIB es mucho mas
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asimétrica que el EUR, aun cuando, ambos indicadores presentan baja volatilidad.

Respecto de la plata (SIL) se rechazé la hipétesis IND en todos los modelos, no
generando algun modelo vélido en su proyeccion del VaR, lo que se puede explicar por su
estadistica descriptiva donde presenta una alta asimetria y volatilidad.

El oro (GOL) obtuvo como modelo vélido el CAViaR, rechazando la hipétesis IND en
el modelo de HS, sin embargo para el modelo GARCH fue levemente rechazado en ambas
hipétesis, lo que deja al GOL dependiendo del grado de significancia que se exija, en este
caso 5 %.

En la serie del Cobre (COP) se rechaz6 la hipétesis IND en ambos modelos, HS y
GARCH, no rechazando la hipétesis IND y UC en el caso del modelo CAViaR, modelo
valido para este commoditie. Lo mismo sucede con el petréleo Brent (BRE) y WTI, era
de esperar que estos ultimos tuvieran el mismo comportamiento dada su vinculacién en el
mercado operacional.

Para el caso del Gas Natural (GAS) el modelo de HS es rechazado por hip6tesis IND y
el modelo GARCH por hipétesis UC, obteniendo como modelo vélido el CAViaR.

Respecto del commoditie Carb6n de Sudéfrica (CSA) el modelo HS fue rechazado por
hipétesis IND, mientras que el modelo GARCH por hipétesis UC, asi mismo en el mercado
de Carb6n de Europa (CEU) el modelo HS fue rechazado por hipétesis IND, mientras que
el modelo GARCH por ambas hipétesis IND y UC.

4.2. Periodo Pre Crisis (Julio 2006 - Diciembre 2007)

Para el Periodo Data Pre Crisis (tabla 3.34) se puede apreciar una rentabilidad promedio
positiva en casi todos los commodities, excepto para el Cobre (COP)donde su rentabilidad
promedio fue negativa. Ademads se observa un comportamiento leptocurtico en todos los
indices, siendo mayormente pronunciado en el caso de Gas Natural (GAS), Carbon de
Sudafrica (CSA) y Carb6n de Europa (CEU). Por otro lado, se observa una asimetria
positiva en cuatro de los indices, Petréleo WTI (WTI), Gas Natural (GAS), Carb6n de
Sudéfrica (CSA) y Carbén de Europa (CEU) y una asimetria negativa en los otros seis

indices, Tipo de Cambio Euro/Délar (EUR), Tipo de Cambio Libra/Délar (LIB),Plata (SIL),
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Oro (GOL), Cobre (COP) y Petréleo Brent (BRE).

Tabla 4.3: Modelos vélidos para commodities analizados en Pre Crisis.

Commodities Modelos
EUR HS / Garch / Caviar
LIB HS / Garch / Caviar
SIL HS / Caviar
GOL HS / Garch
COP HS / Garch / Caviar
BRE HS / Caviar
WTI HS / Caviar
GAS Caviar

CSA HS / Caviar
CEU Garch / Caviar

De la tabla anterior podemos apreciar los modelos vélidos para cada uno de los commo-

dities en el periodo Data Pre Crisis, debemos recordar que es un periodo de 380 observa-

ciones, practicamente un afio, que no es significativo para analizar los comportamientos

de commodities en el largo plazo, dado que los resultados podrian explicarse por falta de

violaciones al modelo debido a la poca cantidad de registros, sin embargo, revisaremos las

implicaciones de los resultados en corto plazo.

Tabla 4.4: Minimos p-valor para cada una de las pruebas realizadas, Pre Crisis.

Commodities ucC IND CcC
EUR
HS 0,3379  0,4082  0,5689
GARCH 0,5707  0,2080  0,2211
CAVIAR 0,1454  0,1763  0,1939
LIB
HS 0,1259  0,8999 04153
GARCH 0,0696  0,1542  0,1273
CAVIAR 0,0746  0,6860  0,2406
SIL
HS 0,9007  0,8005  0,9308
GARCH 0,0097 0,7847  0,0254
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Tabla 4.4: Continuacion...

Commodities ucC IND CC

CAVIAR 0,7988  0,4782  0,6269
GOL

HS 0,8101  0,2660  0,4563

GARCH 0,5156  0,6859  0,8135

CAVIAR 0,7865 0,0316  0,0459
COP

HS 0,9890  0,7653  0,9081

GARCH 0,4852  0,8964 0,9180

CAVIAR 0,6611 0,0916  0,1748
BRE

HS 0,2237  0,6332 03155

GARCH 0,0012  0,4471  0,0069

CAVIAR 0,6182 0,6514  0,5304
WTI

HS 0,4579  0,5248  0,2965

GARCH 0,0115 0,3740 0,0163

CAVIAR 0,7097 04412  0,6735
GAS

HS 0,3952  0,0105 0,1121

GARCH 0,0001  0,4524  0,0009

CAVIAR 0,2161  0,1538  0,0203
CSA

HS 0,6766  0,4532  0,7051

GARCH 0,0001  0,7774  0,0001

CAVIAR 0,0919  0,0565  0,0060
CEU

HS 0,6600 0,0146  0,0674

GARCH 1,0000  1,0000  1,0000

CAVIAR 0,0800 0,6390 0,0894

Para el caso de las monedas EUR y LIB, todos los modelos resultaron validos al no
rechazar la hipétesis IND y UC, lo mismo sucede con el Cobre (COP), lo cual se explica
por la menor volatilidad de sus retornos, que implicaria una cantidad menos de violaciones
al modelo.

Respecto de los siguientes commodities SIL, BRE, WTI y CSA, se puede apreciar que
los modelos vélidos fueron HS y CAViaR, no validando el GARCH, dado que se rechazé

la hipétesis UC en todos los commodities, esto podria indicar un exceso o carencia de
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violaciones en el VaR distribuidos independientemente.

Por otro lado, el Oro (GOL) es el tnico modelo donde el CAViaR no resultd ser
valido, siendo rechazado por su hipdtesis IND, es decir, donde los hit o violaciones no
se distribuyen de forma independiente. Sin embargo, los modelos HS y GARCH fueron
validados.

Con respecto al Gas Natural (GAS), el modelo CAViaR fue el tinico modelo donde no
se rechazaron las hipétesis IND y UC. Rechazandose la hipétesis IND en el caso de HS y
la hipétesis UC en el caso del GARCH. Esto puede explicarse por la alta volatilidad de sus
retornos, la mayor para este periodo y también una alta asimetria.

Por ultimo, el caso del Carbon de Europa (CEU) se tienen dos modelos vélidos el
GARCH y CAViaR, rechazdndose la hipotesis IND en el modelo HS. Este commoditie
presenta la mds alta asimetria de todos y una de las volatilidades mds bajas. Sin embargo,
para el modelo GARCH presenta cero violaciones lo que indica un comportamiento suave

de su rentabilidad.

4.3. Periodo Post Crisis (Enero 2009 - Abril 2016)

Para el Periodo Data Post Crisis (tabla 3.37) se puede apreciar una rentabilidad promedio
positiva en seis de los commodities, excepto para los siguientes: Tipo de Cambio Euro/Délar
(EUR), Gas Natural (GAS), Carb6n de Sudéfrica (CSA) y Carbén de Europa (CEU) donde
su rentabilidad promedio fue negativa. Ademads se observa un comportamiento leptoctrtico
en todos los indices, siendo mayormente pronunciado en el caso de Plata (SIL), Carbon
de Sudafrica (CSA) y Carbon de Europa (CEU). Por otro lado, se observa una asimetria
positiva en cinco de los indices, Tipo de Cambio Euro/Délar (EUR), Cobre (COP), Petrdleo
Brent (BRE), Petroleo WTI (WTI)y Gas Natural (GAS) y una asimetria negativa en los
otros cinco indices, Tipo de Cambio Libra/Ddlar (LIB), Plata (SIL), Oro (GOL), Carb6n de
Sudéfrica (CSA) y Carbén de Europa (CEU).

®¥  Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 70



4.3. PERIODO POST CRISIS (ENERO 2009 - ABRIL 2016) CAPITULO 4. ANALISIS DE RESULTADOS

Tabla 4.5: Modelos vélidos para commodities analizados en Post Crisis.

Commodities Modelos

EUR Garch / Caviar
LIB Caviar

SIL

GOL HS / Garch / Caviar
COpP Caviar

BRE Garch / Caviar
WTI Garch / Caviar
GAS Caviar

CSA Garch / Caviar
CEU HS / Garch / Caviar

De la tabla anterior podemos apreciar los modelos validos para cada uno de los com-
modities en el periodo Data Post Crisis, debemos recordar que es un periodo de 1.912
observaciones, mds parecido al periodo completo. En este periodo existe un aumento de las
volatilidades respecto del periodo Pre Crisis y por consiguiente el modelo HS se vuelve

deficiente y solo aplica para dos de los commodities, GOL y CEU.

Tabla 4.6: Minimos p-valor para cada una de las pruebas realizadas, Post Crisis.

Commodities ucC IND CC

EUR
HS 0,4066  0,0018  0,0017
GARCH 0,623  0,4497  0,6822
CAVIAR 0,8705 09175 09738
LIB
HS 0,2232  0,0358  0,0245
GARCH 0,0028  0,4267 0,0074
CAVIAR 0,5476  0,6569  0,6796
SIL
HS 0,3641  0,0006  0,0008
GARCH 0,0002  0,0061  0,0004
CAVIAR 0,4003  0,0061  0,0052
GOL
HS 0,6896  0,1415  0,1998
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Tabla 4.6: Continuacion...

