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RESUMEN

Las pensiones deben buscar alternativas bajo las cuales maximicen su rendimiento
y minimicen su riesgo, analizando cuidadosamente los activos que prometen estas
caracteristicas. La presente tesis tiene como objetivo evaluar el riesgo de una clase
de activos denominada bonos verdes, cuya caracteristica es que tienen como
enfoque apoyar proyectos ecolégicos, y compararlos frente a las pensiones
mexicanas de acuerdo a su Valor en Riesgo. El analisis parte de la premisa de la
Teoria de Portafolios, que sugiere que la diversificacion de un portafolio disminuye
su riesgo (Markowitz, 1952) y se utiliz6 como técnica de valoracién de riesgos la
llamada Valor en Riesgo. Se compararon los rendimientos y riesgos de los bonos
verdes y los que se reportan en las pensiones mexicanas. Los resultados indican
gue, a pesar que los bonos verdes tienen una tendencia a la alza y a incrementar
sus rendimientos a lo largo del tiempo, intrinsecamente poseen un riesgo mayor que
su rendimiento esperado, y su Valor en Riesgo es mas alto el de las pensiones
mexicanas. Por esta razon no se considera un activo con menor riesgo frente a las
pensiones, ni tampoco se sugiere su inclusién dentro del portafolio de inversion de

las mismas.

(Palabras clave: pensiones, bonos verdes, Valor en Riesgo, inversion)
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ABSTRACT

Pensions should look for alternatives under which they maximize their return and
minimize their risk, carefully analyzing the assets that promise these characteristics.
The objective of this thesis is to evaluate the risk of an asset class called green
bonds, recently created, whose characteristic is an approach to support ecological
projects, and to compare them against Mexican pensions according to their Value at
Risk. The analysis starts from the premise of the Portfolio Theory, which suggests
that the diversification of a portfolio reduces its risk (Markowitz, 1952) and the so-
called Value at Risk was used as a risk assessment technique. The returns and risks
of green bonds and those reported in Mexican pensions were compared. The results
indicate that, although green bonds have an upward trend and increase their yields
over time, they intrinsically have a risk greater than their expected yield, and their
Value at Risk is higher than that of Mexican pensions. For this reason, it is not
considered an asset with less risk against pensions, nor is it suggested to include

them in their investment portfolio.

(Key words: pensions, green bonds, Value at Risk, investment)
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1. INTRODUCCION
1.1 Planteamiento del problemay justificacion
Esta tesis aborda el tema de las pensiones en México y la evaluacién de
riesgo de incluir bonos verdes dentro del portafolio de inversién actual de los fondos
de pensiones. Su linea de generacion y aplicacion del conocimiento es la toma de

decisiones estratégicas y financieras en las organizaciones.

Esta investigacion pretende dar respuesta sobre si se considera conveniente incluir
a los bonos verdes dentro del portafolio de inversion de las pensiones mexicanas.
Para ello evalla las alternativas bajo las cuales la inversién actual de los fondos de
pensiones registre los menores riesgos y mayores rendimientos, con la intencién de
salvaguardar el patrimonio financiero de los afiliados al sistema de pensiones
mexicano. Con ello se intenta buscar una mejor gestion de los ahorros de los
mexicanos que permita que los pensionados disfruten de mayores beneficios
monetarios al momento de su retiro. El proyecto es relevante a su vez, porque
permite abordar la manera en que un activo se evallUa al considerarse como opcion

dentro de un portafolio de inversion.

Lo interesante de la investigacion recae en que se basa en las premisas de
la Teoria de Portafolios, la cual sefiala que la diversificacion aminora el riesgo de
una cartera. El analisis se combina con una metodologia financiera llamada Valor
en Riesgo, que ofrece sus propias ventajas para medir el riesgo de un activo, al no
basarse solamente en la desviacion estandar, o la correlacion de los activos en un

portafolio.

El andlisis es innovador, al evaluar de una manera diferente hasta qué punto
un activo intrinsecamente tiene mas riesgo que el portafolio al que se le busca
integrar. Este enfoque se complementa de manera novedosa con la Teoria clasica
de Portafolios, dado que la valuacion VaR usualmente no se utiliza para medir el
riesgo en dicha teoria. De modo que la implicacion tedrica de esta investigacion
incluye la revision de la Teoria de Portafolios, y la exposicion del VaR (Value at

12



Risk), o Valor en Riesgo, para evaluar el riesgo financiero actual de las SIEFORES,
Sociedades de Inversion de Fondos para el Retiro, y el que los bonos verdes

representarian.
La pregunta que guia este trabajo de investigacion es entonces como sigue.

.Son los bonos verdes una alternativa de inversion en los fondos de
pensiones mexicanos de acuerdo a su Valor en Riesgo y Valor en Riesgo

Condicional?

Los resultados més relevantes indican que los bonos verdes presentan una
tendencia a la alza a lo largo del tiempo, que intrinsecamente representan un mayor
riesgo que el posible rendimiento que pudieran otorgar, y que tienen un Valor en
Riesgo mayor que las pensiones, por lo que no se sugiere su inclusion dentro del
portafolio de inversion de las pensiones.

Los capitulos que la conforman esta tesis, ademas de esta introduccion, son cinco.
En el primero se presentan los antecedentes del tema de pensiones, en el ambito
nacional. Posteriormente, en el segundo se plantea la fundamentacién teorica bajo
la cual se desarrolla la investigacion, y se consideran los temas mas significativos
de pensiones y de valuacion de riesgo dentro de las mismas. Se introduce la
hipotesis de esta investigacion, a raiz de la fundamentacion tedrica, de la cual parten
los objetivos de investigacion. En el tercero, se expone la metodologia que se utiliza
para evaluar el riesgo que implicaria introducir los bonos verdes dentro de los
portafolios actuales de inversion de los fondos de pensiones mexicanos. El cuarto
capitulo se refiere a los resultados derivados de la aplicacion de la metodologia a
los datos y la interpretacion de los resultados a partir del fundamento teérico
previamente establecido. Para finalizar, se presentan las conclusiones derivadas de

la tesis, las cuales presentan el conocimiento obtenido a partir de la investigacion.
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1.2 Antecedentes

A manera de introduccién, un plan de pensiones es un contrato cuyo
propoésito es proveer un ingreso al momento de retiro del miembro del plan. Estos
planes los pueden proveer el gobierno, una empresa o una aseguradora (Booth et.
al, 2005). En la actualidad, en México, las pensiones son fondeadas, con una cuenta
individual que representa recursos disponibles para la inversibn en activos
financieros (Azuara et al., 2019). En este contexto, la estructura de ahorro
pensionario, en algunas economias del mundo, esta diversificada, mayormente
formada por activos financieros (Otero, et al., 2018), ya que el objetivo del sistema
de pensiones se centra en maximizar la pensién de jubilacién de los trabajadores
incorporados a este sistema (Flores, 2005). Esta meta se puede lograr mediante la
optimizacién de las decisiones de inversién de los recursos administrados, de modo
que la rentabilidad a corto, mediano y largo plazo se maximice y se alimente la

cuenta individual de capitalizacion de los afiliados al sistema de pensiones.

Es por ello que se buscan alternativas de inversion para los fondos de las
cuentas individuales de los afiliados al sistema, de modo que la inversién pueda
generar retornos, con un nivel de riesgo bajo, para que los trabajadores cuenten con
mayor recurso al momento de su jubilacion; y esta pension dependera en buena
parte de la eficiencia en la gestién de inversiones que las administradoras de fondos
de pensiones realicen con el capital que sus afiliados aporten (Flores, 2005). Asi,
para gestionar de manera eficiente la inversion en los fondos de pensiones, es
necesario evaluar el riesgo financiero, y para este fin existen distintos métodos de

acuerdo con los instrumentos que conllevan.

Actualmente, todo mercado financiero, y las pensiones no son la excepcion,
cuentan con un espectro amplio de instrumentos financieros, tanto nacionales como
extranjeros, con caracteristicas heterogéneas. Estos instrumentos llevan un riesgo
asociado y los inversionistas pueden disponer de multiples posibilidades con
distintos perfiles de riesgo y diversos perfiles de rendimiento. Por tanto, las

entidades encargadas de gestionar los ahorros tienen que seleccionar las
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alternativas de inversion que generen un beneficio superior al mercado, con el

mayor grado de certeza posible.

En este sentido, los fondos de pensiones se consideran como un canalizador
del ahorro a la inversion productiva, teniendo un rol de fuente de financiacion y
liquidez a nivel internacional (Inverco, 2017). Los fondos de pensiones han
incrementado su popularidad como vehiculos de ahorro a largo plazo, y respecto a
la inversion de estos fondos, habitualmente la renta variable es considerada como
el activo que preserva mejor el valor en el largo plazo, ostentando un registro
histérico superior al de otros activos (Otero, et al., 2018). Dentro de las alternativas
de renta variable para la inversion de los fondos de pensiones, se encuentra una
clase de activos innovadora, de reciente creacion, que busca financiar proyectos
cuyo objetivo sea minimizar el cambio climatico. Estos activos se les conocen como
“‘bonos verdes”, y se definen como una innovacion reciente del mercado, disefiada
para facilitar la formacion de capital en proyectos cuyas actividades tienen un
impacto ambiental positivo. Se espera que estos proyectos, en conjunto, ayuden a
mitigar el impacto negativo del cambio climatico, por lo cual estos bonos representan
una herramienta de financiamiento que podria ser esencial para una economia que
utilice menos carbono (Climate Bond Initiative, CBI, citada en Kochetygova y
Jauhari, 2014).
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2. FUNDAMENTACION TEORICA

2.1 Teoria de Portafolios

La teoria de carteras, o también llamada teoria de portafolios, fue propuesta
por Markowitz (1952 y 1959) y retomada por Sharpe (1964). La teoria busca obtener
una cartera optima, la cual permite la mejor combinacién de rentabilidad y riesgo
dentro de la disponibilidad diversa de activos en el mercado. Los inversionistas,
incluyendo los institucionales como los fondos de pensiones, buscan conformar un
portafolio con una rentabilidad maxima y al mismo tiempo con el menor riesgo
(Dubova, 2005), y en este sentido, el riesgo se entiende como la variabilidad del
retorno de la inversién, por lo que en este modelo, los inversionistas prefieren lograr
rendimientos con el menor nivel de variabilidad posible, caracteristica que se conoce
como aversion al riesgo (Medina, 2003). El fendmeno de diversificacidon se logra al
invertir un capital en un portafolio, que se compone de un conjunto de activos,
consiguiendo un rendimiento particular con menor nivel de riesgo que si se invirtiera
la totalidad del capital en un solo activo, ya que la seleccion de los activos que
componen el portafolio es un factor clave que puede determinar de manera
importante el ahorro conseguido por los inversionistas (Otero, et al., 2018); y esta
diversificacion se basa en la correlacion de los activos de riesgo (diversificacion
eficiente), y no simplemente en agregar un mayor niumero de activos imaginando

que esto minimiza el riesgo del portafolio (diversificacion ineficiente, Medina, 2003).

Dada la naturaleza incierta de los activos, el rendimiento de una inversion se
considera como una variable aleatoria, y es por ello que los inversionistas deben
tomar en cuenta el riesgo, ademas del rendimiento. La teoria moderna de la
inversion, en este aspecto, utiliza las distribuciones de probabilidad para lograr
estimar el rendimiento futuro de los activos financieros y el riesgo asociado a ellos,
en el cual la media, o el primer momento de la distribucion de probabilidad, sirve
para estimar el rendimiento futuro de un activo, y la desviacion estandar (o en

algunos casos, la varianza) del retorno se utiliza como medida del riesgo. La
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volatilidad se mide con la desviacion estandar. La teoria de portafolios, por lo tanto,
solamente considera el retorno esperado y el riesgo para las valuaciones de activos
(Medina, 2003).

