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Medicion del riesgo de la cola en el
mercado del petroleo mexicano aplicando la
teoria de valores extremos condicional

RAUL DE JESUS GUTIERREZ!
EDGAR ORTIZ CALISTO2
OSWALDO GARCIA SALGADO
VERONICA ANGELES MORALES

Resumen: Este trabajo aplica la teoria de valores extremos a la distribucion condi-
cional de los residuales estandarizados de especificaciones GARCH, EGARCH y
TGARCH, y construye medidas de riesgo dinamicas para la estimacion del VaR y
expected shortfall de las posiciones larga y corta de la mezcla de petroleo mexicana
del 4 de enero de 1989 al 31 de diciembre de 2013. Los resultados del proceso de
validacion evidencian que los modelos basados en la teoria de valores extremos
condicional y simulacion historico-filtrado proporcionan estimaciones mas precisas
del VaR condicional en cualquier nivel de confianza, aunque su desempefio se redu-
ce significativamente en la prediccion del expected shortfall condicional. En niveles
de confianza del 99.5% y 99.9%, los hallazgos empiricos muestran que el gobierno
esta propenso a experimentar un mayor riesgo que los consumidores de petréleo
mexicano en el mercado internacional, porque la cola inferior de la distribucion
empirica es mas estable y ancha que la cola superior.

Palabras clave: Petroleo, Teoria de valores extremos condicional, Medidas VaR
y ES.

Clasificacion JEL: C22, C52, G13, Q40.

Abstract: This paper applies the extreme values theory to the conditional distribution
of standardized residuals from the specifications GARCH, EGARCH and TGARCH,
and proposes dynamic risk measures to estimate VaR and expected shortfall of long
and short positions of the Mexican Blend crude oil from January 4, 1989 to December
31, 2013. The results of backtesting procedure show that the models based on the
conditional extreme value theory and filtered historical simulation yield more accurate
estimates of conditional VaR at all confidence levels although their performance is
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lowered significantly for the conditional expected shortfall prediction. At 99.5% and
99.9% confidence levels, the empirical findings reveal that the government is prone to
experience a higher risk than the consumers of Mexican crude oil at the international
market because the inferior tail of empirical distribution is more stable and heavier than
the superior tail.

= Key words: Crude oil, Conditional extreme value theory, VaR and ES measures.
» JEL Classification: C22, C52, G13, Q40.
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n Introduccion

La industria del petroleo desempefia un factor estratégico clave en el buen funciona-
miento de la economia global. Desafortunadamente, lo que puede ser una bendicion
para la estabilidad y crecimiento de los paises exportadores3 e importadores del hi-
drocarburo, en un entorno globalizado puede convertirse en un auténtico jinete apoca-
liptico para sus ingresos. Esto debido a que la estructura dinamica de los precios del
petroleo es mas volatil y riesgosa en comparacion con otras materias primas e incluso
que los titulos de capital y algunas divisas duras.4

Desde la liberalizacion del sector energético en la segunda mitad de los afios ochen-
ta, los productores y consumidores han experimentado un ambiente de incertidumbre y
elevada volatilidad por la presencia de movimientos extremos en los precios del petro-
leo. Estos cambios inesperados en los precios del petrdleo se han originado principal-
mente por los desequilibrios entre la oferta y demanda en los mercados internacionales
de energia fosil y se han intensificado debido a diversos eventos exdgenos que corres-
ponden a aspectos de tensiones geopoliticas, conflictos militares, ciclos economicos,
crisis financieras, desastres naturales inclusive de caracter especulativo.

Estadisticamente, la naturaleza de los movimientos extremos reduce el potencial de
la distribucion normal para describir el comportamiento asintotico de los rendimien-

3 En 2013, México se ubico en el noveno lugar a nivel mundial con una produccion de 2,875 miles de barriles
diarios en promedio, lo que significo para sus finanzas ingresos por $42,723 millones de dolares por el con-
cepto de exportaciones de 1,189 miles de barriles diarios.

4 Kroner et al., (1995) evidencian que la volatilidad de los metales preciosos y agricolas ha excedido en va-
rios periodos a la volatilidad de los tipos de cambio y tasas de interés. En un analisis estadistico consistente
que incluye a la varianza, los valores absolutos de las tasas de cambio y comportamiento de la distribucion,
Plourde y Watkins (1998) muestran que los cambios mensuales en los precios del petroleo (WTI y Brent) son
mas volatiles que los de los metales preciosos y trigo en 1985-1994. Aplicando la prueba de suma de rangos
de Mann-Whitney, Reigner (2007) demostr6 que desde la desregulacion en 1981 y crisis de 1986, los precios
del petroleo y productos de energia han mostrado un comportamiento mas volatil que los manufactureros. En
el marco de la volatilidad caracterizada por leptocurtosis y asimetria, Cheng y Hung (2011) confirman que el
comportamiento dinamico de los mercados de energia es mas volatil que en los mercados de metales preciosos
y, pOr consecuencia, mas riesgosos.
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tos del petréleo, dado que su distribucion empirica suele ser sesgada y con colas mas
anchas por la incidencia mas frecuente de valores atipicos. Asimismo, la modelacion
inapropiada de los valores extremos localizados en las colas de la distribucion de rendi-
mientos tiene serias implicaciones financieras. Estudios recientes sefialan que las medi-
das de riesgo bajo el supuesto de normalidad subestiman las pérdidas de las posiciones
largas de los productores y cortas de los consumidores de petroleo. En este sentido,
el analisis del riesgo se ha convertido en un desafio y prioridad para los participantes
en el mercado internacional del petrdleo en las ultimas décadas (Sadorsky, 2005; Fan
et al., 2008; Hung et al., 2008).

El valor en riesgo (VaR, por sus siglas en inglés) es la medida estadistica estandar
mas popular usada en la industria financiera para cuantificar el riesgo y regular a las
instituciones bancarias;3 su facil uso ha llamado la atencion de los participantes en los
mercados de energia. El VaR se define como la maxima pérdida esperada en el valor
de una posicion de mercado o portafolio de inversion durante un horizonte de tiempo,
dado un nivel de probabilidad. En este marco, las metodologias mas utilizadas son los
métodos paramétricos basados en el supuesto de normalidad y los modelos no para-
métricos representados por el método de simulacion historica (SH), el cual utiliza los
cuantiles empiricos de la muestra para estimar el riesgo de mercado.