Commodities ucC IND CC

GARCH 0,1514  0,3304  0,2391

CAVIAR 0,7541  0,2982 00,4498
COP

HS 0,0868  0,0008  0,0003

GARCH 0,0002  0,0903  0,0094

CAVIAR 0,8676  0,9991  0,9998
BRE

HS 0,4575  0,0151  0,0291

GARCH 0,1975 0,7912  0,4689

CAVIAR 0,9448 0,7312  0,8766
WTI

HS 0,6934  0,0273  0,0607

GARCH 0,6631  0,7671  0,8241

CAVIAR 0,7956  0,9919  0,9973
GAS

HS 0,4665 0,0045  0,0077

GARCH 0,0001 0,295  0,0001

CAVIAR 0,9504 0,7794  0,8856

CSA
HS 0,6497  0,0343  0,0359
GARCH 1,0000  1,0000  1,0000
CAVIAR 0,3314  0,0604  0,1342
CEU
HS 0,7761  0,4657  0,4637

GARCH 0,1052  0,1266  0,0193
CAVIAR 0,9505 0,9754  0,9929

Para este periodo considerando la Data Post Crisis, podemos desprender del cuadro
anterior los test que llevaron a rechazar los modelos, ya sea HS, GARCH o CAVIAR. Para
el caso del tipo de cambio Euro (EUR), se aprecia que en el modelo de HS se rechazo la
hip6tesis IND y no por la hipétesis UC, lo que indica que para el caso del EUR los hit o
violaciones no se distribuyen de forma independiente.

Para el caso del tipo de cambio Libra (LIB) podemos desprender que para el modelo de
HS se rechazé también la hipétesis IND, sin embargo, para el caso del GARCH solo se
rechazo la hipdtesis UC. Si bien es cierto, son dos tipos de cambios la LIB es mucho maés

asimétrica que el EUR, aun cuando, ambos indicadores presentan baja volatilidad.
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Respecto del la plata (SIL) se rechazé la hipétesis IND en todos los modelos, no
generando algin modelo vélido en su proyeccion del VaR, lo que se puede explicar por su
estadistica descriptiva donde presenta una alta asimétrica y volatilidad.

El oro (GOL) obtuvo los tres modelos como validos, curiosamente con una de las
menores volatilidades y mayores asimétrica.

En la serie del Cobre (COP) se rechazé la hipétesis IND en el modelo HS y la hipotesis
UC en el modelo GARCH, no rechazando la hipétesis IND y UC en el caso del modelo
CAViaR, modelo vélido para este commoditie.

Con respecto al petréleo Brent (BRE) y WTI, era de esperar que estos ultimos tuvieran
el mismo comportamiento dada su vinculacion en el mercado operacional, obtuvieron dos
modelos validos el GARCH y el CAViaR, rechazdndose el HS por la hipétesis IND.

Para el caso del Gas Natural (GAS) el modelo de HS es rechazado por hipétesis IND y
el modelo GARCH por hipétesis UC, obteniendo como modelo valido el CAViaR.

Respecto del commoditie Carbon de Sudéfrica (CSA) el modelo HS fue rechazado
por hipétesis IND, mientras que el modelo GARCH present6 cero violaciones, quedando
validados el GARCH y CAViaR.

En el mercado de Carbén de Europa (CEU) al igual que el COP, fueron los unicos
donde se validaron los tres modelos puestos a prueba.

En General el modelo de simulacién histérica fue rechazado mayormente por la hipdte-
sis IND y el modelo GARCH por la hipétesis UC, estableciendo el CAViaR como modelo
valido y mas eficiente para todos los periodos. Ademds del anélisis de los tres escenarios
podria deducirse que existiese un limite para las volatilidades y asimetrias para para poder

poseer modelos vélidos en la proyeccion de su correspondiente VaR.
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5 Conclusiones

Como se menciond anteriormente, para realizar un andlisis completo y obtener mejores
conclusiones, se deben tener en cuenta las estadisticas descriptivas de los commodities en
los distintos periodos, Data Total (2.554 observaciones), Data Pre Crisis (380 observaciones)
y Data Post Crisis (1.912 observaciones).

Respecto del promedio de rentabilidades para el Periodo Data Total, el cual incluye el
valor de la rentabilidad del afio 2008 (crisis subprime), se aprecia que solo tres commodities
tienen rentabilidades positivas, sin embargo, en el periodo Pre Crisis nueve commodities
presentan rentabilidades promedio positivas y en Post Crisis, solo cuatro indicadores
presentan rentabilidades promedio negativas, lo que indica el fuerte impacto que tuvo la
crisis en las series histdricas de rentabilidades.

Analizando la desviacion estandar se puede apreciar que en el periodo Data Total todos
los indicadores presentan mayor volatilidad en las rentabilidad, esto se puede explicar por
el mayor ndmero de observaciones y por la consideracién del afio 2008 en sus registros.
Solo el Cobre (COP) y Gas Natural (GAS), presentan menor desviacion estandar que el
periodo Pre Crisis. Ahora bien, si se compara el periodo Pre Crisis con Post Crisis, se puede
concluir que solo tres commodities presentan mayores volatilidades en el primer periodo,
estos son; Gas Natural (GAS), Carbén de Sudafrica (CSA) y Carbén de Europa (CEU).

Revisando la asimetria podemos concluir la importancia del afio 2008 en los registros,
dado que tres commodities cambian de asimetria negativa a asimetria positiva (EUR, COP
y BRE) desde el periodo Pre Crisis al Post Crisis; y otros dos (CSA y CEU) cambian de
asimetria positiva a negativa en los mismos periodos, el resto de indicadores mantiene su
comportamiento en Data Total. Por ultimo, todos los commodities en todos los periodos

presentan un comportamiento leptocurtico, que nos indica la NO normalidad de las renta-
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bilidades, esto también se puede comprobar con el estadistico Jarque-Bera en las tablas
presentadas en la seccién Data y Metodologia.

Revisando la siguiente tabla donde estdn los modelo vélidos para cada commoditie
en cada periodo de data analizado, podemos concluir que en Pre Crisis el modelo de
Simulacién Histérica (HS)y el modelo CAViaR son las mejores metodologias para el
calculo de Valor en Riesgo, esto coincide con que el Periodo Pre Crisis es el que presenta
menor volatilidad de todos.

Luego al revisar el periodo Data Post Crisis se puede ver que el método de Simulacién
Histdrica pierde eficiencia, coincidentemente con el aumento de volatilidad de los retornos,
donde los mejores modelos en la proyeccion del VaR resultan ser el GARCH y CAViaR.

Respecto del periodo con Data Total, incluyendo crisis subprime, y analizando los
modelos y los resultados obtenidos por las proyecciones con las diferentes metodologias y
los backtest se puede concluir que el CAViaR es el método més eficiente en la proyeccion
del VaR para todos los commodities y monedas, excepto para la Plata (SIL) donde ningtin
modelo fue validado, lo que se puede explicar por su alta desviacion estdndar y asimetria

simultaneamente.

Tabla 5.1: Modelos validos para commodities analizados en todos los periodos

Commodities Data Total Pre Crisis Post Crisis
EUR Caviar HS / Garch / Caviar Garch / Caviar
LIB Caviar HS / Garch / Caviar Caviar

SIL HS / Caviar

GOL Caviar HS / Garch HS / Garch / Caviar
COP Caviar HS / Garch / Caviar Caviar

BRE Caviar HS / Caviar Garch / Caviar
WTI Caviar HS / Caviar Garch / Caviar
GAS Caviar Caviar Caviar

CSA Caviar HS / Caviar Garch / Caviar
CEU Caviar Garch / Caviar HS / Garch / Caviar
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En la siguiente tabla, se pueden revisar los resultados de los distintos test y ver si los
modelos fueron rechazados por hipétesis IND o hipétesis UC. Las tres primeras columnas
representan los resultados del periodo Data Total, las segundas tres columnas, los resultados
del periodo Pre Crisis y las ultimas tres columnas el periodo Post Crisis.

Analizando los resultados de los test en el periodo Pre Crisis, podemos concluir que el
rechazo del modelo GARCH en todos los commodities se realizo a través de la hipétesis UC,
lo que se explica por un exceso o carencia de violaciones del VaR para llegar al nivel del
5 % de significancia requerido. Ademads la metodologia de Simulacion Histérica (HS) solo
fue rechazado en dos commodities (GAS y CEU) en su hipétesis IND, lo que demuestra
que los hit o violaciones en estos indicadores no se distribuyen independientemente. Por
otro lado, se puede apreciar que en el commoditie GAS, la tnica metodologia aceptada
para el cdlculo del VaR es el CAViaR, que coincide con el indicador més volétil, lo que
indica que la volatilidad podria sugerir un limite para el no rechazo de las metodologias
HS, GARCH y CAViaR.

Posteriormente al analizar el periodo Post Crisis, se puede apreciar que el rechazo
de la metodologia Simulacién Histérica (HS) se debe a su hipétesis IND en todos los
commodities donde no se rechazaron el GARCH y el CAViaR. Luego, analizando los
resultados de los test donde el GARCH fue rechazado, se puede observar que nuevamente
el p —value en la hipétesis UC estuvo bajo el 5 % exigido. Sin embargo el GARCH como el
CAViaR fueron aceptados en la mayoria de los commodities como metodologia valida para
el célculo del VaR, lo que es congruente entre los modelos paramétricos y semiparamétricos,
dado su similitud de cdlculos en la componente autoregresiva.