Medina (2003) menciona que el modelo de diversificacidn eficiente considera
como Optimo al portafolio que maximiza la funcién de utilidad esperada del
inversionista. Elton y Gruber (1995), citados en Cardona (2006), sugieren que una
inversion en un conjunto de activos reduce el riesgo como consecuencia del
principio de diversificacion, y esto se debe principalmente al efecto que tiene la
forma en como los rendimientos de los activos del portafolio se correlacionan. El
modelo de medias y varianzas, como también se le conoce a la teoria de portafolios,
no pretende maximizar el rendimiento esperado del portafolio ni minimizar el riesgo,
sino encontrar, dentro de un conjunto factible de alternativas, la combinacion éptima
de rendimiento esperado y de riesgo, apegandose a las preferencias del
inversionista. Dados estos supuestos, se busca elegir la combinacion de
rendimiento esperado y volatilidad entre el conjunto eficiente (Garcia et al., 2004).
En este sentido, el conjunto de carteras, constituidas por los distintos sectores
econdémicos, que otorgan el maximo rendimiento esperado para un nivel de riesgo
dado, se conoce como la frontera eficiente de inversion (Markowitz, 1956 citado en
Cardona, 2006). Esta frontera se compone las posibilidades de combinaciones entre
los activos, considerando su riesgo (desviacion estandar) y su rendimiento esperado
(media), en un portafolio; la curva de esta frontera es la curva de desviacion
estandar minima (o varianza), ya que los puntos que la forman son el conjunto de
combinaciones que otorgan la varianza minima para cada nivel de rendimiento. En
la Figura 1, el punto B representaria la varianza minima global (la varianza minima
de todas las combinaciones posibles), mientras que el segmento AB contiene
combinaciones no eficientes de activos. En esta misma curva, el tramo BD ofrece
combinaciones con rendimientos superiores al tramo AB, ya que se compone de

combinaciones eficientes, y es lo que se conoce como frontera eficiente de inversiéon
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(Markowitz, 1952, citado en Lasa, 2004). Una representacion grafica de este

concepto se puede observar en la Figura 2.1.

Figura 2.1.
Representacion visual del concepto ‘Frontera eficiente’ de la Teoria de Portafolios.

I ()]

Rendimiento esperado

Riesgo

Fuente: elaboracion propia a partic de Markowitz (1952) citado en Lasa (2004).

El rendimiento de un portafolio de inversion es el promedio ponderado de los
rendimientos de cada uno de los instrumentos que lo integran, y a medida que un
portafolio se constituya por instrumentos financieros que no se encuentren
correlacionados, o tengan baja correlacion entre si, el riesgo total del portafolio,
entendido por sus fluctuaciones a lo largo del tiempo, sera menor (Garay, 2010). A
su vez, el riesgo se puede definir como la incertidumbre asociada con el hecho que
una inversion otorgue la tasa de retorno esperada, generalmente calculado por la
varianza, o por la desviacion estandar. La volatilidad, o riesgo, depende del grado
de variacion entre los resultados de los distintos instrumentos que se incluyen en el

portafolio (Garay y Gonzales, 2009).
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En cuanto al concepto de portafolio eficiente, Markowitz (1952) lo define
como aquel que ofrece al inversionista el mayor retorno esperado para un grado de
riesgo determinado, o0 el menor riesgo para un rendimiento esperado. Los portafolios
eficientes se calculan con el conocimiento de los rendimientos, volatilidades y las
correlaciones esperadas entre los rendimientos de los distintos pares de activos
disponibles en el mercado. Lo que se busca con la teoria es encontrar una
combinacion entre las posibilidades de inversion que optimice la relacion entre el
riesgo y el rendimiento, permitiendo lograr la mayor rentabilidad con el menor riesgo
posible, ya que la seleccion de la cartera de productos es un factor clave que puede
determinar de forma importante el ahorro conseguido por los inversionistas en
funcion del tipo de activos utilizado (Otero, et al., 2018). Mateméticamente, consiste,

en esencia, en resolver una optimizacion cuadratica (Markowitz, 1952):

Max {E(R¢) = X1 w; X E[R]} (1)
S.a..
n n
O, = Z WiWiO'l'j
i=1 j=1

n
Zwi=1, w; =0
i=1

Donde:

E(R.): rentabilidad esperada de la cartera.
w; . ponderacion del activo i en la cartera.
o.. desviacion estandar de la cartera.

0;;. covarianza de activos i,
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Los inversionistas institucionales, como los fondos de pensiones, van
modificando la diversificacidn de sus portafolios en busqueda de beneficios al incluir
inversiones alternativas, incrementando el porcentaje de inversién en instrumentos
distintos a las acciones (Otero, et al., 2018). La inclusién de estas alternativas en
los portafolios les ha permitido acceder a oportunidades de inversion en mercados
gue hasta hace unos afios no existian, eran iliquidos, y poco transparentes,
contribuyendo a aumentar el nimero de activos con potencial para la diversificacion
del riesgo de los portafolios (Garay, 2010). Por consiguiente, la teoria de portafolios
es un modelo de diversificacion, que se basa en la correlacion de los rendimientos
de los activos, y no solamente considera el nimero de activos, la media y la

varianza.

No obstante, a pesar de la utilidad de este modelo para evaluar la
diversificacion de los portafolios, se le han formulado algunas criticas. En primer
lugar, su condicidn de estatico y no dinamico, ya que ofrece un portafolio eficiente
solo en un momento dado del tiempo (Medina, 2003). Por otra parte, la eficiencia
del portafolio podria perderse de un momento a otro debido a los cambios en los
precios, que harian variar las composiciones del portafolio. También se sefiala como
critica su alcance limitado, al tratarse de un modelo de equilibrio particular y no
general, ya que es un método de inversion diversificada y no de una valoracion de
equilibrio de mercado. Algunas de estas criticas han surgido de las suposiciones
tedricas requeridas en la Teoria de Portafolios, entre las cuales encontramos que
todos los individuos tienen aversion al riesgo, es decir, que se rehlsan a tomar un
riesgo que no conlleve consigo una posible recompensa por haber adquirido ese
riesgo, y caen en un arquetipo conocido como homo economicus, u hombre
econdmico, que se refiere al ser que actua racional, de acuerdo a la informacién del
mercado y que actla para sus propios intereses, sin dejarse llevar por la emocion,
gue desea riqueza y que busca evitar el trabajo y riesgo innecesarios para ese fin
(Fall, 2007). Otra suposicion de esta teoria es el periodo de tenencia de la inversion,

gue generalmente se asume ser un afo, siendo que Gilster (1979) argumenta que
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la composicion de la frontera eficiente puede cambiar dependiendo de un supuesto
de tiempo de tenencia a otro, teniendo que crear una frontera eficiente para cada
periodo de tenencia considerado. En la realidad, los supuestos de esta teoria
podrian no cumplirse siempre; sin embargo, se considera la teoria de Markowitz
como teoria normativa (Mangram, 2013), refiriéendose a que describe una norma, o
un estandar, de comportamiento que los inversionistas deberian seguir al momento
de construir un portafolio (Fabozzi, Gupta y Markowitz, 2002). Como sugiere Dubova
(2005), los inversionistas institucionales, como las administradoras de fondos de
pensiones, son mas conscientes de los riesgos asociados con una inversion en el
mercado de capitales, contrastandolos con el rendimiento, y riesgo, obtenido a la

hora de tomar decisiones.

En suma, la Teoria de Portafolios tiene como objetivo el andlisis cuantitativo
de la administracion 6ptima de tales riesgos (Bodie y Merton, 1999). Su aplicacién
busca identificar el papel del riesgo en la toma de decisiones Optimas, ya que los
escenarios en los que se toman las decisiones de inversion usualmente conllevan
un alto grado de incertidumbre, y por ello, no es posible inferir con total certeza los
rendimientos de un activo (Flores, 2005). Por tanto, puede considerarse a la Teoria
de Portafolios como un modelo normativo, cuyo objetivo es guiar la toma de
decisiones de inversion considerando primordialmente el riesgo asociado a cada

activo en varios instrumentos de inversion (Sharpe, 1974).

A su vez, la eleccion de los activos dependera también del perfil de riesgo
del inversionista, dado que a una mayor exposicién al riesgo, entendido como
invertir en fondos con mayor volatilidad, se esperan rentabilidades mas atractivas.
No obstante, los inversionistas adversos al riesgo prefieren invertir en activos de
menor riesgo, ya que se consideran mas seguros, y en este sentido, a medida que
el perfil de riesgo del inversionista aumente, la ponderacion de inversiones de renta
variable también lo hara, incrementando a su vez las probabilidades de obtener una
rentabilidad mas elevada, pero también consigo aumentando el riesgo de obtener
pérdidas (Otero, et al., 2018).
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Sharpe (1974) sugiere que la seleccion de un portafolio 6ptimo de inversion
conlleva tres fases definidas: andlisis de titulos y de carteras, asi como también la
seleccion de cartera. La primera fase implica cierta prediccién del rendimiento futuro
de un titulo, considerando la incertidumbre de cada activo individualmente. La
segunda requiere medir las relaciones y consecuencias del agrupamiento de los
titulos. Por dltimo, la tercera trata de seleccionar un conjunto especifico de titulos

que se ajusten al perfil de riesgo del inversionista.

En este contexto, se considera al inversionista como un agente racional, con
preferencias particulares sobre diferentes alternativas de inversion, para satisfacer
determinados axiomas que maximicen su bienestar presente y futuro, dado un
entorno econoémico (Marin, 2001). En este sentido, la inversion del capital disponible
es una via hacia el bienestar de un consumo futuro, en donde el afiliado al sistema
de pensiones invierte una parte de sus ingresos en la cuenta individual de su fondo
de pensiones. De este modo, el inversionista con una rentabilidad positiva de su
inversion, tendra recursos disponibles para el consumo futuro (Flores, 2005). Bajo
esta misma idea, Marquez (1981) establece que la seleccion de alternativas
inciertas necesariamente lleva la secuencia de dos pasos fundamentales: identificar
las alternativas de inversion, que forman el conjunto de oportunidades, y definir la

estructura de preferencias del agente inversionista.

La seleccion adecuada de alternativas de inversion debe considerar algunas

normas para la toma de decisiones si:

)] Dos portafolios tienen el mismo riesgo, pero rentabilidad diferente,
se escogera el portafolio que ofrezca la mayor rentabilidad.

i) Dos portafolios tienen la misma rentabilidad esperada, pero con
distinto riesgo, se elegira la cartera con menor riesgo. Tomando a la
rentabilidad esperada como un bien, y todo lo demas
permaneciendo constante (Ceteris Paribus), se prefiere un nivel de

mayor “bien” que menor “bien”. Considerando al riesgo como un
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“‘mal”, permaneciendo todo lo demas constante (Ceteris Paribus), se

elegira el portafolio con menos cantidad de “mal” (Flores, 2005).

Es posible clasificar los portafolios de acuerdo con su nivel de riesgo, y en
este aspecto, los portafolios eficientes son aquellos que, con un mismo nivel de
riesgo, ofrecen un mayor nivel de rendimiento esperado (Flores, 2005). En este
tema, Flores (2005) indica que una rentabilidad superior, en un determinado

periodo, no necesariamente es el resultado de un mejor desempefio financiero.

A continuacién, se introduce el concepto de bonos verdes como una
alternativa de inversiébn en los fondos de pensiones, ya que permiten la
diversificacion de las inversiones con perspectivas de largo plazo, presentandose
como un vehiculo de transicién a una economia de menos carbono para compensar

los riesgos climaticos actuales (Novethic, 2015).

2.2 El mercado de bonos verdes

Como se menciond anteriormente, una alternativa innovadora, que podria
representar una opcion de inversion de los fondos de pensiones mexicanos, son los
bonos verdes. Partimos de definir, de manera general, el instrumento “bono
financiero”. De acuerdo a Levinson (2008), los bonos representan un contrato,
garantia o acuerdo, usada principalmente por el emisor como fuente de financiacién.
En este sentido, los bonos son titulos o instrumentos de deuda, que pueden contraer
los gobiernos y empresas con los tenedores de estos instrumentos, a cambio del
pago futuro de capital e intereses; y se pueden clasificar, segun el ente emisor, en
bonos de gobiernos nacionales, de gobiernos a nivel inferior, de empresas y de
instrumentos de titulacion, como los bonos respaldados por activos (Court y
Tarradellas, 2010).

Retomando el concepto de ‘bonos verdes’, el mercado de bonos verdes ha

ido expandiéndose, desde su creacion, en términos de alcance, tamafio de emisor
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promedio y diversidad de emisores, y se cree que en el futuro, este mercado podria
tener el potencial de crecer y alcanzar una escala mayor. En este contexto, este
mercado es autonombrado, con estandares variados que varian en alcance y
calidad. Estos bonos requieren una inversion solo en proyectos que generen
beneficios ambientales, y aunque se puede prestar a subjetividad sobre qué
constituye un proyecto ambiental “verde”, los principios de bonos verdes (Green
Bond Principles, GBP) han establecido parametros sobre las caracteristicas que
deberian tener, lo que ha despertado el interés de inversionistas. De acuerdo a los
lineamientos del GBP, un bono emitido se considera verde si el capital se usa
Gnicamente con el propdsito de financiar o cubrir los gastos asociados con
beneficios ambientales relacionados con el cambio climético, de acuerdo a ciertos

estandares (Kochetygova y Jauhari, 2014).