Respecto a estudios relacionados sobre la medicion del VaR en los mercados del
petrdleo, Giot y Laurent (2003) contrastaron la capacidad predictiva de varios modelos
de volatilidad con innovaciones normales y 7-student sesgada para materias primas de
energia. Los hallazgos sefialan que el modelo APARCHS® ofrece las mejores estimacio-
nes del VaR. Utilizando los residuales de un proceso ARMA, Cabedo y Moya (2003)
proponen el modelo SH filtrado (SHF), y demuestran su eficiencia para medir el VaR
en el mercado del petroleo Brent en comparacion con las medidas SH y GARCH(1,1).

Con relacion a los modelos de volatilidad univariados y multivariados, Sadorsky
(2006) y Sadhegi y Shavvalpour (2006) demuestran la capacidad de los modelos no
paramétricos para estimar el VaR de los futuros sobre energia y fisicos de la OPEP. Fan
y Jiao (2006) extienden la medida SHF y mejoran las estimaciones del riesgo en los
mercados de energia fosil. En contraste, los estudios de Costello et al., (2008) y Fan
et al., (2008) demostraron que los modelos semi-paramétricos, AR(1)-GARCH(1,1) y
TGARCH(1,1) con distribuciéon de errores generalizada, tienen superior desempefio
predictivo que la SHF. Hung et al., (2008) y Liu et al., (2009) estudian los efectos de las
distribuciones de colas anchas en la medicion del riesgo de varias materias primas de
energia y obtienen estimaciones mas robustas en cualquier nivel de confianza que bajo
distribuciones t-student y de errores generalizados. Asimismo, los trabajos de Aloui y
Mabrouk (2010) y Cheng y Hung (2011) sustentan la eficiencia de las distribuciones
t-student sesgada y generalizada para estimar el VaR de las posiciones cortas y largas
en los mercados de contado y futuros sobre petroleo.

5 Para mas detalles de los modelos internos utilizados por los bancos para la determinacion de los requerimien-
tos de capital, véase Basel Committee on Banking Supervision (1996a).
6 Modelo de heterocedasticidad condicional autorregresivo de potencia asimétrica.
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La literatura previa se enfoca fundamentalmente en el modelado de la cola inferior
de la distribucion de rendimientos e ignoran las pérdidas asimétricas generadas por los
choques extremos positivos y negativos y que algunas veces resultan catastroficas para
los participantes en el mercado del petréleo. Esta limitacion reduce la capacidad de los
modelos paramétricos para medir el verdadero nivel del riesgo. En este sentido, los mo-
delos no paramétricos son mas eficientes para estimar el VaR de las posiciones cortas
y largas. Sin embargo, la naturaleza discreta de los rendimientos aunado a la falta de
informacion muestral en las colas de la distribucion empirica dificultan la estimacion
de los cuantiles extremos, lo que conlleva a resultados de varianza alta (Plitsker, 2001;
Zhao et al., 2010; De Jesus y Ortiz, 2011).

En respuesta a las inconsistencias que presentan los modelos VaR convencionales
para capturar la magnitud y probabilidad de los rendimientos extremos. La TVE pro-
porciona un conjunto de herramientas solidas para modelar el comportamiento de los
rendimientos extremos y catastroficos localizados en las colas de las distribuciones
empiricas. El grueso de la literatura sobre la medicion del riesgo, basada en la TVE,
se ha enfocado principalmente en los mercados accionarios y cambiarios. Por lo que
la investigacion aun es limitada en el mercado del petroleo. Krehbiel y Adkins (2005)
fueron los pioneros que aplicaron la TVE a los productos energéticos de la Bolsa de
Nueva York; sus hallazgos revelaron que el desempenio de la medida VaR-TVE es
superior al de los modelos AR(1)-GARCH(1,1) y RiskMetrics. Usando los precios
del WTI y Brent, Marimoutou et al., (2009) resaltan la importancia del procedimiento
de filtrado en los datos para la estimacion del VaR a través de las medidas TVE con-
dicional y SH.

Para el petroleo Canadiense, Ren y Giles (2010) sefialan que la TVE incondicional
es suficiente para el modelado de las colas de la distribucion y medicion del VaR y ex-
pected shortfall (ES, por sus siglas en inglés) en los cuantiles extremos. En contraste,
Chiu et al., (2010) evidencian el pobre desempeiio de la medida VAR-TVE condicional
para medir el riesgo en los mercados del WTI y Brent. Aunque Zikovic (2011) acepta la
TVE para medir el riesgo de las posiciones corta y larga en los futuros sobre WTI. En
otro estudio mas reciente de futuros sobre crudo ligero y productos refinados, Ghorbel
y Trabelsi (2014) comparan el desempeio fuera de muestra de 12 modelos y demues-
tran que la medida VaR-TVE condicional proporciona resultados confiables del riesgo,
inclusive superan a los tradicionales modelos de copulas.

Debido al riesgo que representan los movimientos extremos inesperados en los pre-
cios del petrdleo para los productores como México y consumidores industriales. El
presente trabajo ajusta la distribucion de Pareto generalizada (DPG) para analizar el
comportamiento asintotico de las colas de los rendimientos de la mezcla de petroleo
mexicana y estimar el riesgo en las posiciones larga y corta para el periodo del 2 de
enero de 1989 al 31 de diciembre de 2013. El analisis se basaba en la metodologia de
McNeil y Frey (2000), quienes ajustaron un modelo GARCH(1,1) para estimar la vo-
latilidad condicional y que utilizan para medir el VaR de los residuales estandarizados
basado en la TVE. Este procedimiento captura la heterocedasticidad condicional y re-
duce la fuerte dependencia observada en los datos de frecuencia alta.
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El trabajo contribuye a la literatura al ajustar los modelos EGARCH(1,1) y
TGARCH(1,1) que recogen la presencia de asimetria en las innovaciones de la mezcla
de petroleo mexicana. Otra contribucion es la estimacion de las pérdidas a través de la
medida ES. Esta alternativa introducida por Artzner et al., (1999) valida la propiedad
de subaditividad que carece el VaR, la cual es mas consistente para calcular la severidad
de las pérdidas que exceden el nivel del VaR de las posiciones larga y corta. Finalmen-
te, la evaluacion del desempeiio de las medidas VaR y ES basadas en la TVE condicio-
nal se lleva a cabo en el periodo del 4 de enero de 2010 al 31 de diciembre de 2013 y
los resultados son comparados con los de los modelos SH y SHF.