Finalmente al revisar los resultados de los test para la Data Completa se puede observar
que la mejor metodologia para el cdlculo del VaR es el CAViaR, esto coincide con que
este periodo es el de mayor volatilidad y asimetria media. Donde se vuelve apreciar que la
metodologia Simulacién Histérica (HS) se rechaza por su hipétesis IND y la metodologia
GARCH por su hipétesis UC, lo que demuestra la sensibilidad de las variables a los distintos

backtest.
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Tabla 5.2: Resumen minimos p-valor para cada una de las pruebas realizadas.

Commodities ucC IND CC ucC IND CC ucC IND CC
EUR
HS 0,2936  0,0003 0,0009 0,3379 0,4082 0,5689 0,4066 0,0018 0,0017

GARCH 0,0001 0,0171 0,0016 05707 0,208 02211 0,623 04497  0,6822

CAVIAR 0,7425  0,5709 0,7469 0,1454 0,1763  0,1939 0,8705 09175 0,9738
LIB

HS 0,2954  0,0021  0,0055 0,1259 0,8999 04153 0,2232 0,0358  0,0245

GARCH 0,0001  0,3885 0,0036 0,0696 0,1542 0,1273  0,0028 04267 0,0074

CAVIAR 0917 03585 0,5447 0,0746 0,686 02406 0,5476 0,6569 0,6796
SIL

HS 0,6174  0,0007 0,001 0,9007 0,8005 09308 03641 0,0006 0,0008

GARCH 0,2037  0,0045 0,0026 0,0097 0,7847  0,0254 0,0002 0,0061  0,0004

CAVIAR 0,4199 0,006  0,0045 0,7988 04782 0,6269 0,4003  0,0061  0,0052
GOL

HS 0,665  0,0006 0,0014 0,8101 0,266  0,4563 0,6896 0,1415  0,1998

GARCH 0,0412 0,0406 0,1143 0,5156 0,6859 0,8135 0,1514 0,3304 0,2391

CAVIAR 03213 0,971 0,7963  0,7865 0,0316 0,0459 0,7541 0,2982  0,4498
COP

HS 0,1962  0,0002 0,0001 0989  0,7653 09081 0,0868 0,0008 0,0003

GARCH 0,1188 0,0002 0,0008 04852 08964 0918  0,0002 0,0903 0,0094

CAVIAR 0,8108 0,5396 0,6772 0,6611 0,0916 0,1748 0,8676  0,9991  0,9998
BRE

HS 0,0403 0,0001 0,0012 0,2237 0,6332 03155 04575 0,0151 0,0291

GARCH 0,0664 0,0008 0,0067 0,0012 04471 0,0069 0,1975 0,7912  0,4689

CAVIAR 0,7277  0,9089 09648 0,6182 0,6514 0,5304 09448 0,7312 0,8766
WTI

HS 0,0591  0,0005 0,0028 04579 0,5248 0,2965 0,6934 0,0273  0,0607

GARCH 0,1791  0,0016  0,0068 0,0115 0,374  0,0163 0,6631 0,7671  0,8241

CAVIAR 0,6598  0,5243 0,74 0,7097 04412 0,6735 0,7956 09919  0,9973
GAS

HS 0,5709 0,0041 0,0086 03952 0,0105 0,1121 0,4665 0,0045 0,0077

GARCH 0,0164 0,6185 0,0683 0,0001 04524 0,0009 0,0001 0,295  0,0001

CAVIAR 0,8245 0,3832 0,5834 02161 0,1538 0,0203 0,9504 0,7794  0,8856
CSA

HS 0,9093  0,0056 0,0109 0,6766 04532 0,7051 0,6497 0,0343  0,0359

GARCH 0,0001  0,1263 0,002  0,0001 0,7774 0,0001  1,0000 1,0000 1,0000

CAVIAR 0,8887 04239 0,618 0,0919 0,565 0,006 03314 0,0604 0,1342
CEU

HS 0,8235 0,004 0,0082 0,6600 0,0146 0,0674 0,7761 04657  0,4637

GARCH 0,0034  0,0057 0,0017 1,0000 1,0000 1,0000 0,1052 0,1266 0,0193

CAVIAR 0,7572  0,7938  0,9065 0,0800 0,6390 0,0894 09505 09754  0,9929
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Por tdltimo, podemos destacar la importancia de los datos y registro histéricos para
el célculo de metodologias que proyecten con un cierto nivel de significancia el Valor en
Riesgo para el siguiente periodo, tanto en periodos normales como en crisis, sobre todo en
mercados tan especificos y estandares como los commodidites y monedas. Con estos datos
y los modelos testeados anteriormente se puede entregar una estimacién mucho mads certera
de lo que ocurrira en el siguiente periodo, para el indicador que se desee evaluar y por lo
tanto visualizar el riesgo al cual se pueden exponer tanto los fondos de inversion como los
costos de empresas productivas, como es el caso de las empresas generadoras de energia en
base a Carbon, Petréleo o GAS.

Como conclusion final de las tres metodologias testeadas en este estudio de tesis, pode-
mos apreciar que el CAViaR (Conditional Autoregressive Value at Risk) que corresponde
a la familia de modelos semiparamétricos, es el mejor para cualquiera sea el periodo de
andlisis. En la mayoria de las compaiiias multinacionales dedicadas al rubro de la energia,
existen diversas formas de medir la exposicion al riesgo, entre las cuales se encuentra el
VaR, sin embargo, dificilmente se realiza con las metodologias semiparamétricas y paramé-
tricas. Asi, en este escenario, se debe tener en consideracion el CAViaR como metodologia
imprescindible para calcular la exposicion al riesgo y que herramientas de cobertura utilizar,
ademds estos resultados se pueden utilizar, a su vez, como input para decisiones estratégicas
de las compafiias que, en definitiva, afectan la relacion riesgo-retorno y por consiguiente el

valor de la accion en el mercado y a su vez impactan sobre indicadores bursatiles agregados.
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ANEXO A. ANEXOS

A

A.l.

Anexos

Test Augmented Dickey Fuller

[ Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on EUR

Mull Hypothesis: EUR has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -50.05225 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638

5% level -3.411568

10% level -3.127650

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{EUR)
Method: Least Squares
Date: 05/14/16 Time: 17:45

Sample(adjusted): 7/19/2006 4/29/2016
Included observations: 2563 after adjusting endpoints

Std. Error  t-Statistic Prob.

0.019808 -50.05225  0.0000
0.000254  0.764341 04447
1.72E-07 -1.038904  0.2989

Variable Coefficient
EUR(-1) -0.991483

c 0.000194
@TREND(7/18/2006)  -1.79E-07
R-sguared 0.495572
Adjusted R-squared 0.495176
S.E. of regression 0.006402
Sum squared resid 0.104522
Log likelihood 9274.423

Durbin-Watson stat 1.998515

Mean dependent var 3.64E-06
S.D. dependent var 0.009011
Akaike info criterion -7.263160
Schwarz criterion -7.266291
F-statistic 1252.615
Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.1: Test ADF para serie EUR
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A.l. TEST AUGMENTED DICKEY FULLER ANEXO A. ANEXOS

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on LIB

Null Hypothesis: LIB has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -48.26120 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638

5% level -3.411568

10% level -3.127650

*MacKinnon (1996) one-sided pvalues.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{LIB)

Method: Least Squares

Date: 05/14/16  Time: 17:47

Sample(adjusted): 7/19/2006 4/29/2016

Included observations: 2553 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

LIB(-1) 0954704 0.019782 48.26120  0.0000
c 6.31E-05  0.000233 -0.270426  0.7869
@TREND(7/18/2006) -1.50E-08 1.56E-07 -0.094814  0.9245

R-squared 0477367 Mean dependent var -3.06E-07
Adjusted R-squared 0476958 S.D. dependent var 0.008146
S.E. of regression 0.005891 Akaike info criterion -7.429595
Sum squared resid 0.088496 Schwarz criterion 7422727
Log likelihood 9486.878 F-statistic 1164 572
Durbin-YWatson stat 1.999001 Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.2: Test ADF para serie LIB

[ Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on SIL

Null Hypothesis: SIL has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -65.54711 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638

5% level -3.411568

10% level -3.127650

*MacKinnon (1996) one-sided pvalues.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{SIL)

Method: Least Squares

Date: 05/14/16 Time: 17:48

Sample(adjusted): 7/19/2006 4/29/2016

Included observations: 2553 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
SIL{-1) -1.094600  0.019706  -55.54711 0.0000
c 0.000983  0.000901 1.090699  0.2755
@TREND(7/18/2006) -6.10E-07  6.11E-07 -0.997284  0.3187
R-squared 0547510 Mean dependent var 2.83E-05
Adjusted R-squared 0.547155  S.D. dependent var 0.033827
S.E. of regression 0.022763 Akaike info criterion -4.726174
Sum squared resid 1.321310  Schwarz criterion -4.719305
Log likelihood 6035961 F-statistic 1642741
Durbin-VWatson stat 2.000690  Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.3: Test ADF para serie SIL
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A.l. TEST AUGMENTED DICKEY FULLER ANEXO A. ANEXOS

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on GOL

Null Hypothesis: GOL has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -50.15923 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638

5% level -3.411568

10% level -3.127650

*MacKinnon (1996) one-sided pvalues.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{GOL)