En esencia, el concepto de bonos verdes es una iniciativa del mercado de
bonos que permite la intermediacion eficiente de capital entre los inversionistas y
los proyectos relacionados con el cambio climatico (Kochetygova y Jauhari, 2014).
El Banco Mundial define un bono verde como un titulo de deuda que se emite para
generar capital para respaldar proyectos ambientales o relacionados con el cambio
climatico. La novedad del concepto radica en la habilidad de identificar una emisién
como “verde”, basada en el cumplimiento de los criterios para ser catalogado de
esta forma. De hecho, estos bonos representan un subsector del vasto universo de
iniciativas para combatir el cambio climéatico. No obstante, su conceptualizacién
fragmentada podria generar incertidumbre para los inversionistas y frenar el
crecimiento del mercado en el futuro (ALIDE, 2019). Ademas, una caracteristica de
este tipo de bonos es el uso que se le da a los recursos, y su administracion

separada de la entidad emisora durante la vida util del instrumento (BMV, 2016).

En este contexto, los bonos verdes han atraido a un gran numero de
emisores, para lograr una economia que utilice menos carbono, a su vez
contribuyendo a incrementar el rango de oportunidades de inversion con cierto

riesgo-retorno, y su mercado ha madurado en un amplio mercado global que incluye
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bonos corporativos, securities respaldados por capital (ABS), activos de proyectos
de infraestructura, y activos subnacionales y municipales. EI mercado de bonos
verdes consiste en bonos de grado de inversién, por tanto, una buena parte de su
mercado puede proveer oportunidades de inversion para portafolios comunes, dado
gue este mercado incluye un rango de sectores que ofrecen soluciones al cambio
climatico con proyectos con metas de sostenibilidad. Estas oportunidades se dan
en los sectores energéticos, de transporte, de control de desechos y contaminacion,
construcciones, industria, agricultura, bosques y agua, y las oportunidades que
ofrecen pueden variar de acuerdo a los beneficios, dependiendo de los activos,
proyectos y sus ubicaciones (Kochetygova y Jauhari 2014). En este respecto,
podemos contextualizar la experiencia con bonos verdes en México: la banca de
desarrollo Nacional Financiera, Nafin, en noviembre de 2015 coloc6 500 millones
de dolares en un bono verde, con un plazo de 5 afos, cuyos recursos estaban
destinados a proyectos de energia edlica, asi como un segundo bono verde en
2016, a un plazo de 7 afos, destinado también para energia edlica y pequefas
hidroeléctricas.

En septiembre de 2016, el Grupo Aeroportuario de la Ciudad de México,
GACM, emiti6 dos bonos verdes para el Nuevo Aeropuerto Internacional de la
Ciudad de México por 2,000 millones de ddlares, a 10 y 30 afios de vencimiento.
Los usos de los recursos de estos bonos fueron enfocados a la construccion
sustentable, energia renovable, agua y desechos. A su vez, el Gobierno de la
Ciudad de México emitio también dos bonos verdes: uno en 2016, encaminado a la
mejora del medio ambiente, por 1,000 millones de délares a 5 afios para el rubro de
transporte limpio, ampliacién de una linea de metrobis y el mejoramiento del
Sistema Colectivo Metro, asi como en la mejora de la eficiencia del sistema de
distribucion de agua y manejo de aguas residuales. El capital de este bono verde
provino de inversionistas nacionales, fondos de inversion y AFORES,

Administradoras de Fondos para el Retiro; el segundo bono sustentable fue por
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2,000 millones de pesos a finales de 2017, principalmente para proyectos de agua,

transporte y refinanciamiento de la deuda de la capital mexicana (Cabrera, 2018).

Ahora, en el dmbito global, el reciente crecimiento del mercado de bonos
verdes refleja varias tendencias: el aumento de la conciencia por el cambio climatico
por los inversionistas y el publico; el reconocimiento que el mercado de capitales
puede proveer soluciones de financiamiento para las grandes necesidades de
capital que la infraestructura requiere, y la demanda para instrumentos de renta fija
qgue ayuden a cubrir las necesidades de sostenibilidad ambiental de cara al cambio
climatico, sin comprometer los retornos sobre la inversion (Kochetygova y
Jauhari,2014). Este concepto de bonos verdes surgio debido a que ha crecido la
conciencia global respecto a los mdultiples problemas que el cambio climatico esta
generando, y el costo financiero que esto representa, a lo cual se han originado
diversas alternativas, las cuales requieren recursos financieros (ALIDE, 2019).

Considerando que existe una brecha de financiamiento climatico, la cual se
refiere a los flujos de inversion necesarios para aminorar el impacto de las emisiones
de carbono y del cambio climatico, para alcanzar los objetivos ambientales, es util
la combinacién tanto de capital publico, como de capital privado. Ademas, el sistema
financiero podria beneficiarse de la creacion de nuevos mercados, pudiendo atraer
mayor financiamiento del sector privado para poder mitigar los efectos del cambio
climatico (IMCA, 2018). En este sentido, los bonos verdes usualmente financian
activos vinculados con eficiencia energética, energias renovables, gestion de
residuos sostenible, gestion del agua sostenible, conservacion de la biodiversidad
terrestre y acuatica, gestion de las aguas residuales, productos y tecnologias
ecologicas y procesos de produccién y de adaptacion al cambio climético. Los
emisores de esta clase de bonos tendrian, tanto la responsabilidad, como la
posibilidad, de financiar proyectos para mitigar los efectos negativos en el medio
ambiente (Santiago B.D., 2018).
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Y respecto a los bonos verdes, estos representan un ejemplo de innovacion
en un producto de inversion de renta fija, o variable, que atrae a los inversionistas a
esta clase de activos, y pueden abrir brecha para una fase de productos que dirijan
cantidades significativas de capital para afrontar el reto climatico (Reichelt (2010).
También pueden apoyar la implementacion de politicas climaticas a nivel nacional,
a través de una asignacidon mas eficiente de capitales, especialmente con la
perspectiva de proyectos que beneficien al medio ambiente y utilicen menos
carbono (Shishlov, Morel, Cochran, 2016). Zerbib (2018), por su parte, identifica que
algunos motivadores que inducen a invertir en este tipo de activos se relacionan con
motivos financieros, como la expectativa de un mejor desempefio financiero, o un
menor riesgo. Y refiriendonos a la evaluacion de riesgo de este tipo de activos, una
metodologia util para su medicién es la de Valor en Riesgo (VaR, por sus siglas en

inglés), la cual se describe a continuacion.

2.3 Modelo de VaR (Value at Risk)

El VaR se define como la pérdida potencial, o esperada, en el valor de una
cartera durante un periodo definido, para un nivel de confianza dado (Otero, et al.,
2018). El desempeiio financiero de un activo puede ser medido con el Valor en
Riesgo (VaR, Value at Risk), el cual es una medida de exposicién de un portafolio
a diferentes tipos de riesgo inherente en los mercados financieros (Gaivoronski y
Pflug, 2005). Adicional a servir para propositos meramente de medicion del riesgo,
el modelo VaR también puede ser utilizado en el contexto de seleccion éptima de
portafolios, y recientemente, este modelo y algunos modelos derivados, como el
Valor en riesgo Condicional (CVaR, Conditional Value at Risk), comenzaron a
despertar atencion para la determinacion de criterios hacia una seleccion 6ptima de

portafolios (Basak y Shapiro, 2001).

Se considera conveniente utilizar el VaR para medir el riesgo de los bonos

verdes, y de las SIEFORES (Sociedades de Inversion de Fondos para el Retiro), ya
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gue es generalmente aceptada por los distintos participantes de los mercados
financieros, y presenta cualidades que lo permiten ser adecuadamente
implementado para el caso de las pensiones mexicanas (Herrera, 2011). Entre estas
cualidades, se encuentra que el VaR es una medida de riesgo universal, se puede
aplicar a cualquier tipo de activo o fuente de riesgo, su interpretacion no es muy
compleja, y es completo, ya que en un solo nimero contiene la totalidad de las
posibles fuentes de riesgo de mercado existentes en un portafolio de inversion
(Acerbiy Tasche, 2002). Es por estas razones que la CONSAR (Comision Nacional
del Sistema de Ahorro para el Retiro) ha adoptado la utilizacion del VaR para medir
el riesgo en las SIEFORES que invierten en activos de renta variable, tanto nacional
como internacional. Este método es una herramienta estadistica que sirve para
fortalecer la gestion de riesgos financieros de los portafolios de inversion, y al
conjuntarse con otras medidas, compone la regulacion financiera de las SIEFORES,
ayudando a controlar la sensibilidad de un portafolio a los cambios en las variables

financieras, como el tipo de cambio o las tasas de interés (Herrera, 2011).

Para realizar el célculo del VaR de las SIEFORES, se necesita crear
escenarios que tomen en cuenta el comportamiento de las variables financieras que
tienen influencia en el valor de los portafolios de inversion. A mayor nimero de
escenarios, se obtienen mejores estimaciones del VaR, por lo que, en el ambito
pensionario y con el fin de proteger los recursos de los trabajadores mexicanos,
considerando el contexto de la volatilidad financiera internacional, esta metodologia

es adoptada (Melo y Becerra, 2005, citados en Herrera, 2011).
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Para el célculo del VaR, existen diversos enfoques, aunque tres son las

metodologias generales (Ramirez y Ramirez, 2007).

e Analitica/Paramétrica: en la cual se utilizan parametros estadisticos para
obtener el VaR, asumiendo que los retornos siguen una distribucion normal
con media 0 y desviacion estandar 1.

e Simulacion histérica: este método analiza las pérdidas y ganancias que
presenta la cartera actual, dadas las rentabilidades historicas del conjunto de
activos. Se puede generar una distribucién de rentabilidades y tomar los
percentiles de dicha distribucion como medida directa del VaR. A diferencia
de la metodologia paramétrica, esta no asume ninguna forma de la funcion
de distribucion de los rendimientos de los activos.

e Simulacion Montecarlo: utiliza la simulacién para describir el cambio de los
precios de los activos, a partir de la simulacién de los componentes aleatorios

gue intervienen en la evolucion en el tiempo del precio.
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En la Tabla 2.1 se incluyen distintos modelos utilizados para calcular el VaR.

Tabla 2.1
Modelos utilizados para calcular el VaR
Modelo Autores Descripcion Ventajas Desventajas
Utiliza los datos empiricos,
ordenandolos de mayor a menor y Cuando se analizan sus resultados
Simulacién creando asi una distribucion No se requiere una gran a través del tiempo, se puede
histérica (HS) empirica. El VaR corresponde ala  metodologia para su célculo.  observar que no es muy sensible a
densidad acumulada de dicha los cambios en los datos.
distribucion.
Referido en Mide el promedio de la cola de  Permite saber el promedio de
Conditioned VaR Johnson pérdidas en los datos empiricos pérdidas estimadas a un %
(2001). ordenados. dado.
Metropoli y
Ulam (1949)  Simula N escenarios donde los Es muy dificil caracterizar
. L Precursores: datos pueden cambiar, generando Logre_l envolver una gran correctamente el proceso
Simulacion Monte - . . S cantidad de escenarios .
Fermi, Ulam,  asi una distribucion simulada. El - L estocastico, ya que se deben
Carlo (MC) . negativos y positivos en
Von VaR correspondera al 0% de esa tener en  cuenta  muchas
e el futuro. - o
Neumann, distribucion. condiciones estadisticas.
Metropoli.
Esta metodologia relaja el
Momentos supuesto de que la distribucion de
condicionales de retornos es idéntica e
orden superior independientemente  distribuida Relaja el supuesto de que las Se necesita un conjunto de datos
varla}bles en Bali, Mo y (iid), ya que se plantea que Ips distribuciones de retornos superior a otros modelqs:, lo que
el tiempo momentos como curtosis, . . puede implicar  dificultades
: Tang (2008). - . son independientemente -
(Higher-order asimetria, y espesor de la cola, son distribuidos cuando se requiere hacerlo de
Conditional variables en el tiempo, y no ' forma mensual o anual.
Time-varying constantes, lo que finalmente
Moments) entrega una mejor calibracion de
los datos para el calculo del VaR.
. L Actualiza la informacién de los
Simulacion retornos obtenidos (luego de
historica ordenarlos como en la simulacion Toma en cuenta los cambios Depende de la forma de
ponderada R . en la volatilidad de los - -
o . historica basica), y los ajusta por la - ; pronosticar la volatilidad, la que
por volatilidad Hull y White - . retornos, realizando calculos e .
(Volatility- (1998) volatllldac_l pronosticada en el mas exactos que la HS pgede dlferlr_ dependlgndo de
. futuro. Finalmente, se obtienen - . . coémo el usuario pronostique esta
Weighted . . (Historical Simulation) P
e datos actualizados a través de su ; Ultima.
Historical - anterior.
simulation) volatllldagl, calculando el VaR de
forma analoga al HS anterior.
Estudia, por medio de métodos no
paramétricos, los extremos de las
colas de las distribuciones Existen muchas diferencias con el
. . empiricas. El  procedimiento . método para estimar el indice
Teoria de valor Danielsson y . No se necesita conocer la A
extremo de Vries consta de suavizar Ial cola distribucion de los datos umbtr]al M), | lo que implica
(EVT) (2000) mediante un indice umbral (M), empiricas. muchos resultados para este

permitiendo llegar a un estimador
para el extremo de la cola a un
nivel de confianza dado, es decir,
aun VaR.