El trabajo esta estructurado de la siguiente forma. En la seccion “Datos y pruebas
preliminares” se describen y analizan los datos. La seccion “Teoria de valores extre-
mos” discute la TVE condicional y su aplicacion a la medidas VaR y ES. La seccion
“Aplicacion al mercado del petréleo mexicano” muestra la aplicacion a los rendimien-
tos de la mezcla del petroleo mexicano. Al final, las principales conclusiones y una
breve discusion de los hallazgos empiricos.

w Datos y pruebas preliminares

Descripcion y analisis de los datos

El presente trabajo utiliza los precios diarios de la mezcla de petroleo mexicana del
2 de enero de 1989 al 31 de diciembre de 2013 para cuantificar el riesgo de la cola.
La serie de los precios fueron obtenidos de la base de datos de Datastream, los cua-
les se transformaron a rendimientos sobre una base continua de la siguiente forma:
r,=1001In(P,/P.-.) donde P, es el precio diario actual y P, es el precio del dia
anterior, obteniendo en total 6,485 observaciones. La muestra total es dividida en
dos submuestras: el periodo 1989-2009 se utiliza para la evaluacion de los modelos
de riesgo dentro de la muestra para diferentes niveles de confianza, mientras que el
periodo 2010-2013 se reserva para la evaluacion de los modelos de riesgo fuera de la
muestra.

El Cuadro 1 reporta las estadisticas basicas de los rendimientos de la mezcla de
petroleo mexicana. El rendimiento promedio es relativamente pequefio (0.0362%) en
comparacion con la desviacion estandar que alcanza un valor de 2.57%. Este hecho se
atribuye a la amplia diferencia entre el rendimiento promedio y los rendimientos maxi-
mo (23.68%) y minimo (-53.72%) observados durante el conflicto entre Kuwait e Irak
en 1990 y durante la liberalizacion de Kuwait a principios de 1991, respectivamente.
El sesgo negativo y la alta curtosis claramente indican el rechazo de la normalidad en
la distribucion de rendimientos y la existencia de colas mas anchas y largas, en parti-
cular la inferior. Por lo que se requiere necesariamente la modelacion de ambas colas
por separado para capturar sus diferentes caracteristicas y su impacto en la estimacion
del riesgo. El supuesto de no-normalidad también es confirmado por la probabilidad
del estadistico JB igual a cero y la forma en “S” de la Grafica 1 de los cuantiles de la
distribucion normal contra los cuantiles de la distribucion empirica para la mezcla de
petrdleo mexicana.
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Cuadro 1
Estadisticas bésicas de los rendimientos de la mezcla de petréleo mexicana

Media Madximo Minimo Desv. Est Sesgo Curtosis JB LM(10) Q(10) Q2(10)
0.032  23.688 -53.726 2.572  -0.404 38.727 346487*(0) 291.89*%(0) 36.64%(0) 439.23*(0)

Nota: Los resultados son expresados en porcentajes. JB indica el valor de la prueba Jarque-Bera. Q(12) y Q2(12)
representan los valores de la prueba de Ljung-Box para los rendimientos simples y cuadrados, respectivamente.
LM indica el valor de la prueba de multiplicadores de Lagrange. * indica significancia a un nivel de 5%.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la agencia Datastream.

El valor del estadistico de Ljung-Box revela la existencia de correlacion serial en
los rendimientos, asi como la fuerte presencia de efectos ARCH a un nivel de 5%. Esta
caracteristica comun en los rendimientos del petroleo, también conocida volatilidad en
aglomeraciones, es sustentada por la Grafica 1. La intensidad de este fendmeno es mas
pronunciada en los periodos de la guerra del Golfo Pérsico de 1991, la crisis asiatica
en 1997-1998, la recesion econémica de EE.UU. en 2008-2009 y la crisis de deuda
soberana Europea en 2010-2012, en donde los rendimientos experimentaron una su-
cesion de movimientos atipicos positivos y negativos en cortos intervalos. Asimismo,
la pequefia probabilidad de la prueba de Ljung-Box para los rendimientos cuadrados
confirma la presencia de heterocedasticidad condicional.

Grafica 1
Rendimientos de la mezcla de petroleo mexicana y grafico cuantil-cuantil
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Fuente: Elaboracion propia.

Resultados de los modelos de volatilidad
En esta seccion se reportan las estimaciones de los modelos GARCH, EGARCH y
TGARCH con innovaciones normales dentro de la muestra, utilizando los rendimientos
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de la mezcla de petréleo mexicana del 3 de enero de 1989 al 31 de diciembre de 2009 y
el método de cuasi-maxima verosimilitud que proporciona errores estandar mas robus-
tos. Es importante resaltar que al inicio del analisis se propuso agregar procesos AR(1)
y AR(2) a la ecuacion de la media condicional, pero la insignificancia y el valor nega-
tivo de los estimadores AR han demostrado que la simple especificacion de la media
permite eliminar la correlacion serial. Los resultados estan en linea con la evidencia de
Sadorsky (2006), quien demostré que el modelo GARCH estandar corrige apropiada-
mente la autocorrelacion observada en los rendimientos del petréleo.

Los resultados de el Cuadro 2 indican que los parametros estimados son estadistica-
mente significativos a un nivel de 1%, con la excepcion de los coeficientes constantes
de la media condicional de los modelos de volatilidad asimétricos. De esta manera, los
modelos GARCH simétricos y asimétricos capturan exitosamente los patrones dinami-
cos de la volatilidad condicional ampliamente documentado en la literatura empirica.
Asimismo, los valores de los coeficientes de persistencia @ + 3 son menores a uno,
lo que indica un alto grado de persistencia en la volatilidad. En cuanto al impacto
asimétrico de las noticias optimista y pesimista, los parametros estimados Y son signi-
ficativamente diferentes de cero para los niveles convencionales. Este hallazgo indica
que la volatilidad condicional responde de diferente manera a los choques positivos y
negativos de la misma magnitud.

El Cuadro 3 reporta las estadisticas basicas y diagnostico de los residuales estandari-
zados. Al igual que los rendimientos, las caracteristicas de asimetria, exceso de curtosis
y desviacion de la distribucion normal se mantienen atn en las series de los residuales
estandarizados. Sin embargo, los valores de las pruebas de Ljung-Box y efectos ARCH
muestran la ausencia de correlacion serial y heterocedasticidad condicional en las series
de los residuales estandarizados. Por tanto, el procedimiento de filtrado propuesto por
McNeil y Frey (2000) es suficiente para generar series independientes e idénticamente
distribuidas. Por lo que se recomienda ampliamente aplicar la técnica de la TVE condi-
cional en el modelado de las colas anchas de las series de los residuales estandarizados.