Method: Least Squares

Date: 05/14/16 Time: 17:47

Sample(adjusted): 7/19/2006 4/25/2016

Included observations: 2553 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
GOL(-1) -0.993432  0.019806  -50.15923  0.0000
C 0.000798  0.000481 1.661274  0.0968
@TREND(7/18/2006) -4.06E-07  3.26E-07 -1.246300 0.2128
R-squared 0.496639 Mean dependent var 1.57E-05
Adjusted R-squared 0.496244 S.D. dependent var 0.017091
S.E. of regression 0.012131  Akaike info criterion -5.984997
Sum squared resid 0.375236 Schwarz criterion -5.973123
Log likelihood 7642.848 F-statistic 1267.974
Durbin-Watson stat 1.996092 Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.4: Test ADF para serie GOL

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on COP

MNull Hypothesis: COP has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 {Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -54 45962 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638

5% level -3.411568

10% level -3.127650

*MacKinnon (1996) one-sided pvalues.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{COP)

Method: Least Squares

Date: 05/14/16 Time: 17:44

Sample(adjusted): 7/19/2006 4/29/2016

Included observations: 2553 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
COP(-1) -1.075527  0.019749 -54.45962  0.0000
c -2.00E-06  0.000734 -0.002729  0.9978

@TREND(7/18/2006) -147E-07  4.98E-07 -0.295297  0.7678

R-squared 0.537696 Mean dependent var 3.25E-06
Adjusted R-squared 0.537334 S.D. dependent var 0.027269
S.E. of regression 0.018548 Akaike info criterion -5.135693
Sum squared resid 0.877309 Schwarz criterion -5.128825
Log likelihood 6558.713  F-statistic 1452.926
Durbin-YWatson stat 1.999487 Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.5: Test ADF para serie COP
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A.l. TEST AUGMENTED DICKEY FULLER ANEXO A. ANEXOS

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on BRE

Null Hypothesis: BRE has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -54 08923 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638

5% level -3.411568

10% level -3.127650

*MacKinnon (1996) one-sided pvalues.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(BRE)

Method: Least Squares

Date: 05/14/16 Time: 17:40

Sample(adjusted): 7/19/2006 4/25/2016

Included observations: 2553 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
BRE(-1) -1.068416  0.019753  -54.08923  0.0000
C 0.000592  0.000863  0.686921  0.4922
@TREND(7/18/2006) -6.07E-07  5.85E-07 -1.037439  0.2996
R-squared 0.534301 Mean dependent var 8.05E-06
Adjusted R-squared 0.533936 S.D. dependent var 0.031907
S.E. of regression 0.021782  Akaike info criterion -4.814253
Sum squared resid 1.209908 Schwarz criterion -4.807385
Log likelihood 6148.394  F-statistic 1462.823
Durbin-Watson stat 2.001354  Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.6: Test ADF para serie BRE

[ Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on WTI

Null Hypothesis: WTI has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -53.14102 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638

5% level -3.411568

10% level -3.127650

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{WTI)

Method: Least Squares

Date: 05/14/16 Time: 17:48

Sample(adjusted): 7/19/2006 4/29/2016

Included observations: 2553 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
WTI{-1) -1.050790  0.019774 -53.14102  0.0000
c 0.000481  0.000965  0.498099 0.6185
@TREND(7/18/2006) -5.28E-07  6.55E-07 -0.806347  0.4198
R-squared 0525490 Mean dependent var 8.75E-06
Adjusted R-squared 0525118 S.D. dependent var 0.035366
S.E. of regression 0.024372 Akaike info criterion -4 5589626
Sum squared resid 1.514631 Schwarz criterion -4 582757
Log likelihood 5861.657 F-statistic 1411.985
Durbin-\Watson stat 2.005324  Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.7: Test ADF para serie WTI
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A.l. TEST AUGMENTED DICKEY FULLER

ANEXO A. ANEXOS

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on GAS

Mull Hypothesis: GAS has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -54 73156 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638
5% level -3.411568
10% level -3.127650
*MacKinnon (1996) one-sided pwvalues.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(GAS)
Method: Least Squares
Date: 05/14/16 Time: 17:46
Sample(adjusted): 7/19/2006 4/29/2016
Included observations: 2553 after adjusting endpoints
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
GAS(-1) -1.080057  0.019734 5473156 0.0000
c 0.000154  0.001239  0.124040  0.9013
@TREND(7/18/2006) -443E-07  B.40E-07 -0.527253  0.5981
R-squared 0.540171 Mean dependent var 2.08E-05
Adjusted R-squared 0.539811 S.D. dependent var 0.046134
S.E. of regression 0.031296  Akaike info criterion -4.089456
Sum squared resid 2497628 Schwarz criterion -4.082587
Log likelihood 5223190 F-statistic 1487.772
Durbin-Watson stat 1.991089  Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.8: Test ADF para serie GAS

[ Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on CSA

Null Hypothesis: CSA has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -50.23821 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638
5% lavel -3.411568
10% lavel -3.127650
*MacKinnon (1996) one-sided pvalues.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{CSA)
Method: Least Squares
Date: 05/14/16 Time: 17:44
Sample(adjusted): 7/19/2006 4/29/2016
Included obsevations: 2553 after adjusting endpoints
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
CSA(-1) -0.994879  0.019803  -50.23821  0.0000
c 0.000987  0.000625  1.580359  0.1141
@TREND(7/18/2006) -7.58E-07  4.24E-07 -1.788142  0.0739
R-squared 0.497426 Mean dependent var 6.67E-07
Adjusted R-squared 0.497032 S.D. dependent var 0.022233
S.E. of regression 0.015771  Akaike info criterion -5.460063
Sum squared resid 0.634279  Schwarz criterion 5453195
Log likelihood 6972.770 F-statistic 1261.939
Durbin-Watson stat 1.998434  Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.9: Test ADF para serie CSA
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A.2. TEST LEVENE ANEXO A. ANEXOS

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on CEU

Null Hypothesis: CEU has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 48 81137 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961638

5% level -3.411568

10% level -3.127650

*MacKinnon (1996) one-sided pvalues.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(CEU)

Method: Least Squares

Date: 05/14/16 Time: 17:39

Sample(adjusted): 7/19/2006 4/25/2016

Included observations: 2553 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
CEU(-1) -0.966046  0.019791  -48.81137  0.0000
C 0.000884  0.000611 1445432 0.1485
@TREND(7/18/2006) -7.91E-07  4.15E-07 -1.907259  0.0566
R-squared 0.483026 Mean dependent var -1.53E-06
Adjusted R-squared 0.482621 S.D. dependent var 0.021455
S.E. of regression 0.015433  Akaike info criterion -5.503477
Sum squared resid 0.607332 Schwarz criterion -5.496603
Log likelihood 7028.188 F-statistic 1191.275
Durbin-Watson stat 1.997973  Prob(F-statistic) 0.000000

Figura A.10: Test ADF para serie CEU

A.2. Test Levene

Test for Equality of Variances of EUR
Categorized by values of EUR

Date: 05/15/16 Time: 16:51
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2554

Method df Value Probability
Bartlett 3 14.06583 0.0028
Levene (3.2550)  4.039605 0.0071
Brown-Forsythe (3.2550)  3.790566 0.0100

Category Statistics

Mean Abs. Mean Abs.

EUR Count_ Std. Dev.  Mean Diff._Median Diff.
[-0.04, -0.02) 12 0002461  0.001715  0.001326
[-0.02, 0) 1241 0.004024  0.003147  0.003033
[0. 0.02) 1285  0.003693  0.002830  0.002759
[0.02. 0.04) 16_ 0004783 0.003715_ 0.003690
All 2554 0.006400  0.003015  0.002891

Bartlett weighted standard deviation: 0.003860

Figura A.11: Test Levene para serie EUR
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A.2. TEST LEVENE ANEXO A. ANEXOS

Test for Equality of Variances of LIB
Categorized by values of LIB

Date: 05/16/16 Time: 16:53
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2554

Method df Value Probability
Bartlett 3 699715 0.0722
Levene (3.2550)  2.664042 0.0464
Brown-Forsythe (3.2550)  1.487849 0.2158

Category Statistics

Mean Abs. Mean Abs.

LIB Count Std. Dev. Mean Diff. Median Diff.
[-0.04, -0.02) 16 0005357  0.004311 0.003976
[-0.02, 0) 1254 0.003535  0.002743  0.002640
[0, 0.02) 1278 0.003520  0.002751 0.002639
[0.02, 0.04) 6 0004044  0.002996_  0.002996
All 2564 0.005894  0.002758  0.002649

Bartlett weighted standard dewiation: 0.003542

Figura A.12: Test Levene para serie LIB

Test for Equality of Variances of SIL
Categorized by values of SIL

Date: 05/15/16 Time: 16:54
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2554

Method df Value  Probability
Bartlett 3 37.36195 0.0000
Levene (3. 2550)  18.27267 0.0000
Brown-Forsythe (3.2550)  10.53441 0.0000

Category Statistics

Mean Abs.  Mean Abs.

SIL Count_ Std. Dev.  Mean Diff. Median Diff.
[-0.2,-0.1) 9 0028647 0023110  0.022607
[-0.1, 0) 1185 0.014318  0.010722  0.010213
[0,0.1) 1355 0.013509  0.010160  0.009804
[0.1.0.2) 5 0.040069_ 0.034967_  0.029630
All 2554 0.022872  0.010515  0.010077

Bartlett weighted standard deviation: 0.014042

Figura A.13: Test Levene para serie SIL
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A.2. TEST LEVENE ANEXO A. ANEXOS

Test for Equality of Variances of GOL
Categorized by values of GOL

Date: 05/16/16 Time: 16:52
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2554

Method df Value Probability
Bartlett 4 13.68420 0.0084
Levene (4.2549) 2930401 0.0197
Brown-Forsythe (4, 2549)  0.831581 0.5049

Category Statistics

Mean Abs.  Mean Abs.