método dependiendo del camino a
elegir.
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Valor en riesgo

Se centra en modelar el percentil
de probabilidad, combinando

s Engley . P Al mezclar métodos paramétricos
condicional - métodos paramétricos (modelos  Es un modelo muy adaptable P .
: Manganelli - - con no paramétricos, el calculo no
autorregresivo (1999) autorregresivos) con no al tipo de datos presentes. es simple
(CAViaR) paramétricos (algoritmos ple.
genéticos).
Modela de forma autorregresiva  El nivel de parametros ausar ~ Asume que la distribucion de los
Familia de Engley la volatilidad de una muestra, se puede estimar errores es normal o t-student, lo
modelos GARCH Bollerslev asumiendo que ésta no es empiricamente, no requiere que requiere en ocasiones usar
(1986) homocedastica a través del cumplir el supuesto de expansiones para utilizar los
tiempo. homocedasticidad. datos.
Media movil Modela la volatilidad de una
ponderada . muestra a partir de su rentabilidad Asume que la distribucion de los
. Caso especial . - . .
exponencialmente lanteado y volatilidad anteriores, usando Calculos relativamente errores es normal o t-student, lo
(EWMA, P or JP factores que se imponen, o se simples que requiere en ocasiones usar
Exponentially I\/Ipor an calculan, mediante estimacion de de efectuar. expansiones para utilizar los
Weighted gan. maxima verosimilitud (modelo datos.

Moving Average)

general).

Fuente: Kristjanpoller y Barahona (2014).

Es importante mencionar que el VaR no engloba todos los aspectos del
riesgo de mercado, para lo cual se podrian utilizar anélisis complementarios al VaR
(como el VaR Condicional). A este respecto, el CVaR, o VaR condicional (también
conocido como AVaR, average value at risk, Tail VaR, Expected Tail Loss, 0
Expected Shortfall) se refiere a la media esperada condicionada que cuantifica el
riesgo dentro de una zona de pérdida definida. Es decir, una medida asimétrica que

considera la magnitud de la pérdida en caso de superarse un VaR establecido.

En este sentido, la alternativa para el calculo del VaR de simulacion histérica
consiste en aplicar el vector de ponderadores de inversidn vigentes a una serie
representativa de retornos histéricos, de modo que se pueda generar una secuencia
de valores de portafolio que puedan ser representados estadisticamente por un
histograma (Johnson, 2001). En este caso, la metodologia mas sofisticada, e
intensiva en uso de software computacional, es la de simulaciones de Monte Carlo,
la cual se refiere a la generacién de mdltiples iteraciones para los retornos de un
activo (o activos), con un horizonte especifico de tiempo. Estas simulaciones deben
ser generadas a partir de una funcién de distribucién de probabilidades que

represente al proceso estocastico simulado, es decir, por ejemplo, los retornos
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simulados para una accién especifica deben ser generados de una distribucién

normal (Johnson, 2001).

Por otra parte, el método paramétrico del VaR, asume una distribucion
normal de los retornos, con media 0 y desviacion estandar 1, y obtiene las medidas
de VaR a través de estadisticos paramétricos (z) multiplicados por la desviacién
estandar de los retornos y sumado a la media esperada de estos. Entonces, una
forma de evaluar el desempefo de los fondos de pensiones es centrarse en los
resultados mas negativos del mismo, y de este modo, el VaR sirve para analizar la

maxima pérdida ocurrida en un plazo determinado (Otero, et al., 2018).

En este estudio se realizaran tres pruebas de VaR calculado de manera
distinta, para los tres enfoques, o técnicas principales: paramétrica, a través de un
método que utiliza un valor z que depende del nivel de confianza, la desviacién
estandar del vector de retornos y el promedio de retornos del vector; de simulacién
historica, a través de cuantiles directos de los retornos empiricos; y de simulacion
Montecarlo, en el cual se construye una serie de retornos simulados dados
parametros como la media y la desviacion estandar del vector de precios para cada
activo, en esta técnica se toman cuantiles directos para conocer el VaR, como en la

técnica de simulacion historica (Garcia y Martinez, 2005).
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2.3.1 Especificacion de las funciones para el célculo del VaR y CVaR.

Con cada vector de la matriz de retornos, se calcula el Valor en Riesgo (VaR) de
simulacion histérica. Para ello, se ordenan los retornos, de mayores a menores, de
manera que el percentil 95y 99 de esa secuencia es el VaR a un dia de ese vector.

La funcion del vector de rendimientos para cada dia se muestra en la ecuacion (2):

v v, @)
Uy

y:

Donde

y: Rendimiento a un dia.

v1: Precio de cotizacién de cierre del dia mas reciente.

v2: Precio de cotizacién de cierre del dia anterior.

El VaR se expresa en porcentaje y su valor indica que: a un nivel de confianza de

95%, se espera que, por lo menos, este bono verde pierda 0.03% (por ejemplo) de
su valor en un solo dia. El VaR, en término general, es el nivel de pérdidas de
manera que exista una probabilidad p que las pérdidas sean mayores o iguales que

Y*, cuya funcion se muestra en la ecuacion (3).

VaR,(Y) = Prob(Y =Y*) =p (€))

Donde

VaRp(Y): Valor en riesgo del vector de retornos Y.
Y: Pérdidas esperadas del vector Y.

Y*: Pérdidas al nivel de confianza definido.

p: nivel de confianza.

Que también se puede explicar con la siguiente funcion (Zrazhevska y Zrazhevsky,
2016). Dado que, desde el punto de vista econométrico, y(~¥(Y) determina el
minimo valor de retornos Y con una probabilidad (1 — a). Si, por ejemplo, @ = 0.99
entonces y1~®(Y) (puede ser negativo), con una probabilidad de 99%, determina

los retornos minimos. El concepto de VaR,(Y) se define también como:
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VaR,(Y) = —y1-9(y) (4)

Donde

VaRa(Y): Valor en riesgo del vector de retornos Y a un nivel alpha de significancia.
Y: Retornos.

y: Valor minimo con una probabilidad, o nivel de confianza (1 — a).

Entonces, el VaR,(Y) con una probabilidad (1 — «) define el valor limite de la

pérdida (por eso el signo negativo ‘-*).

El VaR de simulacion histérica mide la pérdida maxima que se produce en el vector,
dado un periodo de tiempo definido y un nivel de confianza determinado (1-p), y se
define como la pérdida asociada con el a-ésimo percentil de la distribucion de
rendimientos del vector (Otero et al. 2018). Este VaR se obtiene a partir de la
informacion histérica de los retornos, y es no paramétrica, es decir, que no asume
alguna distribucion de la funcion de los retornos. La aproximacion consiste en
calcular el percentil a de la distribucion empirica de las pérdidas y ganancias. Sin
embargo, algunas criticas a esta técnica es que mantiene el supuesto que la
distribucion no cambia en el tiempo, lo que causa que el método sea sensible al
tamafio de muestra utilizada y a la inclusion de nuevos datos; otra critica es que
esta técnica supone que la varianza o volatilidad no cambia en el tiempo (Melo y
Granados, 2011). Es por ello que para este estudio se realizaran, asimismo, célculos

del VaR con métodos Montecarlo y paramétrico.
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En la Figura 2.2 se puede apreciar una representacion grafica de los conceptos VaR
y CVaR.

Figura 2.2. Representacion grafica de VaR y CVaR.

Distribucion de rendimientos.

Ganancias.
—_—

Pérdidas
4—

CVaR.
Probabilidad (1-a)
—)

Valor esperado.

\V/aR

Fuente: elaboracion propia a partir de Johnson (2001).

Esta figura nos muestra la diferencia de conceptos entre el Valor en Riesgo (VaR),
y el Valor en Riesgo Condicional (CVaR), siendo este ultimo el promedio de pérdidas

a partir del VaR.

En la técnica de simulacion historica, la funcién se define de la siguiente manera

(Franco y Franco, 2005):
VaRfs = PE({Ls}s=1,.c, @) (5)

Donde

VaRf: Valor en riesgo en el nivel de significancia « .
PE: cuantil de la distribucion empirica asociado a «a.
Ls: Retornos de un activo.

a: Nivel de significancia alpha.
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En la técnica de VaR paramétrico, el VaR se define de la siguiente manera:
VaRf g = E — (0 X 2) (6)

Donde

VaRF,r: Valor en riesgo en el nivel de significancia « .

E: Promedio del vector de retornos.

o: Desviacion estandar del vector de retornos de un activo.

a: Nivel de significancia alpha.

z: Estadistico z asociado a la probabilidad @ en una distribucién normal, con media
0 y desviacion estandar 1, de retornos de un activo.

En simulacion Montecarlo, el VaR se define de la siguiente manera (Glasserman, et
al, 2000):

VaRyc = PE({LS}Szl,...,tJ @) (7)

Donde

VaRy,: Valor en riesgo en el nivel de significancia a.

PE: cuantil de la distribucion de retornos simulados asociado a a.
Ls: Retornos simulados de un activo.

a: Nivel de significancia alpha.

También se pretende calcular el CvaR, o Valor en Riesgo Condicional, en
simulacion historica, paramétrica y de simulacion Montecarlo, con la intencion de
conocer el promedio de la cola de pérdidas restantes en la misma secuencia a partir
del valor VaR que corresponde al percentil 95 y 99 (dos distintos niveles de
confianza). Esta medida considera el tamafio de las pérdidas que exceden el VaR
(Melo y Granados, 2011). El CVaR tiene la ventaja de satisfacer la propiedad de
subaditividad, que significa que la agregacion de riesgos no aumenta el riesgo total
de un portafolio (Franco y Franco, 2005), que el VaR no satisface. Este valor se
expresa en porcentaje y su valor indica que: a un nivel de confianza de 95%, se
espera que, en promedio, este bono verde pierda 0.05% (por ejemplo) de su valor

en un solo dia. El CVaR se obtiene de un promedio simple de escenarios que
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exceden el Valor en Riesgo (VaR) para un nivel de confianza y periodos
determinados de acuerdo a la regulacion financiera que emite la Comision Nacional
del Sistema de Ahorro para el Retiro, CONSAR. (CONSAR, 2018). La funcién del
CVaR, o VaR condicional, en términos generales, se expresa en la ecuacion (8)
(Melo y Granados, 2011):

CVaR* = E(L;| L, > VaR%) (8)

Donde

CVaR®: Valor en riesgo condicional a un nivel de significancia a.

E: Valor esperado de las pérdidas de los retornos L, dado que L, sea mayor al VaR.
L: Retornos de un activo en tiempo t.

También se puede expresar de la siguiente manera (Zrazhevska y Zrazhevsky,
2016), para un nivel de significancia a € (0;1), la medida de riesgo CVaR, (X) puede

ser definido como un promedio esperado de la pérdida con una probabilidad a:

CVaR,(X) = E[X| X > VaR,(X)] 9)

Donde

CVaR,(X): Valor en riesgo condicional a un nivel de significancia a de retornos X.
VaR,(X): Valor en riesgo a un nivel de significancia a de retornos X.

E: Valor esperado de los retornos de modo que el valor es mayor que el nivel para
el cual se establece el Valor en Riesgo de X.
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Si se considera como una integral de la distribucion de pérdidas mas alla del nivel

del VaR, el CVaR también se puede definir de la siguiente manera:

CVaR,(X) = ﬁ f 1VaRy X)d, (10)

Donde
CVaR,(X): Valor en riesgo condicional a un nivel de significancia a de retornos X.
a: Valor en riesgo a un nivel de significancia a de retornos X.

fal Var, (X)d,: Laintegral definida que va desde « hasta 1 de la expresion del VaR,,
diferencial de y.