Cuadro 2
Estimacion de los parametros de los modelos de volatilidad
GARCH(1,1) EGARCH(1,1) TGARCH(1,1)
r=¢+e=¢+hz rn=¢+e=¢+hz r=¢+e=¢+hz
hi =@ +og- + PBh. log(h,)=w+a%+y% +Blog(hi-)) h=w+ag+yI(e- <0)e +Phi
(4 0.0425%%(0.0252) 0.0383 (0.0247) 0.0244 (0.0267)
@ 0.0955*(0.0087) -0.1041%(0.0039) 0.0908%*(0.0089)
a 0.0898%*(0.0033) 0.1886*(0.0066) 0.0773*(0.0043)
B 0.9006*(0.0039) 0.9804*(0.0015) 0.9005*(0.0040)
4 -0.1186*(0.0216) 0.0290*(0.0060)

Nota: Los parametros estimados con asterisco (* y **) son estadisticamente significativos a un nivel de 1% y 10%.
Los errores estandar son reportados entre paréntesis.
Fuente: Elaboracion propia con datos de la agencia Datastream.



84 m EconoQuantum Vol. 13. N m. 2

Cuadro 3
Estadisticas basicas de los residuales normales estandarizados

GARCH(1,1) EGARCH(1,1) TGARCH(1,1)
Media 0.0015 0.0006 0.0070
Desviacion Estandar 1.0082 1.0059 1.0059
Miximo 8.6961 9.0710 8.9881
Minimo -10.3104 -11.8394 -10.4201
Sesgo -0.3045 -0.4294 -0.2941
Curtosis 8.9523 10.8296 9.0699
LM(10) 9.8362[0.4550] 7.1116[0.7149] 10.2501[0.4188]
QD) 1.6131[0.2041] 1.2565[0.2623] 1.6711{0.1961]
Q(10) 8.2922[0.6003] 7.1398[0.7122] 7.8516[0.6433]
Q1) 0.6926[0.4053] 1.1846[0.2764] 0.5527[0.4572]
Q2(10) 9.6620[0.4706] 7.0338[0.7222] 10.0146[0.4392]

Nota: Q(1), Q(10), Q2(1) y Q2(10) denotan las pruebas de Ljung-Box para los residuales estandarizados simples y
cuadrados de orden 1 y 10, respectivamente. LM denota la prueba de efectos ARCH para los residuales estandari-
zados de orden 10. Los valores-p son mostrados entre corchetes.
Fuente: Elaboracion propia con datos de la agencia Datastream.

n Teoria de valores extremos

Distribuciones de valores extremos

Existen dos aproximaciones alternativas para el modelado del comportamiento asinto-
tico de los valores extremos o raros: el procedimiento estadistico de los bloques maxi-
mos basado en la distribucion generalizada de valores extremos (DGVE) y la técnica
de picos sobre umbrales basada en la distribucion de Pareto generalizada (DPG). La
primera se centra en la coleccion de observaciones maximas y minimas extraidas de
cada uno de los bloques o submuestras durante un periodo fijo, la cual representa la
piedra angular de la TVE clasica a través del teorema de Fisher-Tippett-Gnedenko.

La aplicacion del procedimiento de bloques maximos es eficiente cuando existen
suficientes valores extremos, pero la forma como se construyen las muestras genera
pérdida de informacion clave en la estimacion. Debido a que la naturaleza de los even-
tos extremos es rara por definicion y generalmente aparecen en clusters, por ello su
estudio requiere de muestras grandes de datos y la implementacion de técnicas estadis-
ticas sofisticadas.” En este sentido, la aproximacion de picos sobre umbrales aprovecha
eficientemente los datos en la medida que los valores extremos tienden aparecer en
racimos en el tiempo.

Al considerar una secuencia de variables aleatorias R;,R,,...,R, independientes e
idénticamente distribuidas, que representan pérdidas con distribucion desconocida,
F(r)=Pr(R: < r).Dado que el andlisis se interesa en las pérdidas extremas que exce-

7 Para mas detalles técnicos de la teoria de valores extremos clasica, véase McNeil et al., (2005)
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den al umbral u, la funcion de distribucion de valores en exceso (DVE) para y; =7 —u
dado que r; excede a u se define como:

Priu <r<u+y) _ F(y+u)—F(u)
Pr(r, > u) 1 —F(u)

(OFE(y)=Pr(rn—u<ylr,>u)=

Para u suficientemente grande, los resultados de los teoremas de Balkema y De
Haan y Pickands mostraron que la DVE converge a la DPG de la siguiente manera:

1—<1+§ )7% si. £#£0

2 Ge(y) =
1 —exp(—%) si £,=0

donde £ es el indice de la colay & > 0 es el parametro de escala.

Asimismo, F se puede definir como F(r) =(1 —F(u))Ge(y)+ F(u). La estima-
ci6n no paramétrica de F(u) estd determinada por (n —k)/n, en donde n es el nimero
total de observaciones y k el nimero de observaciones que exceden a u. Sustituyendo
el valor estimado de F(u) y la ecuacion (2) en F(r) se obtiene la siguiente expresion
del estimador de la cola:

3) F(r):1—%<l+f(r;_u)>ﬁ

donde £ y 0 son estimados por méxima verosimilitud siempre y cuando se cumpla
que R > u.

El valor del parametro & puede ser positivo, negativo o cero, y sirve para deter-
minar las propiedades de las colas de la DPG. Cuando & > 0, la DPG toma la forma
de la distribucion de Pareto ordinaria, la cual es mas apropiada para el modelado de
las distribuciones de colas anchas como los rendimientos del petréleo. Cuando & =0
y £ <0, la DPG tiene la forma de las distribuciones exponencial y Pareto de tipo II,
respectivamente.

Seleccion optima del umbral

En la practica, la seleccion del umbral es fundamental para determinar apropiadamente
la region de la cola antes de ajustar la DPG a los datos, asi como para reducir el sesgo y
varianza en el modelo estimado. De acuerdo con Coles (2001), la seleccion de umbrales
demasiado pequefios contribuye a la violacion de las propiedades asintoticas del mo-
delo, generando estimaciones sesgadas. Por el contrario, umbrales demasiado grandes
producen estimaciones con errores estandar altos como resultado del limitado niimero
de observaciones en la muestra. En consecuencia, para la seleccion éptima del umbral
existen varias herramientas de analisis.
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Esta investigacion aplica la funcidon de exceso medio empirica determinada por:

4) e, (u) :%Z(R,- —u)

La funcion de exceso medio es lineal cuando la distribucion de R > u tiene la for-
ma de la DPG. El VaR y ES se calculan estimando los paréametros £, 0 y u de la fun-
cion de verosimilitud logaritmica de la DPG por méaxima verosimilitud para la muestra
especifica que corresponde al umbral apropiado, la cual esta definida por:

) E.0lr—w) =—nin(0) ~( £ +1]Em(1 +£("5"))

Para el caso de & = 0, la funcién de verosimilitud logaritmica esta definida por:

(6) I(&,0lri—u) =—nln(0')—(%>§ln(r,-—u)

Medidas VaR y ES basadas en la teoria de valores extremos condicional
Estadisticamente, el VaR y ES para la probabilidad p y nivel de riesgo R se definen
como:

(7) VaR, =—F'(p)
(8) ES, =VaR, +E|r —VaR,|r > VaR,|

donde el cuantil estd determinado por la inversa de la distribucion de pérdidas F' con
signo negativo y el segundo término del ES indica la media de la DVE que ha excedido
el VaR,,.