GOL Count Std. Dev. Mean Diff._Median Diff.
[-0.1, -0.08) 8 0012887  0.009729  0.007705
[-0.05, 0) 1216 0.007965  0.006081 0.005638
[0, 0.05) 1327 0.007310  0.005634  0.005443
[0.05, 0.1) 2 0.008956  0.006333  0.006333
[0.1. 0.15) 1 MA 0.000000__ 0.000000
All 2564 0.012133  0.005858  0.005565

Bartlett weighted standard dewiation: 0.007650

Figura A.14: Test Levene para seric GOL

Test for Equality of Variances of COP
Categorized by values of COP

Date: 05/15/16 Time: 16:49
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2554

Method df Value Probability
Bartlett 5 1362862 0.9283
Levene (5, 2548)  1.741825 01217
Brown-Faorsythe (5, 2548)  1.203835 0.3047

Category Statistics

Mean Abs.  Mean Abs.

COoP Count Std. Dev. Mean Diff._Median Diff.
[-0.15, -0.1) 1 NA 0.000000  0.000000
[-0.1,-0.05) 23 0011686  0.009885  0.009702
[-0.05, 0) 1209 0.010553  0.008334  0.008060
[0, 0.05) 1288  0.010532  0.008377  0.008101
[0.05, 0.1) 26 0009297  0.005943  0.005918
[0.1. 0.15) 1 NA 0.000000_ 0.000000
All 2554 0.018592  0.008342  0.008071

Bartlett weighted standard deviation: 0.010544

Figura A.15: Test Levene para serie COP
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A.2. TEST LEVENE

ANEXO A. ANEXOS

Test for Equality of Variances of BRE

Categorized by values of BRE
Date: 05/15/16 Time: 16:48
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2554

Method df Value Probability
Bartlett 5 14.50598 0.0127
Levene (5. 2548)  3.306208 0.0056
Brown-Forsythe (5.2548) 2.063741 0.0671
Category Statistics
Mean Abs. Mean Abs.
BRE Count_ Std. Dev. Mean Diff._Median Diff.
[-0.15,-0.1) 2 0000379 0000268  0.000268
[-0.1. -0.05) 52 0013117  0.01048%  0.010024
[-0.05, 0) 1218 0.011053  0.008921  0.008593
[0. 0.05) 1238 0.011164  0.008929  0.008529
[0.05.0.1) 41 0.014648  0.012310  0.011672
[0.1. 0.15) 3_ 0011724 0.008602_ 0.007635
All 2554 0.02182%  0.009004  0.008633

Bartlett weighted standard deviation: 0.011215

Figura A.16: Test Levene para serie BRE

Test for Equality of Variances of WTI

Categorized by values of WTI
Date: 05/15/16 Time: 16:55
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2554

Method df Value Probability
Bartlett 3 2867TH 0.4125
Levene (3.2550)  1.000773 0.3914
Brown-Forsythe (3.26550) 1.023094 0.3813
Category Statistics
Mean Abs. Mean Abs.
WTI Count Std. Dev. Mean Diff._Median Diff.
[-0.2,-0.1) 7 0011339  0.009157  0.007569
[-0.1. 0) 1219 0.016007  0.011812  0.011278
[0,0.1) 1320 0.015592  0.011349  0.010778
[0.1.0.2) 8 0020312 0.016176__ 0.016176
All 2564 0.024396  0.011579  0.011025

Bartlett weighted standard dewviation: 0.015798

Figura A.17: Test Levene para serie WTI
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A.2. TEST LEVENE ANEXO A. ANEXOS

Test for Equality of Vaniances of GAS
Categorized by values of GAS

Date: 05/156/16 Time: 16:51
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2554

Wethod df Value Probability
Bartlett 4 1.263533 0.8675
Levene (4.2549)  0.330372 0.8577
Brown-Forsythe (4, 2549)  0.325658 0.8609

Category Statistics

Mean Abs.  Mean Abs.

GAS Count Std. Dev. Mean Diff. Median Diff.
[-0.2,-0.1) 6 0.018418  0.013501 0.011487
[-0.1,0) 1245 0.018054  0.014013  0.013622
[0.0.1) 1283 0.018496  0.014195  0.013661
[0.1, 0.2) 18 0020440  0.016517  0.016517
[0.2, 0.3) 2 0.012811 0.009059  0.009059
All 2564 0031390  0.014117  0.013653

Bartlett weighted standard dewiation: 0.018294

Figura A.18: Test Levene para serie GAS

Test for Equality of Vaniances of CSA
Categorized by values of CSA

Date: 05/16/16 Time: 16:50
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2554

Method df Walue Probability
Bartlett 5 B.224477 0.1443
Levene (5.2548) 0497124 0.7786
Brown-Forsythe (5.2548)  0.3107100 0.9071

Category Statistics

Mean Abs. Mean Abs.

CSA Count Std. Dev._ Mean Diff._Median Diff.
[-03,-0.2) 1 NA 0.000000  0.000000
[-0.2,-0.1) 2 0.007061 0.004993  0.004993
[-0.1, 0) 1135  0.011468  0.006990  0.006231
[0, 0.1) 1411 0.010560  0.006620  0.005889
[0.1,02) 4 0.009967  0.006566  0.006133
[0.2, 0.3) 1 MNA 0.000000__ 0.000000
All 2564 0.015773  0.006778  0.006036

Bartlett weighted standard dewation: 0.010972

Figura A.19: Test Levene para serie CSA
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A.2. TEST LEVENE ANEXO A. ANEXOS

Test for Equality of Variances of CEU
Categorized by values of CEU

Date: 06/16/16 Time: 16:47
Sample: 7/18/2006 4/29/2016
Included observations: 2654

Method df Value  Probability
Bartlett 4 47.69603 0.0000
Levene (4,2549)  6.628918 0.0000
Brown-Forsythe (4. 2549) 3958384 0.0033

Category Statistics

Mean Abs.  Mean Abs.

CEU Count_ Std. Dev.  Mean Diff.Median Diff.
[-0.3,-0.2) 1 NA 0.000000  0.000000
[-0.2,-0.1) 5 0024811 0017478  0.013726
[-0.1,0) 1113 0.011393  0.006963  0.006069
[0,0.1) 1431 0.009799  0.006179  0.005472
[0.1.0.2) 4 0026297 0.020582  0.020582
All 2554 0.015445  0.006563  0.005770

Bartlett weighted standard deviation: 0.010596

Figura A.20: Test Levene para serie CEU
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A.3. Resultados Data Total

A3.1. EUR

Resultados HS EUR

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test ==

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011) ==

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05
Number of violations = 125

Empiricial frequency of violations = 0.0543
Maximal number of polynomials = 6

Sample size = 2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

dekdededehdedehdededehdedehddedehddefddedehddefhdedehddefhddehddefhddehddefhddehdddhddn

p=1 J_UC statistic = 1.0201 J_UC pvalue (corrected) = 0
p=2 J_CC statistic = 93.6050 J_CC pvalue (corrected) = 0
p=3 J_CC statistic = 96.6876 J_CC pvalue (corrected) = 0
p=4 J_CC statistic = 108.7434 J_CC pvalue (corrected) = 0
p=>5 J_CC statistic = 112.1666 J_CC pvalue (corrected) = 0
p==©6 J_CC statistic = 133.7902 J_CC pvalue (corrected) = 0

=1 J_IND statistic = 0.0093 J_IND pvalue (corrected) =

J_IND statistic = 128.0049 J_IND pvalue (corrected) =
J_IND statistic = 156.2605 J_IND pvalue (corrected) =
J_IND statistic = 168.7486 J_IND pvalue (corrected) =
=5 J_IND statistic = 191.4412 J_IND pvalue (corrected) =

p
P 2
p=3
p 4
p
p

=6 J_IND statistic = 224.0273 J_IND pvalue (corrected) =

.2936
.0001
.0005
.0008
.0009
.0009

.7379
.0001
.0001
.0003
.0003
.0003

@ @ @ @ o @

-
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH EUR

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 237

Empiricial frequency of violations = 0.1030

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fekdedede e dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhddehddefhddhd

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

66.9673
91.3877
101.6146
105.9741
107.8196
108.6781

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

0.0057
7.3132
7.6052
7.7590
9.9638
13.2902

J_UcC
CC
j_ccC

J_
J_CC
J_CC
J_CC

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fededededededehdedfdh

(corrected) =

(corrected) =

(corrected) =

(corrected) =
(corrected) =

(corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ @ e

.0001
.0001
L0011
.0013
.0015
.0016

0.9093
0.0084
0.0210
0.0300
0.0223
0.0171
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR EUR

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 117

Empiricial frequency of violations = 0.0509

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdededehdede S dedehdede R dedehdede R ddehded e ddehdedfddt

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

[ —)

.0830
.0715
.3932
.4952
.5937
.6819

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

.0099
.0853
.3800
L4712
.5699
.6569

Fededededededen

J_UC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

. 7425
.5546
.5831
.6638
.7038
.7469

.5115
.2643
.3328
.4500
.5150
.5709

@ @ @ @ o
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A3.2. LIB

Resultados HS LIB

Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test
Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 125