Asimismo, se puede definir de la siguiente manera, hablando del CVaR como una
integral definida de los retornos (pérdidas) después del Valor del VaR (Chen, 2020):

1 VaRr (11)
CVaR = —— f xp (x)dx
1-c)_;

Donde

CVaR: Valor en riesgo condicional.

p(x)dx: la densidad de probabilidad de obtener un retorno con valor "x’.

c: el valor de punto de corte en la distribucion donde se establece el punto de VaR.
VaR: el nivel de VaR.
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Para el caso de la medida de VaR condicional con la técnica de simulacion histérica,

se define de la siguiente manera (Melo y Granados, 2011):

CVaRgs = u_—laﬁzgzlLS x 1(Ls > VaR®) (12)
Donde
VaR*: Valor en riesgo en el nivel de significancia a.
t: Numero de valores (retornos).
Ls: Retornos de un activo.
a: Nivel de significancia alpha.
1: representa una funcion indicadora que toma el valor de uno cuando se satisface
la condicién entre paréntesis y cero en caso contrario.

Para el caso de la medida de VaR condicional con la técnica de simulacién

Montecarlo, se define de la siguiente manera:

1

o t_,Lg¢x 1(Lg > VaR%) (13)

CVaRg =

Donde

VaR*: Valor en riesgo en el nivel de significancia a.

t: Numero de valores (retornos).

Ls: Retornos de un activo.

a: Nivel de significancia alpha.

1: representa una funcion indicadora que toma el valor de uno cuando se satisface
la condicién entre paréntesis y cero en caso contrario.

La diferencia con el de simulacion historica es la simulacion de retornos de donde
se obtiene el VaR y CVaR.
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Para el caso de la medida de VaR condicional con la técnica paramétrica, se

define de la siguiente manera:
CVaRfgr = —(E + (0 X Z2)) (14)

Donde

CVaRg,: Valor en riesgo condicional en el nivel de significancia a.

E: Promedio del vector de retornos.

o: Desviacion estandar del vector de retornos de un activo.

a: Nivel de significancia alpha.

z: Estadistico z asociado a la probabilidad @ en una distribucién normal, con media
0 y desviacion estandar 1, de retornos de un activo.

Z: Estadistico de densidad de probabilidad: 1x ie‘éz
a’  2m

2.3.2 Backtesting VaR.

Cuando se utiliza el método VaR, también es necesario verificar que el riesgo se
estd midiendo adecuadamente; generalmente se llevan a cabo hipodtesis que
verifican el cumplimiento de las propiedades o caracteristicas que se supone que el

VaR satisface (Melo y Granados, 2011).
Entre estas propiedades, las mas importantes son:

1. Propiedad de cubrimiento incondicional: la probabilidad que se genere un
exceso sobre el VaR reportado debe ser 1-a; si se encuentra que la
probabilidad que este exceso tenga valor de 1 distinta de 1-a, revela que tal

riesgo esta siendo sobrestimado o subestimado.

2. Independencia de las excepciones: cualquier par de elementos en la

secuencia de ‘fallos’ o excepciones deben ser independientes

(It+j|t+j—1(a)r It+k|t+k—1(a))-
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En este caso,
1. Se calcula el valor en riesgo con un nivel de significancia «,
VaRZ, cont =ny,n; +1,..,n—1. (15)

2. A partir de los Valores en Riesgo, VaR, estimados, se construye la serie de ‘fallos’

0 excepciones I , la cual se define como:

1sil
OsilL

VaR® (16)

>
< VaR“

1 (a)Z{

Entonces, las excepciones I (a) tienen una distribucion Bernoulli (p) con
p=1—a, donde p=E(I (a)). Esta serie debe cumplir con las propiedades
mencionadas anteriormente. Estas propiedades implican que la medicion del cuantil
de la funcién de pérdidas correspondiente al @ x 100% de los retornos negativos es
adecuada y las excepciones no poseen informacion relevante para predecir otros
fallos (Melo y Granados, 2011). Una excepcion predecible indica que el VaR no
seria una medida adecuada del riesgo. A continuacidbn se mencionan algunas

metodologias de backtesting que consideran estos aspectos.
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2.3.2.1 Prueba de Kupiec de proporcién de fallas.

Una de las pruebas mas utilizadas es la prueba de Kupiec en el backtesting de un
VaR. La version estandar es un test de proporcion de fallas que evalla la propiedad
de cubrimiento incondicional. La hipétesis nula de esta prueba es Hy:p =1 —a.La
hipotesis se contrasta a través de una prueba de razén de verosimilitud (Likelihood

ratio of unconditional covering) de la siguiente forma:

(P —pm (17)
LR, = —2In (ﬁxm — ﬁ)m—x)

Donde
x: numero de excepciones.
m: nUmero de observaciones incluidas.

~. X

m
El numerador de este estadistico corresponde a la funcion de verosimilitud bajo la
hipétesis nula, mientras que el denominador corresponde a la funcion de
verosimilitud evaluada en el estimador de maxima verosimilitud no restringido de p.
La distribucion asintotica de esta prueba bajo H, es Ji-cuadrada con un grado de
libertad.

2.3.2.2 Prueba de Christoffersen.

Como vimos, la prueba de Kupiec se concentra solo en el niamero de fallas
adecuado. No obstante, Christoffersen (2003) sugiere una prueba conjunta, que
evalua la independencia de los ‘fallos’, asi como la cobertura incondicional (Melo y
Granados, 2011). La prueba se basa en el supuesto que las realizaciones de la

sucesion de variables aleatorias de la forma {I (a)}; 'siguen una cadena de

Markov de orden uno, con matriz de transicion de la siguiente forma:
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-6z =
10 T11
Donde:

ij = P(Iep1)e(@) = j|Ige-1(@) = i)
coni,j = {0,1} son las probabilidades de transicioén de la cadena de Markov, tal que
T+ 1m;; = 1parai = {0,1}.

A partir de esta condicion, la matriz de transicioén se puede reescribir como

[1-hm ) -

Para estimar las probabilidades de transicion m;;, €s necesario construir la funcion

l]’

de verosimilitud para esta sucesion, dada por la siguiente ecuacion:

L(TTy) = (1 = moy)™e0 mo** (1 — mqq) ™10 37 (20)
Donde:
m;;: ndmero de observaciones en las cuales I, (a) =j € Ij_q(a) =i

con myy + my; + myy + my; = m, siendo m el nimero total de observaciones
dentro del backtesting.

Entonces, el estimador maximo verosimil de la matriz expresada originalmente es:

Mopq (21)
F [ﬁoo ﬁ01] Imoo +my; Mg + Moy
10 11 myq
Mg+ My Mye +Myy

Y es a partir de tal matriz, y considerando las probabilidades de transicion, es

posible evaluar si las excepciones son independientes (Melo y Granados, 2011).
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Lo que se compara son las diferencias entre my, (la probabilidad de que se presente
una excepcion dado que hoy no ocurrié) y m,,(la probabilidad de que mafiana el
retorno del activo exceda el VaR, condicionado a que hoy lo superé. Si se cumple
el supuesto de independencia, se debe cumplir 7y, = m;; = m, y la matriz de
transicion toma la forma:

-7 &

En este caso, se demuestra que el estimador maximo verosimil de m, restringido a

. ~ +
que my; =my, =m, es igual a 7 = el

Con base en tales resultados,
Christoffersen (2003) contrasta la hipétesis nula H,: my; = m;; con una prueba de

razén de verosimilitud:

LRing =2 (l(ﬁ1) - l(ﬁo)) (23)

Donde:
() =logL(’)

Entonces, bajo la H,, el estadistico LR;,; se distribuye asintométicamente Ji-
cuadrada con un grado de libertad. En caso que se rechace H,, se podria afirmar
que las excepciones del VaR, son dependientes y, por tal razén, el modelo utilizado
deberia modificarse para corregir esta caracteristica (Melo y Granados, 2011).

Las pruebas anteriormente mencionadas prueban la independencia de los excesos
y si el promedio de estos es congruente con el nivel de confianza propuesto para el
modelo (1- a). La prueba de Christoffersen (2003), de hecho propone una prueba
de verosimilitud en la que se evalluan estas dos caracteristicas. Cuando cumplen
ambas condiciones al mismo tiempo, se llama cobertura condicional. En esta prueba

se contrasta la hipotesis nula Hy: my, = 7y, =7 :
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LR =2 (I(IT1) — U(ITp)) (24)
Donde:

() =logL(")
[1,, : matriz de transicion en ecuacion () evaluadaenn =p = (1 — @)
a : el nivel de significancia considerado en el modelo VaR,

Bajo la hipétesis nula, el estadistico LR, se distribuye asintomaticamente Ji-
cuadrada con dos grados de libertad. Christoffersen (2003) presenta una forma de
calcular el estadistico LR, a partir de las ecuaciones (17) y (23), presentadas

anteriormente:
LRcc =2 (I(TT1) = U(TTo) + 1(TTo) — 1(T1)) (25)
LRcc =2 (I(TT1) = U(TTo)) + 2(1(TTo) — 1(I15))

LR, = LR;jpq + LRy,

Se recomienda efectuar cada prueba por separado (ind y uc). Es importante notar
que cuando 1y, = my; = 1, la funcién de verosimilitud toma la forma de la funcién
asociada a una variable aleatoria Bernoulli, y es por eso que se puede reescribir

como LR, = 2(I([To) — ([I,) (Melo y Granados, 2011).

Existen, ademas, pruebas para evaluar (backtest) el VaR condicional, o Expected

Shortall, las cuales se describen a continuacion.
2.3.3 Backtesting CVaR.

Emmer et al. (2013) proponen una manera de evaluar el CVaR, o Expected Shortfall,
gue se basa en la aproximacion de diferentes niveles de VaR. Primero plantea que
el CvVaR puede ser aproximado con distintos niveles de VaR de acuerdo a la

siguiente definicion.
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ESa(X) = ifoa VaRa (X)du ~ i[VaRo.25a+o.0075(X) + VaRg 5¢+0.005(X) + (26)

VaRg 75a+0.0025(X) + VaR,(X)].

Entonces, si asumimos que a = 0.05, entonces:

1 27
ESs0(X) ~ 3 [VaRy 2505 (¥) + VaRg 5 (X) + VaRa ysos(X) + VaRgoo (0L ")

Lo que equivaldria que el VaR 95%, 96.25%, 97.5% y 98.75% deben ser evaluados
de forma conjunta para evaluar el CVaR. Si todos estos niveles de VaR se evallan
correctamente, el CVaR se podria considerar preciso también (Emmer et al., 2013).
No obstante, Emmer et al. (2013). no especifican cuéles 4 niveles de VaR se deben
utilizar. Estos niveles de VaR se evalian contando el niamero de excesos,
asumiendo un nivel de confianza del 95% al rechazar un modelo. Entonces, este
método nos permitiria evaluar el CVaR, dado que los niveles de VaR a 98.0%,
98.5%, 99.0%y 99.5% pasen todos el backtest. Se calculan las probabilidades
acumuladas para un numero diferente de excesos del VaR, para diferentes niveles
de VaR. Se calcula considerando que la serie de superaciones sigue una
distribucion binomial, determinando no solo el valor esperado de retornos realizados

en un afo, sino también la probabilidad de un niumero particular de excesos.
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Podemos definir la funcién de distribuciobn acumulativa de un variable binomial
como:

(28)

F(k;n,p) =PX <k) = (TZ) pi(l _ p)n—i

-

=0

Donde:

F: Funcion de distribucion acumulativa

n: es el nUumero de ensayos

k: nUmero esperado de éxitos

p: nivel de probabilidad de éxito en cada ensayo

i nimero de éxitos (excepciones, en este caso en un experimento binomial con dos
posibles resultados, excepcion o no excepcion).

X: nimero de éxitos observados de n ensayos (variable aleatoria discreta).

P(X < k): probabilidad que el nimero observado de X sea, cuando mucho, k. Es
decir, se calcula la probabilidad de un nimero particular de excepciones 0 excesos.