Por tanto, el cuantil extremo y ES de la DPG para la probabilidad p, estan definidas
por:

) VaR, = u +‘§((2p)"2 1)

_ —éu _ 1[ ]S —ué
(10)  ES,= 1_5 ¢ l (( ) 1)]+1_£

En la medicion del riesgo de la cola, la literatura ha evidenciado el gran éxito de
la TVE incondicional en la estimacion de los cuantiles extremos y ES. Sin embargo, la
aplicacion directa de la TVE a las series de los rendimientos crea sesgos en las estima-
ciones, en gran parte alimentado por la presencia de heterocedasticidad condicional y
la fuerte dependencia observada en los datos. Para relajar este problema, este estudio
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estima tres modelos de volatilidad que coadyuvan a la obtencidn de series independien-
tes e idénticamente distribuidas.

Aplicando la TVE a los residuales estandarizados Z:, las medidas VaR y ES dina-
micas para un horizonte de un dia estan definidas por las siguientes expresiones:

(11) VaR;,H = ﬂ[+l + A ilr+1 VaRp(Z[)
(12) ESS" = Ly +v hi ES,(Z)

donde [y h... son las predicciones de la media y varianza condicional del periodo
t+1.

Validacion de las medidas VaR y ES

La calidad y exactitud de los modelos VaR y ES requiere de un proceso de validacion
estadistico, con el fin de demostrar si la medida de riesgo cumple con ciertas pro-
piedades teodricas requeridas por las autoridades reguladoras para estimar suficientes
requerimientos de capital. Este proceso consiste en comparar el VaR y ES con respecto
a los rendimientos actuales del siguiente periodo. Aunque en la literatura existen di-
versas pruebas estadisticas para este proposito. Este analisis utiliza la prueba de razon
de verosimilitudes propuesta por Kupiec (1995), la cual consiste en analizar cuando la
tasa de fallo o = 1 —p esigual a la tasa esperada y p es el nivel de confianza utilizado
para estimar el VaR y ES. Si T indica el numero total de ensayos, entonces el nimero
de fallos n sigue una distribucion binomial con probabilidad «.

El estadistico de la prueba de la razon de verosimilitudes esta definido por:

(13) LR =2In|(4) (1=4) "] -2ml(ey (1 —a) ]

donde LR ~ )* con un grado de libertad bajo la hipotesis nula H, = % =, la cual

implica que los modelos VaR y ES son confiables para estimar el riesgo, mientras que
la hipétesis alternativa rechaza el modelo cuando genera un nimero de fallos suficien-
temente grande o pequefio.

w Aplicacion al mercado del petroleo mexicano

Determinacion de los umbrales optimos
En esta seccion se determinan los umbrales para las series de los residuales estandariza-
dos de los modelos GARCH(1,1), EGARCH(1,1) y TGARCH(1,1). El umbral 6ptimo
se determina mediante la funcion de exceso medio (FEM). Esta herramienta estandar
de la TVE permite identificar los valores extremos a partir de las observaciones que
exceden el umbral 6ptimo.

La Grafica 2 muestra la estimacion de la FEM empirica de las colas de la DVE para
ambos residuales. La FEM se aplica directamente a los residuales positivos, mientras
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que la serie de los residuales estandarizados negativos se transforman a positivos, mul-
tiplicando por -1 a fin de estimarla a partir de los valores extremos maximos. La linea
solida corresponde a la FEM de los residuales derivados del modelo GARCH, mien-
tras que las lineas de guion largo y punteada representan las FEM para los residuales
EGARCH y TGARCH, respectivamente.

Gréafica 2
FEM para los residuales estandarizados de los modelos de volatilidad
Residuales positivos Residuales negativos
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Fuente: Elaboracién propia.

Al analizar las FEM para los residuales positivos y negativos se puede observar
que son muy parecidas, porque ambos graficos de exceso medio mantienen una ten-
dencia descendente hasta el valor de cero, seguido por una tendencia ascendente, y que
se vuelve irregular a partir del valor de 1.5 y hasta el final. Este hecho indica que el
comportamiento asintotico de los residuales es ampliamente explicado por la DPG con
parametro de forma positivo y estable. Por otra parte, una FEM horizontal sefiala que el
comportamiento asintotico de los residuales son mejor explicados por una distribucion
exponencial, mientras que la FEM con pendiente negativa corresponde a datos con
propiedades de colas cortas o ligeras.

De acuerdo con el criterio de linealidad en las FEM, los umbrales seleccionados
basados en la estimacion de los modelos de volatilidad GARCH, EGARCH y TGARCH
dentro de la muestra, equivalen a 1.59, 1.60 y 2.43, respectivamente. En el mismo or-
den, los resultados previos consideran como valores extremos el 4.70, 4.46 y 1.24% de
la muestra total de la cola superior de la distribucion de residuales. De manera similar
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para la cola inferior de la distribucion de residuales, los valores de los umbrales 6ptimos
equivalen a -2.1852 (GARCH), -2.20 (EGARCH) y -2.1622 (TGARCH), lo que implica
el 1.98, 1.84 y 2.24% de la muestra total. Un hallazgo importante que se puede observar
es que la mayoria de los umbrales seleccionados para la cola inferior son mayores, en tér-
minos absolutos, a los de la cola superior, excepto para el modelo TGARCH. Este hecho
confirma que las colas de la distribucion de residuales tienen diferentes caracteristicas
debido a la existencia de asimetria en las series de los rendimientos.