Empiricial frequency of violations = 0.0543

Maximal number of polynomials = 6

Sample size = 2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

deded

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

p=1 J_UC statistic = 1.0201 J_UC pvalue (corrected) = 0.2954
p=2 J_CC statistic = 39.6346 J_CC pvalue (corrected) = 0.0004
p=3 J_CC statistic = 40.1103 J_CC pvalue (corrected) = 0.0038
p =4 J_CC statistic = 40.9689 J_CC pvalue (corrected) = 0.0038
p=>5 J_CC statistic = 41.3809 J_CC pvalue (corrected) = 0.0057
p==6 J_CC statistic = 43.4079 J_CC pvalue (corrected) = 0.0055
R R e
*** Independence (IND) Tests **
p=1 J_IND statistic = 0.0093 J_IND pvalue (corrected) = 0.7429
p=2 J_IND statistic = 52.8401 J_IND pvalue (corrected) = 0.0002
p=3 J_IND statistic = 53.9815 J_IND pvalue (corrected) = 0.0012
p=4 J_IND statistic = 55.6018 J_IND pvalue (corrected) = 0.0015
p=>5 J_IND statistic = 58.1225 J_IND pvalue (corrected) = 0.0020
p=2=6 J_IND statistic = 60.9775 J_IND pvalue (corrected) = 0.0021
LL 97
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH LIB

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 203

Empiricial frequency of violations = 0.0883

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdedede ke dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhdedehddefhddn

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

statistic

40.
51.
54.
56.
57.
57.

**% Tndependence (IND) Tests

9180
0874
6786
3490
1752
5371

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

N NN

.0064
.1147
.2180
.2389
.3720
.4722

J_UC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue

J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

0.0001

0.0002

0.0025

0.0025

0.0032

0.0036

I
@ @ @ @ o

.9040
.2509
.1928
.2735
.3353
.3885
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR LIB

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 115

Empiricial frequency of violations = 0.0500

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

Fedkdedede ke dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhdedehddefhddn

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

N NN

.0100
.0552

.3760

.4298
.6076
.6332

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

N N NN S

.0100
.0552
.3760
.4298
.6076
.6332

]

J
]
]

_UC pvalue (
_CC pvalue (
_CC pvalue (
_CC pvalue (
_CC pvalue (
_CC pvalue (

J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

.9170
.3274
.3742
.4515
.4891
.5447

.4648
.1148
.1739
.2491
.3005
.3585

@ @ @ @ o

®¥  Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias

929



A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A.3.3. SIL

Resultados HS SIL

==  Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test
== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05
Number of violations = 109

Empiricial frequency of violations = 0.0474
Maximal number of polynomials = 6

Sample size = 2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

deded

J_UC statistic = 0.2345 J_UC pvalue (corrected)
J_CC statistic = 66.4256 J_CC pvalue (corrected)
J_CC statistic = 148.4120 J_CC pvalue (corrected)
J_CC statistic = 173.7266 J_CC pvalue (corrected)
J_CC statistic = 232.2001 J_CC pvalue (corrected)

T T v T T T
I |
[ B B N S

J_CC statistic = 237.5513 J_CC pvalue (corrected)

dedkdedede e dedehdededehdedehddedehdde R dedehddhd
ek

*** Tndependence (IND) Tests

e dede ek dede NS de NN ded N de N ded NN dd N ddNd

T T T T ‘T T

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

J_IND statistic = 0.0105 J_IND pvalue (corrected)
J_IND statistic = 52.8625 J_IND pvalue (corrected)
J_IND statistic = 95.2661 J_IND pvalue (corrected)

1
2
3

=4 J_IND statistic = 101.6238 J_IND pvalue (corrected)
5 J_IND statistic = 146.2555 J_IND pvalue (corrected)
6

J_IND statistic = 146.3783 J_IND pvalue (corrected)

@ @ @ @ @ @

.6174
.0001
.0007
.0010
.0009
.0010

.2676
.0001
.0004
.0007
.0003
.0007

S @ @ @ @ e
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH SIL

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 101

Empiricial frequency of violations = 0.0439

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fekdedede e dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhddehddefhddhd

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

1.7307
18.7593
67.9499
75.7304
101.6045
102.2074

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND
>>

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

0.0112
9.2072
21.8719
22.0462
30.8454
34.1400

]

]
]

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

_uc
_CC
_CC
_Cc
_Cc
_Cc

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fededededededehdedfdh

(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =

(corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ @ e

.2037
.0043
.0025
.0027
.0024
.0026

0.0806
0.0062
0.0046
0.0052
0.0049
0.0045
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR SIL

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 106

Empiricial frequency of violations = 0.0461

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdedede ke dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhdedehddefhddn

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

statistic

**% Tndependence (IND) Tests

0.6218
6.9767
42.9517
44.2907
54.8846
56.2286

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

0.0107
4.3502
21.6898
22.0340
26.8146
26.9451

(UC) Tests *

J_UC pvalue (corrected) =

J_CC pvalue (corrected)

J_CC pvalue (corrected)

J_CC pvalue (corrected) =

J_CC pvalue (corrected) =

J_CC pvalue (corrected)

J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

*

Fedkdede e dedehdeddhd

@ @ @ o o

.4199
.0365
.0041
.0044
.0044
.0045

.1897
.0289
.0053
0056
.0057
.0060

@ @ @ o e <
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A34. GOL

Resultados HS GOL

==  Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test
== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05
Number of violations = 119

Empiricial frequency of violations = 0.0517
Maximal number of polynomials = 6

Sample size = 2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

deded

J_UC statistic = 0.2237 J_UC pvalue (corrected)
J_CC statistic = 44.8019 J_CC pvalue (corrected)
J_CC statistic = 109.6003 J_CC pvalue (corrected)
J_CC statistic = 192.7083 J_CC pvalue (corrected)
J_CC statistic = 198.7654 J_CC pvalue (corrected)

T T v T T T
I |
[ B B N S

J_CC statistic = 254.4259 J_CC pvalue (corrected)

dedkdedede e dedehdededehdedehddedehdde R dedehddhd
ek

*** Tndependence (IND) Tests

e dede ek dede NS de NN ded N de N ded NN dd N ddNd

T T T T ‘T T

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

J_IND statistic = 0.0097 J_IND pvalue (corrected)
J_IND statistic = 51.0082 J_IND pvalue (corrected)
J_IND statistic = 145.2912 J_IND pvalue (corrected)

1
2
3

=4 J_IND statistic = 285.0847 J_IND pvalue (corrected)
5 J_IND statistic = 285.9729 J_IND pvalue (corrected)
6

J_IND statistic = 378.6997 J_IND pvalue (corrected)

@ @ @ @ @ @

.6650
.0006
.0017
.0013
.0013
.0014

.6161
.0003
.0006
.0006
.0006
.0006

S @ @ @ @ e
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH GOL

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 137

Empiricial frequency of violations = 0.0596

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdededehdede S dedehdede R dedehdede R ddehded e ddehdedfddt

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

N o o o o b

.0527

0167

.0354
.1475
L2225
L4113

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

L A W N N

.0087
.3048
.8871
.0991
.8015
.8777

Fededededededen

J_UC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

.0412
.0498
.0815
.1076
.1329
.1143

.8855
.0922
.1295
.1758
.1156
.0406

@ @ @ @ o

®¥  Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias

104



A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR GOL

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 104

Empiricial frequency of violations = 0.0452

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdededehdede S dedehdede R dedehdede R ddehded e ddehdedfddt

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

[ —)

.9925
.0068
.0922
.1626
.4380
.4397

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

@ @0 @ @ o <

.0109
.0416
.0703
.0803
.2248
.2767

Fededededededen

J_UC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

.3213
.5832
.6726
L7574
.7466
.7963

L1317
.8520
.9610
.9884
.9658
L9710

@ @ @ @ o
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A35. COP

Resultados HS COP

Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test
Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 101

Empiricial frequency of violations = 0.0439

Maximal number of polynomials = 6

Sample size = 2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

deded

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests

ek

p=1 J_UC statistic = 1.7307 J_UC pvalue (corrected) = 0.1962
p=2 J_CC statistic = 229.6151 J_CC pvalue (corrected) = 0.0001
p=3 J_CC statistic = 968.6415 J_CC pvalue (corrected) = 0.0001
p =4 J_CC statistic = 2315.0883 J_CC pvalue (corrected) = 0.0001
p=>5 J_CC statistic = 2337.6988 J_CC pvalue (corrected) = 0.0001
p==6 J_CC statistic = 3034.1179 J_CC pvalue (corrected) = 0.0001
R R e
*** Independence (IND) Tests **
p=1 J_IND statistic = 0.0112 J_IND pvalue (corrected) = 0.0866
p=2 J_IND statistic = 130.8778 J_IND pvalue (corrected) = 0.0001
p=3 J_IND statistic = 325.5699 J_IND pvalue (corrected) = 0.0001
p=4 J_IND statistic = 508.9066 J_IND pvalue (corrected) = 0.0002
p=>5 J_IND statistic = 578.9220 J_IND pvalue (corrected) = 0.0001
p=2=6 J_IND statistic = 666.5034 J_IND pvalue (corrected) = 0.0002
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH COP

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test ==

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011) ==

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 131

Empiricial frequency of violations = 0.0570

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fekdedede e dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhddehddefhddhd

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

2.3182

132.1691
183.1623
234.6040
309.9544
311.2008

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

0.0090
214.1260
503.1733
910.8376
941.6790
1099.8573

J_UcC

J_CC
J_CC
J_CC

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fededededededehdedfdh

(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =

(corrected) =

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

S @ @ @ @ e

.1188
.0001
.0004
.0008
.0005
.0008

.8541
.0001
.0002
.0002
.0002
.0002

@ @ @ @ o <
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR COP

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 111

Empiricial frequency of violations = 0.0483

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdededehdede S dedehdede R dedehdede R ddehded e ddehdedfddt

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

[ —)

.0818
.3765
.7580
.7605
.7681
.0367

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

.0103
.1169
.5610
.5629
.5682
.7549

Fededededededen

J_UC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

.8108
L4787
.4992
.6039
.6733
.6772

.3261
.2501
.2861
L4127
.5056
.5396

@ @ @ @ o
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A.3.6. BRE

Resultados HS BRE

Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test ==
Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011) ==

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 137

Empiricial frequency of violations = 0.0596

Maximal number of polynomials = 6

Sample size = 2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

deded

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests

ek

p=1 J_UC statistic = 4.0527 J_UC pvalue (corrected) = 0.0403
p=2 J_CC statistic = 55.8645 J_CC pvalue (corrected) = 0.0001
p=3 J_CC statistic = 76.8155 J_CC pvalue (corrected) = 0.0014
p=4 J_CC statistic = 118.4500 J_CC pvalue (corrected) = 0.0011
p=>5 J_CC statistic = 131.2604 J_CC pvalue (corrected) = 0.0011
p==6 J_CC statistic = 150.2422 J_CC pvalue (corrected) = 0.0012
R R e

*** Independence (IND) Tests **
p=1 J_IND statistic = 0.0087 J_IND pvalue (corrected) = 0.8829
p=2 J_IND statistic = 96.5504 J_IND pvalue (corrected) = 0.0001
p=3 J_IND statistic = 286.2460 J_IND pvalue (corrected) = 0.0001
p=4 J_IND statistic = 762.1447 J_IND pvalue (corrected) = 0.0001
p=>5 J_IND statistic = 827.8823 J_IND pvalue (corrected) = 0.0001
p=2=6 J_IND statistic = 1026.2608 J_IND pvalue (corrected) = 0.0001
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH BRE

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 135

Empiricial frequency of violations = 0.0587

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

Fedkdedede ke dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhdedehddefhddn

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

statistic

**% Tndependence (IND) Tests

3.4296

30.3900
34.1328
34.9820
39.5213
40.0127

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

0.0088
46.4293
94.2223
123.5094
126.8809
160.2732

J_UC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(corrected)

(corrected) =

(corrected)

Fedkdede e dedehdeddhd

(corrected) =

(corrected) =

(corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

0.0664

0.0008

0.0054

0.0055

0.0064

0.0067

.8709
.0002
.0008
.0008
.0008
.0008
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR BRE

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 118

Empiricial frequency of violations = 0.0513

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdededehdede S dedehdede R dedehdede R ddehded e ddehdedfddt

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

S @ @ @ @ @

.1451

4076

.4077
.4141
.4425
.5610

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

@ @0 @ @ o <

.0098
.3160
.3185
.3260
.3676
.5056

Fededededededen

J_UC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

.7277
. 8085
.9076
.9467
.9663
.9648

.5595
.5600
.7842
.8709
.9142
.9089

@ @ @ @ o
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A.3.7.

WTI

Resultados HS WTI

Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test
Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 135

Empiricial frequency of violations = 0.0587

Maximal number of polynomials = 6

Sample size = 2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

deded

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

p=1 J_UC statistic = 3.4296 J_UC pvalue (corrected) = 0.0591
p=2 J_CC statistic = 46.4608 J_CC pvalue (corrected) = 0.0002
p=3 J_CC statistic = 51.9996 J_CC pvalue (corrected) = 0.0032
p =4 J_CC statistic = 68.0368 J_CC pvalue (corrected) = 0.0025
p=>5 J_CC statistic = 83.1392 J_CC pvalue (corrected) = 0.0027
p==6 J_CC statistic = 86.0077 J_CC pvalue (corrected) = 0.0028
R R e
*** Independence (IND) Tests **
p=1 J_IND statistic = 0.0088 J_IND pvalue (corrected) = 0.8788
p=2 J_IND statistic = 75.9626 J_IND pvalue (corrected) = 0.0002
p=3 J_IND statistic = 150.3189 J_IND pvalue (corrected) = 0.0005
p=4 J_IND statistic = 300.0076 J_IND pvalue (corrected) = 0.0005
p=>5 J_IND statistic = 300.0350 J_IND pvalue (corrected) = 0.0005
p=2=6 J_IND statistic = 395.5578 J_IND pvalue (corrected) = 0.0005
L L 112
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH WTI

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 129

Empiricial frequency of violations = 0.0561

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

Fedkdedede ke dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhdedehddefhddn

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

statistic

**% Tndependence (IND) Tests

1.8340

31.2729
32.2611
33.6482
34.7437
35.8807

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

0.0091

44.4758
60.0812
60.3735
67.7525
67.8980

J_UC pvalue (corrected) =

J_CC pvalue (corrected)

J_CC pvalue (corrected)

J_CC pvalue (corrected) =

J_CC pvalue (corrected) =

J_CC pvalue (corrected)

J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

Fedkdede e dedehdeddhd

@ @ @ o o

L1791
.0005
.0053
.0053
.0064
.0068

0.8248
0.0002
0.0014
0.0014
0.0015
0.0016
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR WTI

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 119

Empiricial frequency of violations = 0.0517

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdededehdede S dedehdede R dedehdede R ddehded e ddehdedfddt

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

[ —)

L2237
.1896
L2277
.5049
.5083
.7097

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

.0097
.0773
.1852
.5067
.5370
.8156

Fededededededen

J_UC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

.6598
.5304
.6387
.6638
.7313
. 7400

.6043
.2642
L3727
L4317
.5141
.5243

@ @ @ @ o
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A3.8. GAS

Resultados HS GAS

==  Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test
== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 120

Empiricial frequency of violations = 0.0522

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

deded

J_CC
J_CC

T T v T T T
I |
[ B B N S

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

0.3184

20.8623
29.2827
29.2852
30.3864
30.4923

dedkdedede e dedehdededehdedehddedehdde R dedehddhd

*** Tndependence (IND) Tests

ek

e dede ek dede NS de NN ded N de N ded NN dd N ddNd

J_IND
J_IND
J_IND

1
2
3

=4 J_IND
5 J_IND
6

T T T T ‘T T

J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

0.0097

24.1752
31.1879
31.5376
33.0525
33.0590

J_UC pvalue (corrected) =
J_CC pvalue (corrected) =
J_CC pvalue (corrected) =
J_CC pvalue (corrected) =
J_CC pvalue (corrected) =

J_CC pvalue (corrected) =

J_IND pvalue (corrected)
J_IND pvalue (corrected)
J_IND pvalue (corrected)
J_IND pvalue (corrected)
J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

2 @ o @ <o

.5709
.0033
.0055
.0062
.0079
.0086

0.6192
0.0005
0.0023
0.0028
0.0039
0.0041
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH GAS

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 92

Empiricial frequency of violations = 0.0400

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

dekdededehdedehdededehdedehddedehddehddedehddefdddehddefhddehddefhddehddedehddehdddhddn

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

p=1 J_ucC
p =2 j_ccC
p=3 J_CC
p=4 J_CC
p=5 J1.CC
p=6 J1_CC

Fedededek

statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

statistic

© W 0 0 o0 wv

.4533
.0896
.6058
.9372
.3471
.4942

*%% Tndependence (IND) Tests **

Fedkdededehdedehdededehdede RS dedehdede RS dedehddhd

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=>5 IJ_IND
p==6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

.0121
.4629
L1712
. 2470
.2930
.4585

J_UC pvalue

J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue

(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =

(corrected) =

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

S @ @ @ @ e

.0164
.0252
.0410
.0508
.0588
.0683

.0120
L4742
.3740
.5080
.5863
.6185

S @ @ @ @ @
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR GAS

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 116

Empiricial frequency of violations = 0.0504

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdededehdede S dedehdede R dedehdede R ddehded e ddehdedfddt

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

-, 2 @

.0378
.2260
.3755
. 8443
.8559
.4176

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

.0099
.2026
.3892
.8387
.8593
.4733

Fededededededen

J_UC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

.8245
.8932
.5855
.5708
.6419
.5834

.4898
.6481
.3214
.3463
.4364
.3832

@ @ @ @ o
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A3.9. CSA

Resultados HS CSA

Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test
Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 115

Empiricial frequency of violations = 0.0500

Maximal number of polynomials = 6

Sample size = 2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

deded

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

p=1 J_UC statistic = 0.0100 J_UC pvalue (corrected) = 0.9093
p=2 J_CC statistic = 19.0808 J_CC pvalue (corrected) = 0.0029
p=3 J_CC statistic = 19.0816 J_CC pvalue (corrected) = 0.0101
p =4 J_CC statistic = 20.9822 J_CC pvalue (corrected) = 0.0097
p=>5 J_CC statistic = 21.3235 J_CC pvalue (corrected) = 0.0125
p==6 J_CC statistic = 26.1633 J_CC pvalue (corrected) = 0.0109
R R e
*** Independence (IND) Tests **
p=1 J_IND statistic = 0.0100 J_IND pvalue (corrected) = 0.4471
p=2 J_IND statistic = 19.0808 J_IND pvalue (corrected) = 0.0008
p=3 J_IND statistic = 19.0816 J_IND pvalue (corrected) = 0.0053
p=4 J_IND statistic = 20.9822 J_IND pvalue (corrected) = 0.0051
p=>5 J_IND statistic = 21.3235 J_IND pvalue (corrected) = 0.0067
p=2=6 J_IND statistic = 26.1633 J_IND pvalue (corrected) = 0.0056
) 118
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH CSA

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 68

Empiricial frequency of violations = 0.0296

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdedede ke dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhdedehddefhddn

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

statistic

32.
50.
67.
79.
81.
88.