La probabilidad acumulativa es simplemente la probabilidad de que el nimero de
los excesos sean menores o iguales a la cantidad realizada de superaciones para
un modelo correcto. Esto se puede usar para calcular la confianza al rechazar un

VaR que se estima con demasiadas excepciones.
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Un ejemplo de tabla de probabilidad acumulada se muestra en la Tabla 2.2:

Tabla 2.2.
Ejemplo de probabilidad acumulada.
Probabilidad acumulada - niveles de VaR

NuUmero de excesos 98.0% 98.5% 99.0% 99.5%
0 0.64 2.29 8.11 28.56
1 3.91 10.99 28.58 64.44
2 12.21 27.49 54.32 86.89
3 26.22 48.26 75.81 96.21
4 43.87 67.79 89.22 99.11
5 61.6 82.43 95.88 99.82
6 76.37 91.53 98.63 99.97
7 86.87 96.36 99.6 100
8 93.39 98.59 99.89 100
9 96.96 99.51 99.97 100
10 98.72 99.84 99.99 100
11 99.5 99.95 100 100
12 99.82 99.99 100 100

Nota. La tabla muestra muestra la probabilidad acumulada para
diferentes nimeros de excesos en niveles diferentes de VaR. Estas
probabilidades se calculan con T=250, asumiendo 250 retornos y
probabilidades dadas para diferentes niveles de VaR.

Fuente: Wimmerstedt (2015).

Rechazariamos una prediccion de VaR si la probabilidad cumulativa es mayor al
nivel establecido. Para esto, se comparan el maximo nimero de excesos permitidos
para cada nivel contra los excesos realizados en cada nivel. Si los excesos
realizados son mayores al maximo numero de excesos en cualquier nivel, entonces
tal nivel no pasaria la prueba y el CVaR se rechazaria, al no pasar la prueba de

backtest.
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La siguiente tabla, 2.3, muestra un ejemplo de tabla de contingencia del maximo

namero de excesos para distintos niveles de a.

Tabla2.3.
Ejemplo de maximo nlimero de excesos permitido para cada nivel de VaR
a Méaximo nlimero de excesos
0.020 8
0.015 6
0.010 4
0.005 2

Nota. La tabla muestra la probabilidad acumulada para

diferentes nimeros de excesos en niveles diferentes de VaR. Estas
probabilidades se calculan con T=250, asumiendo 250 retornos y
probabilidades dadas para diferentes niveles de VaR.

Fuente: Wimmerstedt (2015).

Una vez descrito el modelo de la metodologia a seguir, se procede ahora a describir
el contexto de las pensiones para el caso mexicano, especificando los portafolios

de inversion que gestionan las SIEFORES.

2.4 El sistema de pensiones actual en México

Una de las principales preocupaciones de las sociedades occidentales es el
de sostenibilidad de sus sistemas de pensiones, debido al efecto del envejecimiento
de la poblacion, ocasionado por el descenso continuado de las tasas de natalidad y
el aumento de la esperanza de vida (Otero, et al., 2018). Es por eso que a finales
del siglo pasado, en julio de 1997, en México hubo una reestructura en el sistema
de pensiones (Gomez, 2015). Esta reestructuracion consisti6 en pasar de un
sistema de beneficio definido a uno de contribucién definida, con una cuenta
individual, en la cual los aportes de los trabajadores forman un fondo que puede
invertirse en diversos instrumentos financieros. En 1992, se creo el Sistema de
Ahorro para el Retiro, SAR, que se basa en cuentas individuales a las cuales
aportan el trabajador, el patron y el Gobierno Federal; en estas cuentas se acumula

un monto del cual el trabajador se hace acreedor al final de su vida laboral.
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Asimismo, en 1997, se crearon las Administradoras de Fondos para el Retiro,
AFORES, para administrar las cuentas individuales de los trabajadores para su
pension. Las AFORES son empresas financieras especializadas en administrar e
invertir el ahorro para el retiro voluntario de los trabajadores afiliados al Instituto
Mexicano del Seguro Social, buscando el mayor rendimiento posible a través de la
inversion de los recursos (CONSAR, 2010).

Anterior a la reestructura de 1997, los recursos de pensiones de los
trabajadores eran administrados en una sola cuenta, sin obtener rendimientos,
aunque garantizando el monto de la pensién (Herrera, 2011). Posterior a la creaciéon
de las AFORES en 1997, los ahorros en las cuentas individuales de los trabajadores
pueden crecer con los rendimientos generados a través de las inversiones, dado
gue el mecanismo de funcionamiento es que, del salario que recibe un trabajador,
se le descuenta una cantidad, a la que se le suma una cantidad que aporta su patréon
y una mas que aporta el Gobierno Federal. A su vez, las AFORES reciben
aportaciones voluntarias de trabajadores que, aun sin estar afiliados al Instituto
Mexicano del Seguro Social, buscan aprovechar los rendimientos y los beneficios

fiscales que estas empresas ofrecen.

La funcién de la CONSAR es la de regular el Sistema de Ahorro para el
Retiro, que esta constituido por las cuentas individuales a nombre de los
trabajadores que manejan las AFORE (CONSAR, 2019). Entre las funciones de la
CONSAR es supervisar que los recursos de los trabajadores se invierta conforme a
los parametros y limites establecidas por la Comision (Régimen de Inversion). Por
otra parte, las SIEFORES (Sociedades de Inversion Especializada en Fondos para
el Retiro) son los fondos donde las AFORES invierten los recursos de los
trabajadores a lo largo de su vida laboral, las cuales, anteriormente a 2005, invertian
los fondos de las aportaciones en una SIEFORE solamente. Con el paso del tiempo,
el Régimen de Inversion de las AFORES ha sufrido modificaciones con dos

objetivos: incrementar los rendimientos de los ahorros de los trabajadores, y ampliar
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la diversificacién de la inversion de los recursos de los trabajadores, a través del

acceso a nhuevos mercados.

A partir de 2008, y hasta 2019, las AFORE agrupan los ahorros conforme a
la edad de los trabajadores en cinco grupos, las SIEFORES, para invertirlos
conforme a las reglas que la CONSAR define para cada grupo. Las SIEFORES
invierten los ahorros de los trabajadores en instrumentos con una relacion apropiada
entre edad, riesgo y rendimiento. Esta apertura al régimen de inversion ha logrado
la diversificacion y rentabilidad de los portafolios de inversion. Este régimen ha
permitido nuevas clases de activos y una flexibilidad mas amplia en los parametros
regulatorios, potencializando las posibilidades de financiamiento (CONSAR, 2010,

citado en Herrera, 2011).

La creacién del SAR (Sistema de Ahorro para el Retiro) ha brindado
beneficios al sistema de pensiones mexicano, entre los que se encuentran:
sustentabilidad de las pensiones, fortalecimiento del sistema nacional de pensiones,
rendimientos competitivos, entre otros (CONSAR, 2010). Sin embargo, uno de los
retos importantes del SAR, por atender, es promover una mayor diversificaciéon de
las carteras de las SIEFORES, que las hagan ain mas rentables, ya que en la
actualidad, para México, las pensiones son fondeadas, con una cuenta individual
que representa recursos disponibles para la inversion en activos financieros. La
inversion de los recursos se realiza a través de las SIEFORES, que son las
Sociedades de Inversion Especializadas en Fondos para el Retiro, las cuales
invierten cierto porcentaje de su portafolio en renta variable nacional e internacional,
bajo la regulaciéon de la CONSAR. Esta inversion esta delimitada por el tipo de

SIEFORE Basica, relacionado con la edad del contribuyente (Herrera, 2011).

Dentro del contexto histérico de las SIEFORES, en 1997 entré en vigor la
nueva Ley del Seguro Social, que modifica el sistema pensionario de Reparto del
IMSS, por el sistema de contribuciones definidas, a través de cuentas individuales
de ahorro para el retiro administradas por una AFORE. Posteriormente en 2002, se
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reformo la Ley del SAR para incorporar a las AFORES a los trabajadores que no
cotizan a un instituto de seguridad social. En ese mismo afio, se establecieron las
reglas para regular el riesgo de las inversiones en las SIEFORE basandose en el
VaR (Value at Risk). Después, en 2005, se modifico el régimen de inversion para
incluir inversiones en valores extranjeros, buscando mayores rendimientos y
seguridad en el ahorro, y en este mismo contexto histérico de las pensiones en
México, en 2007 entr6 en vigor la nueva Ley del ISSSTE, y con ella el sistema de
cuentas individuales para estos trabajadores; en 2008, se sustituy6 la comisién
sobre flujo, para dar a lugar a la comision por saldo. A partir de eso, se creé el
Indicador de Rendimiento Neto, que permite comparar a las AFORES por medio de
este indicador. En ese afio, también aumentaron de 2 a 5 las SIEFORES para
invertir los recursos. En 2009 la CONSAR adquiri6 facultades para aceptar o
rechazar las comisiones que cobrarian las AFORES. Posteriormente, en 2014, se
realizaron ajustes al régimen de inversion de las AFORES para incluir y favorecer
inversiones a mediano y largo plazo. Se establecié también la obligatoriedad de
contar con portafolios de referencia, para alinear el horizonte de mediano y largo
plazo del ahorro de los trabajadores con el de la inversion de las SIEFORES;
también se cred la SIEFORE Basica Especializada (SB0), para proteger a los
ahorradores més cercanos al retiro de posibles fluctuaciones de corto plazo en los
mercados (CONSAR, 2014). A partir de diciembre de 2019, el esquema mudo a uno
llamado “SIEFORES generacionales”, en el que ya no hay 5 SIEFORES, sino 10,
asignando los recursos de cada trabajador a la SIEFORE asociada a su fecha de
nacimiento, y se mantendra en ésta durante toda la vida laboral de la persona. La
desventaja que presenta el sistema actual es que, al pasar de una SIEFORE a otra
cada determinado nimero de afios, se reduce también el tiempo en que la cuenta
de un trabajador participa en un mecanismo de inversion. Se pretende que, con las
SIEFORES generacionales, se tenga la oportunidad de generar mayores
rendimientos en ciertas inversiones, especialmente aquellas que requieren de un

tiempo de maduracion mas alto, como inversiones en obras de ingenieria e
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infraestructura (CONDUSEF, 2019). En la Tabla 2.4, se puede observar el régimen

actual de SIEFORES generacionales.

Tabla 2.4

SIEFORES generacionales en vigor a partir de Diciembre de 2019.

SIEFORE por Bésica Basica Basica Basica Basica Basica Basica Bésica Bésica Baésica de

Afio de inicial  90-94 85-89 80-84 | 75-79 @ 70-74 65-69 @ 60-64 @ 55-59 @ Pensiones

Nacimiento

Edad del <25 | 25-29 30-34 35-39 | 40-44 45-49 50-54 55-59 60-64 >65

Trabajador

SIEFORE Nueva Nueva Basica Nueva Basica Nueva Nueva Béasica Basica Basica0
4 3 2 1

Fuente: CONSAR (2020).

Actualmente existen 10 SIEFORES, las cuales permiten la inversion en
distintos instrumentos de riesgo, regulados por la CONSAR. La inversion de las
SIEFORES se realiza por etapas de la edad del individuo, de acuerdo a Samuelson
(citado en Blake et al., 2001), quien sugeria respecto al manejo de fondos de
pensiones, la division de fases conforme a la edad del individuo, ya que es racional
para los inversionistas con perspectivas de largo plazo, invertir en mayor medida en
activos con mayor riesgo durante los primeros afios de acumulacion en sus fondos
de pensiones, y migrar subsecuentemente a bonos, ya que estos son instrumentos

de bajo riesgo, adecuados para los ultimos afios de acumulacién antes del retiro.

Un argumento en contra de la consideracion de evaluaciones de activos, para
incorporarlos a los portafolios de inversion de los fondos de pensiones, se encuentra
en Blake, Sarno y Zinha (2016), que sugieren que las demandas de activos de los
inversores institucionales, en este caso los fondos de pensiones de México, en
ocasiones son motivadas por otros factores diferentes a las evaluaciones de riesgo-
retorno. Se considera la validez de este argumento, considerando que, en efecto,
podrian existir una amplia gama de factores adyacentes que se toman en cuenta
para la incorporacion de activos dentro de un portafolio; no obstante, el alcance de
esta investigacion se limita al analisis cuantitativo de riesgo que se considera para

la composicion de portafolios de las SIEFORES. Las figuras 2.3-2.8 presentan
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gréficas de los porcentajes que cada SIEFORE invierte en cierto tipo de instrumento,
respecto a la cartera. Por ejemplo, podemos observar que la SIEFORE Bésica 0,
para personas con edad cercana al retiro (60 afios y mas), invierte mas en deuda
gubernamental (CETES), ya que son activos con un riesgo menor, mientras que la
SIEFORE Basica 4 (para menores de 36 afios), invierte una mayor proporcion de

su portafolio en activos con mas riesgo que la deuda gubernamental.