Estimacion de los parametros de la DPG

Las caracteristicas comunes de exceso de curtosis y diferentes niveles de asimetria au-
nados a la alta volatilidad que presentan las innovaciones de la mezcla de petroéleo mexi-
cana requieren el uso de la TVE condicional para analizar, de manera independiente, el
comportamiento asintotico de las colas de la distribucion de residuales. La importancia
del analisis de las colas inferior y superior por separado esta relacionada con las graves
pérdidas que enfrentan los productores de crudo y los consumidores cuando mantienen
posiciones financieras largas y cortas abiertas en el mercado del petroleo, respectiva-
mente. Para la estimacion de los parametros de la DPG se emplea el procedimiento de
picos sobre umbrales a los residuales estandarizados, derivados de la estimacion de los
modelos GARCH, EGARCH y TGARCH. Este procedimiento de filtrado elimina nota-
blemente la presencia de correlacion serial en los rendimientos del petréleo.

Las estimaciones de los parametros de escala e indice de la cola bajo diferentes um-
brales, asi como el nimero de excesos que excede a los umbrales correspondientes se
reportan en el Cuadro 4. De acuerdo con los resultados, el parametro de escala se man-
tiene estable para todos los modelos de volatilidad y ambas colas, oscilando entre 0.50
y 0.57. Una posible explicacion de este hecho se puede atribuir a la notable reduccion
de la desviacion estandar en las series de los residuales estandarizados. Analizando el
parametro estimado del indice de la cola, su valor positivo muestra evidencia contun-
dente de que la DPG explica apropiadamente el comportamiento asintético de las colas
de la distribucion de residuales negativos y positivos.

Cuadro 4
Resultados de los parametros estimados de la DPG
Cola inferior Cola superior
GARCH EGARCH TGARCH GARCH EGARCH TGARCH
u 2.1852 2.2000 2.1622 1.5907 1.6000 2.4300
k 108 101 122 256 251 66
o 0.5051(0.0882)  0.5747(0.1003)  0.5106(0.0824)  0.5172(0.0500)  0.5164(0.0511)  0.5384(0.1114)

£ 0.4438(0.1665)  0.3955(0.1484)  0.4008(0.1384)  0.1824(0.0745)  0.1879(0.0763)  0.2940(0.1731)

Nota: Los pardmetros desconocidos de 1la DPG son estimados por el método de maxima verosimilitud. Los valores
en paréntesis representan los errores estdndar de los estimadores de mdxima verosimilitud. El valor de k indica el
nimero de excesos que han excedido al umbral u.

Fuente: Elaboracién propia con datos de la agencia Datastream.



90 m EconoQuantum Vol. 13. N m. 2

Profundizando mas en el comportamiento de las colas de la distribucion. Los valo-
res del indice de la cola para los residuales negativos oscilan ligeramente entre 0.3955 y
0.4438. Este hallazgo es sustentado por el valor de los umbrales seleccionados a través
de la FEM y el tamafio de la muestra de los valores extremos, dado que oscilan entre
2.16 y 2.20. Considerando los residuales positivos, los valores estimados del indice de
la cola tienden a ser mas pequenos al oscilar entre 0.1824 y 0.2940, evidenciando que la
cola inferior suele ser mas estable y ancha que la cola superior. Este hecho se atribuye a
que la evolucion de la mezcla de petroleo mexicana, al igual que los petrdleos de refe-
rencia internacional, ha estado influenciada por diversos eventos exdgenos como crisis
econdmicas, eventos geopoliticos e incluso de caracter especulativo. En consecuencia,
la importancia de los resultados probablemente conducira a estimaciones mas conser-
vadoras del VaR y ES en la medida que la cola sea mas densa.

Estimacion y validacion de las medidas VaR y ES

Para ilustrar el potencial del uso de la TVE condicional en la estimacion del VaR y ES
para la mezcla de petroleo mexicana. En este analisis se realiza una comparacion entre
las medidas TVE condicional, SH y SHF,8 para evaluar el impacto de las diferentes
distribuciones en la medicion del riesgo de la cola bajo distintos umbrales a fin de sa-
tisfacer las propiedades asintoticas del modelo de estimacion.

En el Cuadro 5 se muestran las estimaciones del VaR y ES para las posiciones
larga y corta de las tres metodologias para diferentes niveles de confianza. Las medi-
das VaR y ES son calculadas sobre una posicion de 100 ddlares estadounidenses para
mantenerse en linea con la cotizacion del petréleo. Los resultados en ambas posicio-
nes sefialan que el modelo SH es una medida de riesgo muy conservadora con respec-
to a los modelos de la TVE condicional y SHF, en particular para la medida ES de la
posicion larga. Por ejemplo al 99.9%, las pérdidas alcanzan valores de -24.40 contra
-14.76 (SHF-EGARCH) y -14.26 (TVEC-GARCH). La justificacion de este hecho se
atribuye a que la distribucion empirica suele ser muy densa en el interior como conse-
cuencia de la naturaleza discreta de los rendimientos, lo que implica estimaciones de
varianza alta debido a la falta de informacion muestral en las colas de la distribucion
empirica.

Analizando los resultados de los modelos SHF y TVE condicional se pueden
observar estimaciones del riesgo muy similares en términos absolutos en ambas posi-
ciones y en cualquiera de los niveles de confianza. Este hallazgo confirma la impor-
tancia de utilizar el procedimiento de filtrado en los rendimientos del petroleo para
la estimacion del VaR y ES. Aunque cabe resaltar que para la posicion corta, el ES
al 99.9% basado en el modelo TVEC-TGARCH alcanzé una pérdida de 10.39 contra
7.48 y 8.08 de los modelos TVEC-EGARCH y TVEC-GARCH, respectivamente.
Otro de los hallazgos importantes es que las pérdidas del VaR para la posicion larga
son ligeramente mas grandes en magnitud a las pérdidas de la posicion corta para el
99.5% y 99.9%, mientras que en probabilidades menores o iguales al 97.5% ocurre

8 Por falta de espacio, la descripcion de los modelos SH convencional y filtrado no son reportados en el texto.
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Cuadro 5
Resultados de las medidas VaR y ES

VaR de la posicion larga VaR de la posicion corta
Nivel de 95% 97.5% 99% 99.5%  99.9% 95% 97.5% 99% 99.5%  99.9%
confianza
SH -3.93 -5.23 -7.43 -9.65  -14.40 3.90 5.12 7.55 9.19 13.69
SHF-GARCH -2.75 -3.52 -4.46 -5.63  -9.17 2.88 3.54 4.60 5.36 8.74
SHF-EGARCH -2.61 -3.36 -4.20 -5.24 -8.24 2.63 3.20 4.26 5.05 7.59
SHF-TGARCH -2.65 -3.40 -4.28 -5.41 -8.44 2.71 3.34 4.36 5.12 8.10