**% Tndependence (IND) Tests

2106
2887
9357
0793
2577
2673

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

e @ o

.0158
.0327
.0556
.0287
.3044
.2894

J_UC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue
J_CC pvalue

J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

0.0001

0.0001

0.0015

0.0015

0.0017

0.0020

I
@ @ @ @ o

.0001
.8704
L9712
L5773
.2263
.1263
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR CSA

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 115

Empiricial frequency of violations = 0.0500

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdededehdede S dedehdede R dedehdede R ddehded e ddehdedfddt

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

-, 2 @

.0100
.9714
.1990
.5073
.6585
.2713

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

.0100
.9714
.1990
.5073
.6585
.2713

Fededededededen

J_UC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_CC pvalue (

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

.8887
.6005
.6444
.6584
.6955
.6180

.4464
.2899
.3648
L4259
.4846
.4239

@ @ @ @ o
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A3.10. CEU

Resultados HS CEU

==  Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test
== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 116

Empiricial frequency of violations = 0.0504

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

deded

J_CC
J_CC

T T v T T T
I |
[ B B N S

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

Conditional and Unconditional (p=1) Coverage (UC) Tests **

0.0378

18.5018
22.6545
22.7714
31.2571
34.3011

dedkdedede e dedehdededehdedehddedehdde R dedehddhd

*** Tndependence (IND) Tests

ek

e dede ek dede NS de NN ded N de N ded NN dd N ddNd

J_IND
J_IND
J_IND

1
2
3

=4 J_IND
5 J_IND
6

T T T T ‘T T

J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

0.0099

19.1190
24.0028
24.1887
33.3567
36.1712

J_UC pvalue (corrected) =
J_CC pvalue (corrected) =
J_CC pvalue (corrected) =
J_CC pvalue (corrected) =
J_CC pvalue (corrected) =

J_CC pvalue (corrected) =

J_IND pvalue (corrected)
J_IND pvalue (corrected)
J_IND pvalue (corrected)
J_IND pvalue (corrected)
J_IND pvalue (corrected)

J_IND pvalue (corrected)

2 @ o @ <o

.8235
.0035
.0078
.0092
.0085
.0082

0.4861
0.0011
0.0040
0.0044
0.0044
0.0040
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados GARCH CEU

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 87

Empiricial frequency of violations = 0.0378

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fekdedede e dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhddehddefhddhd

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

8.6878
78.8073
79.3745
83.2012
87.6276
100.8399

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

0.0127

17.7358
26.3654
26.8652
26.9150
27.8991

J_UcC

J_CC
J_CC
J_CC

J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND
J_IND

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

pvalue
pvalue
pvalue
pvalue
pvalue

pvalue

(UC) Tests **

Fededededededehdedfdh

(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =
(corrected) =

(corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ @ e

.0034
.0001
.0012
.0016
.0018
.0017

0.0019
0.0015
0.0032
0.0037
0.0057
0.0057
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A.3. RESULTADOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

Resultados CAVIAR CEU

== Backtesting Value-at-Risk: A GMM Duration Based Test

== Candelon B., C. Colletaz, C. Hurlin and S. Tokpavi, (2011)

Coverate Rate of Value-at-Risk = 0.05

Number of violations = 117

Empiricial frequency of violations = 0.0509

Maximal number of polynomials = 6

Sample size =

2300

Number of simulations (for Dufour’s correction)= 9999

*%% Conditional and Unconditional (p=1) Coverage

Fedkdedede ke dedehdededehdede RS dedehdede RS dedehdede e dedehdedefhdedehddefhddn

p=1 J_UC
p=2 J.CC
p=3 J.CC
p=4 1.CC
p=5 J.CC
p=6 J_CC

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

S @ @ @ @ @

.0830

0835

.4364
.7623
.8591
.9196

**% Tndependence (IND) Tests

dedkdededehdedehdededehdedehddedehddehdddehddhk

p=1 J_IND
p=2 J_IND
p=3 IJ_IND
p=4 IJ_IND
p=5 J_IND
p=6 J_IND

statistic
statistic
statistic
statistic
statistic

statistic

@ @0 @ @ o <

.0099
.0109
.4052
L7278
.8102
.8678

J_UC pvalue (
J_CC pvalue (
J_CC pvalue (
J_CC pvalue (
J_CC pvalue (
J_CC pvalue (

J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue
J_IND pvalue

(UC) Tests **

Fedkdede e dedehdeddhd

corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =
corrected) =

corrected) =

(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)
(corrected)

(corrected)

S @ @ @ o @

L7572
.9639
.8946
.8611
.8802
.9065

.5312
.9697
L7138
.6854
.7319
.7938

@ @ @ @ o
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A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A.4. Resultados Graficos Data Total

A4.1. EUR

L L L L
a 500 1000 1500 2000 2600

Figura A.21: Resultado HS para EUR

i |||J|Nw T

a 500 1000 1500 2000 2500

Figura A.22: Resultado GARCH para EUR

500 1000 1500 2000 2500

Figura A.23: Resultado CAVIAR para EUR
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A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A4.2. LIB

500 1000 1500 2000 2500

Figura A.24: Resultado HS para LIB

L L T T
500 1000 1500 2000 2600

Figura A.25: Resultado GARCH para LIB

a 500 1000 1800 2000 2600

Figura A.26: Resultado CAVIAR para LIB
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A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A4.3. SIL

Returns
Walue-at-Risk

a 500 1000 1500 2000 2500

Figura A.27: Resultado HS para SIL

Returns.
Walue-at-Risk

L L L L
a 500 1000 1500 2000 2600

Figura A.28: Resultado GARCH para SIL

Returns.
Walue-at-Risk

a 500 1000 1800 2000 2600

Figura A.29: Resultado CAVIAR para SIL
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A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A44. GOL

Returns
Walue-at-Risk

1000

1500

2000

2500

Figura A.30: Resultado HS para GOL

Returns.
Walue-at-Risk

L
a 500

L
1000

L
1500

L
2000

2600

Figura A.31: Resultado GARCH para GOL

Returns
Walue-at-Risk

a 500

1000

1800

2000

2600

Figura A.32: Resultado CAVIAR para GOL
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A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A45. COP

01 Returns
Walue-at-Risk
015
02 A . . .
0 500 1000 1500 2000 2500

Figura A.33: Resultado HS para COP

01 Returns
Walue-at-Risk
015
2 , . . .
1] 500 1000 1600 2000 2500

Figura A.34: Resultado GARCH para COP

01 Retums
Value-at-Risk
015
02 \ . . .
o 500 1000 1500 2000 2500

Figura A.35: Resultado CAVIAR para COP
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A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A4.6. BRE

Returns.
Walue-at-Risk

a 500 1000 1500 2000 2500

Figura A.36: Resultado HS para BRE

Returns.
Walue-at-Risk

L L T T
a 500 1000 1500 2000 2600

Figura A.37: Resultado GARCH para BRE

Returns
— Walue-at-Risk

a 500 1000 1800 2000 2600

Figura A.38: Resultado CAVIAR para BRE
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A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A4.7. WTI

b a 500 1000 1500 2000 2500

Figura A.39: Resultado HS para WTI

f L L L L
a 500 1000 1500 2000 2600

Figura A.40: Resultado GARCH para WTI

a 500 1000 1800 2000 2600

Figura A.41: Resultado CAVIAR para WTI
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A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A4.8. GAS

Returns
Walue-at-Risk

1500 2000 2500

Figura A.42: Resultado HS para GAS

Returns.
Walue-at-Risk

L L L L
a 500 1000 1500 2000 2600

Figura A.43: Resultado GARCH para GAS

Returns

500 1000 1800 2000 2600

Figura A.44: Resultado CAVIAR para GAS
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A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL ANEXO A. ANEXOS

A49. CSA

Returns

i “alue-at-Risk
02
035 " " ' "
500 1000 1500 2000 2500

Figura A.45: Resultado HS para CSA

Returns.

015 Walue-at-Risk
0.2
025 L L L L
a 500 1000 1500 2000 2600

Figura A.46: Resultado GARCH para CSA

Returns.
015 Walue-at-Risk
-0.2
025 L L L L
a 500 1000 1800 2000 2600

Figura A.47: Resultado CAVIAR para CSA

®¥  Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Industrias 132



A.4. RESULTADOS GRAFICOS DATA TOTAL

ANEXO A. ANEXOS

A4.10. CEU

Returns
015 Walue-at-Risk
02
035 L L L L
500 1000 1500 2000 2500

Figura A.48: Resultado HS para CEU

Returns.
015 Walue-at-Risk
-0.2
025 L L L L
a 500 1000 1500 2000 2600

Figura A.49: Resultado GARCH para CEU

Returns.
-0.15 Walue-at-Risk
02
025 L L L L
a 500 1000 1800 2000 2600

Figura A.50: Resultado CAVIAR para CEU
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