= Renta Variable Nacional = Renta Variable Internacional
Mercancias Deuda Privada Nacional

= Estructurado = FIBRAS

= Deuda Internacional = Deuda Gubernamental

Figura 2.3: Proporcion de inversiones por instrumento anteriores a
Diciembre de 2019 en SIEFORE Basica 0. Fuente: CONSAR (2019).

En esta SIEFORE, la mayor proporcion de inversion por activo es la deuda
gubernamental, ya que es la que presenta menor riesgo en comparacion contra los

demas tipos de activos mencionados.
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= Renta Variable Nacional = Renta Variable Internacional
= Mercancias Deuda Privada Nacional

= Estructurado = FIBRAS

= Deuda Internacional = Deuda Gubernamental

Figura 2.4: Proporcion de inversiones por instrumento anteriores a
Diciembre de 2019 en SIEFORE Bésica 1. Fuente: CONSAR (2019).

En esta SIEFORE, la totalidad de inversién no es en deuda gubernamental, siendo

la deuda privada nacional el segundo rubro en el que mas se invierte.

\

= Renta Variable Nacional = Renta Variable Internacional
= Mercancias Deuda Privada Nacional

= Estructurado = FIBRAS

= Deuda Internacional = Deuda Gubernamental

Figura 2.5: Proporcion de inversiones por instrumento anteriores a
Diciembre de 2019 en SIEFORE Baésica 2. Fuente: CONSAR
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Lo que caracteriza el esquema de inversion de esta SIEFORE es que casi la mitad
de inversion se diversifica en activos distintos de la deuda gubernamental, seguidos

de la deuda privada nacional y la renta variable internacional.

\

= Renta Variable Nacional = Renta Variable Internacional
Mercancias Deuda Privada Nacional

= Estructurado = FIBRAS

= Deuda Internacional = Deuda Gubernamental

Figura 2.6: Proporcion de inversiones por instrumento anteriores
a Diciembre de 2019 en SIEFORE Baésica 3. Fuente: CONSAR

Lo interesante de mencionar de esta SIEFORE es que gradualmente va creciendo
también la proporcién de inversion que se destina a los instrumentos estructurados

y renta variable nacional.
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= Renta Variable Nacional = Renta Variable Internacional
= Mercancias Deuda Privada Nacional

= Estructurado = FIBRAS

= Deuda Internacional = Deuda Gubernamental

Figura 2.7: Proporcion de inversiones por instrumento anteriores a
Diciembre de 2019 en SIEFORE Basica 4. Fuente: CONSAR

En esta SIEFORE, los instrumentos distintos a la deuda gubernamental ahora

representan mas de la mitad de la inversion.

= Renta Variable Nacional = Renta Variable Internacional
= Mercancias Deuda Privada Nacional

= Estructurado = FIBRAS

= Deuda Internacional = Deuda Gubernamental

Figura 2.8: Proporcion de inversiones por instrumento
anteriores a Diciembre de 2019 en SIEFORE Basica Adicional.
Fuente: CONSAR (2019).

Es relevante mencionar, a partir de esta figura, que en esta SIEFORE la deuda

gubernamental vuelve a tener la mayor participacion en destino de la inversion.
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3. METODOLOGIA
3.1 Método

En esta investigacion, se pretende calcular, con una metodologia cuantitativa y
multivariada, en el sentido que estudia multiples variables empiricas para evaluar
un objeto de estudio (el riesgo de los bonos verdes y de las SIEFORES), el VaR y
CVaR de las SIEFORES activas anteriores a la restructuracion del numero de
SIEFORES en Diciembre de 2019, para posteriormente compararlo contra el VaR
de los rendimientos de un conjunto de bonos verdes con listado internacional para
un periodo de 3 afios aproximadamente. Esto con la meta de determinar si la
inversion en bonos verdes internacionales, con renta variable, que cotizan en bolsa,
representa un menor valor en riesgo que el que presentan las SIEFORES. Para el
primer objetivo particular, analizar el comportamiento historico de los rendimientos
de los bonos verdes, se realizara una estadistica descriptiva, en la que se muestren
los retornos esperados de los bonos verdes analizados, asi como sus medidas de
riesgo, o volatilidades, entendidas como su desviacion estandar. Se graficaran sus
resultados en una matriz de rendimientos vs riesgos (volatilidades). De esta manera

se evaluara el comportamiento histérico que han tenido estos activos.

3.2. Pregunta de investigacion

"¢ Son los bonos verdes una alternativa de inversion en los fondos de pensiones

mexicanos, de acuerdo a su Valor en Riesgo y Valor en Riesgo Condicional ?”
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3.3. Hipotesis

A partir de la fundamentacion teérica expuesta anteriormente, la hipotesis de

investigacion queda de la siguiente manera:

Los bonos verdes son una alternativa de inversion en los fondos de
pensiones mexicanos, de acuerdo a su Valor en Riesgo y Valor en Riesgo

Condicional.

3.4 Objetivos

3.4.1. Objetivo General.

Evaluar si los bonos verdes representan una alternativa de inversién en los
fondos de pensiones en México, utilizando la metodologia VaR, Valor en Riesgo y
Valor en Riesgo Condicional.

3.4.2 Objetivos Particulares

Analizar el comportamiento histérico de los rendimientos de los bonos

verdes.

e Comparar el valor de riesgo, VaR, y Valor en Riesgo Condicional, de los
bonos verdes contra los rendimientos actuales de las SIEFORES vy sus

medidas de Valor en Riesgo y Valor en Riesgo Condicional.

e Evaluar, mediante backtesting, si los métodos de VaR y CVaR son
aplicados de manera correcta y se ajustan correctamente a los datos

presentados.

e Proponer un portafolio de inversion que maximice el beneficio y minimice

el riesgo, utilizando los resultados encontrados anteriormente, es decir,

59



solamente si los bonos verdes presentan un menor nivel de riesgo VaR y
CVaR gue los precios de bolsa de las SIEFORES.

Para lograr el objetivo descrito anteriormente, y contestar la pregunta de
investigacion, en el siguiente capitulo se describe la metodologia a seguir en esta

investigacion.

3.5 Nexo entre la teoria y la metodologia planteada

Para el objetivo de analizar el comportamiento histérico de los rendimientos de los
bonos verdes en otros paises, se refirid a la teoria de Novethic (2015) quien
menciona los bonos verdes representan un vehiculo de transicién a una economia
de menos carbono y una alternativa de inversion, y a la teoria de Kochetygova y
Jauhari (2014) que los bonos verdes no comprometen los retornos sobre la
inversion. A su vez, para el objetivo de comparar el desempefio financiero, y el valor
de riesgo, VaR, de los bonos verdes contra los rendimientos actuales de las
SIEFORES y sus medidas de Valor en Riesgo, se refirié a la teoria de diversificacion
de los fondos de pensiones de Otero (et al., 2018), que menciona que los
inversionistas institucionales, como los fondos de pensiones, van modificando la
diversificacion de sus portafolios en busqueda de beneficios al incluir inversiones
alternativas, incrementando el porcentaje de inversion en instrumentos distintos a

las acciones.

Este objetivo también utiliz6 la teoria de Gaivoronski y Pflug (2005) de
considerar el VaR como medidor del desempefio financiero de un activo, y la teoria
de Herrera (2011) del uso de VaR como la medida o metodologia mas conveniente
para medir el riesgo de las SIEFORES, y para la aplicacion del método del VaR, se
refiri6 a la teoria de VaR con métodos de simulacién histérica, simulacion

Montecarlo y paramétrico, de Johnson (2001).
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Para el tercer objetivo, se refirio a la teoria de Melo y Granados (2011), quienes
argumentan la importancia de evaluar el VaR, y CVaR, examinando si cumplen con
caracteristicas esenciales a un modelo correctamente aplicado y cuya bondad de
ajuste no lo haga estadisticamente rechazable. Por ultimo, y considerando que el
cuarto objetivo particular esta sujeto a los resultados encontrados en los objetivos
previos y su aplicacion, para proponer un portafolio de inversion que maximice el
beneficio y minimice el riesgo, se refirio a la teoria de portafolios, de Markowitz
(1952, 1959) para este objetivo.

Se retoma el objetivo principal de esta investigacion, que consiste en evaluar si
los bonos verdes representan una alternativa de inversion en los fondos de
pensiones en México, utilizando la metodologia VaR, Valor en Riesgo y Valor en
Riesgo Condicional. Para esto, se realizara la metodologia por etapas, cada etapa
ligada a cumplir cada uno de los objetivos particulares, que se retoman a

continuacion:

Objetivos Particulares.

e Analizar el comportamiento historico de los rendimientos de los bonos

verdes.

e Comparar el valor de riesgo, VaR, y Valor en Riesgo Condicional, de los
bonos verdes contra los rendimientos actuales de las SIEFORES y sus

medidas de Valor en Riesgo y Valor en Riesgo Condicional.

e Evaluar, mediante backtesting, si los métodos de VaR y CVaR son
aplicados de manera correcta y se ajustan correctamente a los datos

presentados.

61



3.6. Variables empiricas

Proponer un portafolio de inversién que maximice el beneficio y minimice

el riesgo, utilizando los resultados encontrados anteriormente, es decir,

solamente si los bonos verdes presentan un menor nivel de riesgo VaR y
CVaR que los precios de bolsa de las SIEFORES.

Para analizar los datos de bonos verdes, se realiz6 una matriz de vectores, la cual

contiene los precios diarios de cotizacion de 8 bonos verdes internacionales que

cotizan en distintas bolsas de valores en el mundo, y los precios de bolsa,

registrados en la bolsa mexicana de valores, de las SIEFORES, con un periodo

aproximado de 3.8 afios. La informacion relevante de los bonos verdes, que se

tomaron en cuenta como variable empirica, se muestra en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1

Informacion de los bonos verdes analizados empiricamente.

Clave del Donde se Fechas de anélisis Fuente donde se encontraron los
bono Administrador lista de registro historico precios histdricos
Van Eck 06/Marzo/2017 a i
GRNB Associates NYSE Arca 04/0ctubre/2019 nyse.com/quote/ARCX:GRNB
Greenbank 15/Enero/2014a  nasdag.com/market-
GRNBF Capital Inc. NASDAQ 04/Octubre/2019  activity/stocks/grnbf/historical
Natixis
MGGYX Mirova Global u.s.: 28/Febrero/2017 a  marketwatch.com/investing/fund/mg
Green Bond NASDAQ 03/Octubre/2019  gyx?mod=MW_story quote
Fund
us . .
Calvert Green 1/Noviembre/2013  finance.yahoo.com/quote/CGAFX/
CGAFX Bond Fund NAS:\DAAQ a 07/Octubre/2019  history
Bloomberg
. Barclays
BGRN |S(£1raeree§ (;L%%al MSCI 27/Noviembre/2018 marketwatch.com/investing/fund/
Global a 09/Octubre/2019  bgrn
ETF
Green Bond
Select
Solactive " .
Lyxor Green lyxoretf.es/es/instit/products/fixed-
Green Bond 22/Marzo/2017a .
CLIM.PA Bond UCITS EUR USD 07/Octubre/2019 |nc_ome—etf/lyxor—green—bond—dr—
ETF IG Index ucits-etf-acc
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TIAA-CREF
Green Bond
Fund Retail
Class
UCITS ETF -
UC MSCI Bloomberg
European Barclays
Green Bond

TGROX NASDAQ

UCITS

16/Noviembre/2018
a 04/Octubre/2019

04/Diciembre/2018
a 04/Octubre/2019

morningstar.com/funds/xnas/tgrox/
quote

structuredinvest.lu/de/en/productpag

e.html/LU1899270539

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en las fuentes mencionadas en la tabla.

Estos precios tuvieron un tratamiento, ya que los datos de precios originales, en la

informacion de bonos verdes, presentaban falta de cifras en algunos dias, debido

probablemente a que en tales dias no hubo transacciones. Para solucionar este

problema, y por simplicidad Unicamente, se repitié el mismo valor del dia anterior en

los dias donde no hubo registro de informacién. Por otro lado, la informacién

respecto a los precios de bolsa de las SIEFORES evaluados en este estudio se

presentan en la Tabla 3.2:

Tabla 3.2

Informacion de los precios de bolsa de SIEFORES.