TVEC-GARCH -3.12 -3.62 -4.56 -5.57 -8.55 2.86 3.54 4.58 5.49 7.62
TVEC-EGARCH  -2.86 -3.38 -4.32 -5.30 -8.23 2.69 3.29 422 5.05 7.48
TVEC-TGARCH  -2.98 -3.49 -4.42 -5.39 -8.45 3.16 3.63 4.41 5.17 7.65

ES de la posicion larga ES de la posicion corta
Nivel de 95% 97.5% 99% 99.5%  99.9% 95% 97.5% 99% 99.5%  99.9%
confianza
SH -6.35 -8.16  -11.36  -1421  -24.40 6.07 7.72 10.25 12.25 17.97
SHF-GARCH -4.04 -5.00 -6.57 -8.17  -14.25 3.97 4.78 5.95 6.95 8.97
SHF-EGARCH -3.84 -4.75 -6.31 2792 -14.76 3.64 4.39 5.51 6.44 8.33
SHF-TGARCH -3.88 -4.80 -6.29 -7.80  -13.65 3.77 453 5.64 6.59 8.45

TVEC-GARCH -4.21 -5.09 -6.73 -8.48  -14.26 3.99 4.82 6.08 7.18 8.08
TVEC-EGARCH  -3.94 -4.79 -6.35 <796 -13.96 3.70 4.45 5.62 6.65 7.48
TVEC-TGARCH  -4.04 -4.89 -6.45 -8.07  -14.13 4.02 4.69 5.81 6.88 10.39

Nota: Los resultados del VaR y ES para las posiciones larga y corta son expresados en dolares estadounidenses
para los niveles de confianza del 95%, 97.5%, 99%, 99.5% y 99.9%.
Fuente: Elaboracion propia con datos de la agencia Datastream.

lo contrario, solo el modelo TVEC-EGARCH respalda la hipotesis de que entre mas
estable y ancha sea la cola, mayores seran las pérdidas en la posicion abierta en el
mercado del petroleo nacional.

No obstante, la debilidad de la medida VaR para cuantificar la gravedad de las pérdi-
das, de acuerdo a las diferentes caracteristicas de las colas inferior y superior, es relajada
por la medida ES. En términos absolutos y al 99.9%, los modelos SHF y TVE condicio-
nal basado en los residuales EGARCH proporcionan pérdidas en la posicion larga del
orden de 14.76 y 13.96 contra 7.59 y 7.48 de la posicion corta, respectivamente. Asimis-
mo, las pérdidas al 95% equivalen a 3.84 y 3.94 contra 3.64 y 3.70 de la posicion corta,
lo que indica que en la medida que se incrementa el nivel de confianza, la discrepancia
entre las pérdidas de las posiciones larga y corta es mayor, no solo en la medida ES, sino
también con respecto a los resultados del VaR. En consecuencia, los resultados empiri-
cos revelan que México, como productor de petrdleo, estda mas propenso a experimentar
pérdidas grandes en los niveles de confianza del 99.5% y 99.9% que los consumidores
de crudo mexicano con posiciones cortas abiertas en el mercado internacional, mientras
que resultados mixtos son obtenidos en cuantiles menores al 99%.
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Por otra parte, la comparacion historica del VaR y ES con los rendimientos actuales
del siguiente periodo es una forma de analizar la confiabilidad de los modelos propues-
tos. El proceso de validacion cubre el periodo del 4 de enero de 2010 al 31 de diciem-
bre de 2013, con un total de 1,000 observaciones diarias. En el Cuadro 6 se reporta el
numero de fallos esperados y reales reportados entre paréntesis para ambas posiciones
y diferentes cuantiles, asi como los valores-p del estadistico de Kupiec que permiten
comprobar la eficiencia de los modelos en la estimacion correcta de las pérdidas a
través de las diferentes distribuciones de probabilidad. Para la seleccion del modelo
con mejor desempefio se toma como referencia el valor-p mas alto o nimero de fallos
reales mas cercano al esperado. Asi, un fallo ocurre cuando R..i > VaR, o R > ES,,.
De acuerdo con los indicadores previos, el modelo SH alcanza el peor desempefio para
capturar el comportamiento de las colas inferior y superior de los rendimientos de la
mezcla de petroleo mexicana debido a que sobreestima el VaR y ES en cualquier nivel
de probabilidad.

En cambio, la capacidad de prediccion de los modelos basados en la TVE condi-
cional y SHF en la medicion correcta del VaR es incomparable cuando nos centramos
en las colas de la distribucion de residuales, aunque con resultados mixtos en cuanto a
la seleccion del modelo con mejor desempefio. Para el nivel de probabilidad 95%, los
modelos TVEC-EGARCH y SHF-TGARCH alcanzan el mejor desempefio para esti-
mar el VaR con respecto a los demas modelos, al observar 48 y 51 fallos reales contra
50 esperados de las posiciones corta y larga, respectivamente. Al 97.5%, la evidencia
demuestra que los modelos TVEC-TGARCH, SHF-GARCH proporcionan estimacio-
nes precisas del VaR para la posicion larga, al registrar el mismo nimero de fallos rea-
les al esperado y valores-p del orden de 0.999, aunque su poder predictivo disminuye
ligeramente para la posicion corta, en donde el modelo SHF-TGARCH resulta ser la
aproximacion mas confiable, seguido por el modelo TVEC-GARCH.

En el 99%, los modelos TVEC-GARCH y TVEC-TGARCH presentan el mejor
desempefio para estimar el VaR en las posiciones larga y corta, respectivamente. Sin
embargo, para el caso del 99.5% no existe evidencia de que un modelo sea inferior a
los demas porque todos alcanzan el mismo desempefio de acuerdo al valor-p y nlimero
de fallos reales cercano al esperado. Asimismo, los resultados para el 99.9% son muy
similares, solo los modelos TVEC-GARCH y SHF-GARCH proporcionan estimacio-
nes incorrectas del VaR para la posicion larga y los modelos SHF-GARCH y SHF-
TGARCH para la posicion corta. La razén de la sobreestimacion del VaR al 99.9% y
95%, a través de los modelos previos, puede atribuirse a que la especificacion GARCH
carece de capacidad para recoger apropiadamente los efectos de asimetria. En el caso
del modelo TVEC-TGARCH, la sobreestimacion de las pérdidas de la posicion corta al
95% se debe al umbral 6ptimo (2.43) determinado por la FEM, lo que reduce la muestra
de valores extremos, es decir, 66 contra 256 (GARCH) y 251 (EGARCH). Este resul-
tado también repercute directamente en la estimacion del indice de la cola, el cual tiene
un valor mas grande, esto es 0.2940 contra 0.1824 (GARCH) y 0.1879 (EGARCH).

En el analisis de los resultados del ES se observa que el grado de exactitud de esta
medida de riesgo es muy débil para predecir las pérdidas a través de los diferentes
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modelos estimados en ambas colas y cualquier nivel de confianza como resultado del
exceso de volatilidad, excepto para el 99.5% y 99.9% de la posicion corta. Prueba
de ello es la diferencia significativa entre el nimero de fallos reales y esperados que
conduce a sobreestimar el riesgo en el mercado del petroleo. Por lo que los resultados
del proceso de validacion confirman que las estimaciones del VaR en el mercado del
petrdleo, basadas en los modelos de la TVE condicional y SHF, son muy estables para
los diferentes umbrales y niveles de confianza.

La Grafica 3 compara el comportamiento cualitativo entre los rendimientos del pe-
troleo en el periodo del 4 de enero de 2010 al 31 de diciembre de 2013 y las estimacio-
nes dinamicas del VaR de las posiciones larga y corta de los diferentes modelos para
los niveles de confianza del 95, 97.5, 99 y 99.5%.° Durante el proceso de estimacion
de cada modelo fuera de la muestra se utiliza una venta movil de 5,447 observaciones,
agregando la observacion mas reciente y eliminando la observacion mas distante de la
muestra. De la figura se puede observar el pobre desempefio fuera de la muestra del
modelo SH como consecuencia de la lenta reaccion de las estimaciones del VaR a las
condiciones cambiantes del mercado.

Grafica 3
Comportamiento dindmico del VaR para la mezcla de petréleo mexicana
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Fuente: Elaboracion propia.

9 La grafica del comportamiento dinamico entre los rendimientos actuales y las estimaciones condicionales del
ES no se reporta debido a la falta de espacio en el documento, pero se encuentra disponible para cualquier
aclaracion.
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Por el contrario, los modelos basados en la TVE condicional y SHF muestran un
mejor desempefio en el corto plazo para estimar dindmicamente el VaR de las posicio-
nes larga y corta para el periodo fuera de la muestra en cualquier nivel de confianza,
dado que captura apropiadamente las condiciones actuales del mercado. En periodos de
extrema volatilidad, las estimaciones del VaR basadas en los modelos de la TVE con-
dicional y SHF tienden a ser mas altas y volatiles en comparacion con las del modelo
SH que generalmente proporcionan estimaciones del VaR independientes del tiempo.
Mientras que en periodos de relativa calma, las estimaciones del VaR disminuyen junto
con la volatilidad que decrece al mismo tiempo, aunque no se mantienen estables en el
largo plazo como el caso de las estimaciones del modelo SH.

Otro de los hallazgos importantes es que la brecha constituida por el VaR de las po-
siciones larga y corta suele incrementarse con respecto a los rendimientos actuales en
la medida que la intensidad del fenomeno de la heterocedasticidad condicional es mas
persistente, como resultado de la naturaleza de choques positivos y negativos extremos
en el precio del petroleo nacional ocasionada por los diversos eventos exdgenos que
tienen aspectos de crisis economicas, geopoliticos, incluso de caracter especulativo.

a  Conclusiones

La volatilidad alta y persistente en el mercado del petrdleo requiere de la implementa-
cion de herramientas sofisticadas para la modelacion del comportamiento asintético de
las colas anchas y diferentes niveles de asimetria en la distribucion empirica. Este tra-
bajo muestra el potencial de la TVE condicional en la construccion de medidas de ries-
go dinamicas que permiten capturar el comportamiento de las colas inferior y superior
de las innovaciones en los rendimientos de la mezcla de petréleo mexicana bajo espe-
cificaciones GARCH(1,1), EGARCH(1,1) y TGARCH(1,1). Los hallazgos empiricos
revelan la importancia de utilizar el procedimiento de filtrado en los rendimientos del
petroleo para mejorar la calidad de la estimacion del VaR y ES de las posiciones corta
y larga y proporcionar suficiente informacion cuantitativa para analizar el verdadero
nivel de riesgo de la cola en periodos de extrema volatilidad. Asimismo, los resultados
del proceso de validacion basado en la prueba estadistica de Kupiec muestran que los
modelos TVE condicional y SHF presentan el mejor desempefio para estimar correc-
tamente las pérdidas de las posiciones corta y larga en cualquier nivel de confianza,
superando en gran medida al modelo SH que sobrestima los cuantiles extremos de la
distribucion empirica debido a que captura la no normalidad que exhiben los datos rea-
les del petroleo. Por otra parte, la adopcion de medidas de riesgo conservadoras puede
ocasionar que productores y consumidores pierdan facilmente grandes cantidades de
dinero por el disefio de estrategias de coberturas cruzadas inapropiadas con productos
derivados en mercados de energia internacionales. Otra de las desventajas de la aproxi-
macion se refieren a su pobre desempefo fuera de la muestra como resultado de la lenta
reaccion de las estimaciones del VaR a choques positivos y negativos extremos ocasio-
nados por cambios estructurales en los precios del petroleo nacional o diversos eventos
exogenos que tienen aspectos de crisis econémicas, geopoliticos, incluso de caracter
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especulativo. Por ello, los hallazgos empiricos sugieren alternar el uso de los modelos
TVE condicional y SHF para estimar correctamente el riesgo de la cola en el mercado
del petroleo mexicano, debido a que el procedimiento de filtrado permite realizar el
analisis sobre series que se distribuyen idéntica e independientemente. Aunque en pe-
riodos de extrema volatilidad es mas recomendable el uso del modelo TVE condicional
porque proporciona estimaciones mas robustas, particularmente para la posicion corta
donde alcanza su mejor desempefio en comparacion con la medida de SHF. Esto se
atribuye a que el modelado del comportamiento de las colas anchas y diferentes niveles
de asimetria en la distribucion de los residuales estandarizados es mejor capturado y se
lleva a cabo por separado. La principal limitacion del estudio se atribuye al hecho de
que la medida ES carece de poder predictivo para la estimacion exacta de las pérdidas
en la mayoria de los niveles de confianza. Sin embargo, esta alternativa debe alternarse
de manera efectiva con la medida VaR en la administracion de riesgos a causa de que
la presencia de eventos atipicos o raros no deja de estar presente en la estructura com-
pleja y volatil del mercado del petréleo. De hecho, estos eventos inesperados pueden
generar niveles de riesgo catastroficos como ocurrié durante el conflicto entre Kuwait
e Irak en 1990, la liberalizacion de Kuwait a principios de 1991 y la crisis hipotecaria
de Estados Unidos cuando se excedieron los niveles del VaR y ES en probabilidades
menores al 99.9%.
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