SIEFORES

Fechas de analisis de registro histérico

SIEFORE BASICA 0
SIEFORE BASICA 1
SIEFORE BASICA 2
SIEFORE BASICA 3

SIEFORE BASICA 4
SIEFORE BASICA 5

10/Diciembre/2015 a 04/Octubre/2019
10/Diciembre/2015 a 04/Octubre/2019

10/Diciembre/2015 a 04/Octubre/2019

10/Diciembre/2015 a 04/Octubre/2019
10/Diciembre/2015 a 04/Octubre/2019

Precios de bolsa no disponibles para tales fechas.

Fuente: elaboracién propia a partir de los datos encontrados en CONSAR (2020).
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Mientras que la Tabla 3.3 enlista las AFORES a evaluar, ya que son comunes a
cada SIEFORE:

Tabla 3.3

AFORES analizadas que son comunes a
cada SIEFORE.

AFORES comunes a cada SIEFORE

Azteca
Citibanamex
Coppel
Inbursa

Invercap

Metlife*

PensionISSSTE

Principal
Profuturo GNP

SURA

XXI Banorte

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en CONSAR (2020).
*los datos para la Afore 'METLIFE' solo estan disponibles del 10/Diciembre/2015 al
4/Mayo0/2018 para todas las SIEFORES excepto la SB 5.

3.7. Aplicacion de las funciones del VaR a las variables empiricas

Para cumplir el segundo objetivo particular, que se refiere a comparar el valor de
riesgo, (VaR), y Valor en Riesgo Condicional, de los rendimientos de bonos verdes

contra los rendimientos actuales de las SIEFORES y sus medidas de Valor en
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Riesgo y Valor en Riesgo Condicional, se efectuaran los célculos en las ecuaciones
(5), (6) y (7), correspondientes al VaR en las tres técnicas descritas anteriormente
en la seccion 3.3 Modelos de VaR (Value at Risk), simulacién historica, paramétrica

y simulacién Montecarlo, respectivamente.

VaRjy® = PE({Ls}s1,..c» 95%) (5)

Donde

VaR;3”: Valor en riesgo con simulacion histérica a un nivel de confianza 95%.

PE: cuantil de la distribucién empirica asociado al 95% de los retornos.

Ls: Retornos de cada vector de bonos verdes, o de precios de bolsa de SIEFORES,
con t siendo el dltimo retorno registrado.

VaR}3R = E — (0 X 2) (6)

Donde

VaR}5R: Valor en riesgo paramétrico a un nivel de confianza 95%.

E: Promedio histérico diario del vector de retornos de cada bono verde, o de precios
de bolsa de SIEFORES.

o: Desviacion estandar del vector de retornos de cada bono verde, o de precios de
bolsa de SIEFORES

z. Estadistico z asociado a la probabilidad 95% en una distribucion normal. Se

obtiene de una distribucion normal con media E, y desviacion estandar o.

VaRy® = PE({Ls}s=1,..t» 95%) (7)

Donde

VaRy: Valor en riesgo con simulacién Montecarlo a un nivel de confianza del 95%.
PE: cuantil asociado al 95% de la distribucion del vector de retornos simulados de
cada bono verde, o de precios de bolsa de SIEFORES.

Ls: Vector de 1,000 retornos simulados de cada bono verde, o de precios de bolsa
de SIEFORES. La técnica de simulacion consiste en la generacién de numeros
aleatorios con la media y la desviacion estandar de los retornos reales.
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El ejercicio de simulacion y calculo del VaR que se realiz6 para las ecuaciones (5),
(6) y (7), se realizé también a un nivel de confianza del 99%. Mientras que las
ecuaciones (12), (13) y (14) describen los célculos para el VaR Condicional para las
mismas tres técnicas descritas, de simulacién histérica, simulacion Montecarlo y

paramétrica, respectivamente.

CVaR) = —— 3t Lo x 1(Lg > VaR) (12)

T (1-95%)t

Donde

CVaR;%": Valor en riesgo condicional con simulacion histérica, en el nivel de
confianza 95%.

t: Numero de retornos en cada vector del bono verde, o de precios de bolsa de
SIEFORES.

Ls: Vector de retornos de cada bono verde, o de precios de bolsa de SIEFORES.
1: representa una funcion indicadora que toma el valor de uno cuando se satisface
la condicion entre paréntesis (en este caso, que el retorno sea mayor al VaR al 95%)
y cero en caso contrario.

CVaRyS = —— 3t Lo x 1(Lg > VaR s (13)

T (1-95%)t

Donde

CVaRy°: Valor en riesgo condicional con simulacién Montecarlo, en el nivel de
confianza 95%.

t: Namero de retornos de cada bono verde, o de precios de bolsa de SIEFORES.
Ls: Vector de retornos de cada bono verde, o de precios de bolsa de SIEFORES.
1: representa una funcion indicadora que toma el valor de uno cuando se satisface
la condicidn entre paréntesis y cero en caso contrario (en este caso, que el retorno
sea mayor al VaR al 95%).

La diferencia con el de simulacion historica es la simulacion de retornos de donde
se obtiene el VaR y CVaR. En este caso, 1,000 retornos simulados por cada bono
verde, o de precios de bolsa de SIEFORES. La técnica de simulacion consiste en la
generacion de numeros aleatorios con la media y la desviacion estandar de los
retornos reales.
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CVaRSk = —(E + (0 x Z)) (14)

Donde

CVaR35%: Valor en riesgo paramétrico condicional en el nivel de confianza 95%.

E: Promedio del vector de retornos de cada bono verde, o de precios de bolsa de
SIEFORES.

o: Desviacion estandar del vector de retornos de cada bono verde, o de precios de
bolsa de SIEFORES.

Z: Estadistico de densidad de probabilidad en una distribucién normal con media 0

. , 1 1 —
y desviacion estandar 1 en el vector de retornos: — X —e 2
95% V2m

Como podemos observar, las ecuaciones (5) ala (7) y (12) ala (14), se utilizan tanto
para los precios de bolsa histéricos de todas las SIEFORES y AFORES,
mencionados en la seccidén 7.3 Variables Empiricas, como para los bonos verdes.
Con la intencion de evaluar las medidas de riesgo de los bonos verdes frente a las
SIEFORES, se compararan los valores de VaR y CVaR que presentan los
rendimientos de los bonos verdes contra los rendimientos de los precios histéricos
de bolsa de las SIEFORES. Para efectuar el célculo del VaR de todos los vectores,
bonos verdes, y precios historicos de bolsa de las SIEFORES, se consideran los
rendimientos historicos diarios a una misma fecha, con un corte de 3.8 afos
aproximadamente, para las fechas de 10 de Diciembre de 2015 al 4 de Octubre de
2019. El VaR, para la CONSAR, representa “la minusvalia que puedan tener los
activos netos de una Sociedad de Inversion, dado un nivel determinado de
confianza, en un periodo determinado” (CONSAR, 2010). El primer paso para el
calculo del VaR es determinar dos parametros: el horizonte de tiempo, y el nivel de
confianza expresado como porcentaje. En este estudio se considera el horizonte de
tiempo de un dia. Asimismo, la seleccion del nivel de confianza depende también
del uso del VaR para el caso especifico. Tipicamente se utiliza un 95%, pero en el
caso de la CONSAR, el nivel de confianza debe ser alto, de 99% (Benninga, 2000).
Se utilizaran ambos niveles de confianza en este estudio. El VaR responde a la
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pregunta, a un cierto nivel de confianza, ¢,cuanto es lo minimo que se puede obtener
de rendimiento diario del valor de un bono verde, y del precio de bolsa de cada
SIEFORE, en términos porcentuales? Esta interrogante equivaldria a determinar el
percentil mas bajo de la distribucién de las posibles pérdidas (asumiendo que el
rendimiento sera negativo) que pueden ocurrir durante un periodo de tiempo
especifico (Herrera, 2011). Asi mismo, se calculard el CVaR, o VaR Condicional,
que es una medida mas completa, ya que indica el promedio de pérdidas que

tendria cada vector en los mismos niveles de confianza.

Los rendimientos se obtienen usando la férmula (2) como:

=V @)
%)

y:

Donde

y: Rendimiento a un dia.

v1: Precio de cotizacidn de cierre del dia mas reciente en el vector de bonos
verdes (o precios de bolsa).

v2: Precio de cotizacién de cierre del dia anterior en el vector de bonos verdes (0
precios de bolsa).

Para cumplir el tercer objetivo particular, que es evaluar, mediante backtesting, si
los métodos de VaR y CVaR son aplicados de manera correcta y se ajustan
correctamente a los datos presentados, se efectuaran los calculos mencionados en
la ecuaciones (17) para la prueba de cubrimiento incondicional, y (20) para la prueba
de independencia de los excesos, del marco tedrico, en la seccion 3.3.2 Backtesting
VaR, para VaR, y las ecuaciones (26) y (28), de la seccion 3.3.3 Backtesting CVaR,
para evaluar el VaR Condicional, tanto para bonos verdes, como para los precios
de bolsa de las SIEFORES, en las tres técnicas mencionadas anteriormente,

simulacién histérica, paramétrica y simulacion Montecarlo.
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LRy, = —

in (P"(l - P)m"‘> 17)
p*r(1—p)m>

Donde:

LR,.: Razdén de verosimilitud de cubrimiento incondicional (Likelihood ratio of
unconditional covering).

x: namero de excepciones. Una excepcion es cualquier rendimiento (negativo) que
sea igual o supere el nivel de VaR, tanto en bonos verdes, como en AFORES.

m: nimero de observaciones incluidas. En este caso, numero de rendimientos en el
vector, tanto de bonos verdes como de AFORES.

~. X

p-—

m
La hipotesis nula de esta prueba es Hy: p = 1 — a siendo « el nivel de significancia
a=5%. La prueba indica si efectivamente el VaR esta especificado correctamente al
nivel de confianza utilizado; es decir, si los ‘fallos’ o excepciones no rebasan la
cobertura del VaR a cierto nivel de confianza. La distribucion asintética de esta

prueba bajo H, es Ji-cuadrada con un grado de libertad.

(1—m)™Mo0+M10 gMo1+M11 (20)

m m
(1-mp)™o0 1y 0 (1-m1) ™10 77 12

LRind - — 21n(

Donde:

LR;,4 - Razon de verosimilitud de independencia de los excesos (Likelihood ratio of
Independence of failures).

m: ndamero de observaciones con my, + my; + myy + my; = m, siendo m el niumero
total de observaciones dentro del backtesting.

En este caso, m es el nUmero de rendimientos en el vector, tanto de bonos verdes
como de AFORES.

mg,: numero de observaciones donde no hay excepcién en el dia actual ni en el dia
anterior.

my, . NUmero de observaciones donde si hay excepcién en el dia actual, pero no en
el dia anterior.

m,,: NUMero de observaciones donde no hay excepcion en el dia actual, pero si en
el dia anterior.

my,: numero de observaciones donde si hay excepcion en el dia actual y también
en el dia anterior.
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_ moq . _ miqq _ m01+m11
Ty = M = ——— Y=
Moo+Mop1 mqo+mqq Moog+Mmo1+mqo+mqq

Lo que se compara son las diferencias entre my, (la probabilidad de que se presente
una excepcion dado que hoy no ocurrié) y m,,(la probabilidad de que mafiana el
retorno del activo exceda el VaR condicionado a que hoy lo supero).

Si se cumple el supuesto de independencia, se debe cumplir Ty, = m;; = 7.

Se contrasta la hipétesis nula Hy: my; = 74

Bajo la H,, el estadistico LR;,; se distribuye asintoméaticamente Ji-cuadrada con un
grado de libertad.

Para evaluar el VaR Condicional, se sigue la propuesta de Emmer et al. (2013),
basada en la aproximacion de diferentes niveles de VaR, dado que plantean que el
CVaR puede ser aproximado con distintos niveles de VaR, de manera que varios
niveles de VaR deben ser evaluados en conjunto, de modo que si los niveles, en
conjunto pasan la prueba, se puede considerar el VaR Condicional como exacto.

Un ejemplo de esta aproximacion se muestra en la ecuacion (26):

1
CVaRgsy,(X) = E[X| X > VaResy,(X)] & [VaRo 25(95%)+0.0075 (X) + (26)

VaR 5(9596)+0.005 (X) + VaRg 75(950)+0.0025 (X) + VaR g5y (X)].

Donde

CVaRys4,(X): Valor en riesgo condicional a un nivel de confianza 95% de retornos
X.

VaRgysy,(X): Valor en riesgo a un nivel de confianza 95% de retornos X.

E: Valor esperado de los retornos de modo que el valor es mayor que el nivel para
el cual se establece el Valor en Riesgo de X.

X : el vector que esta siendo evaluado, ya sea de bonos verdes o de AFORES.
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Un paso necesario para esta evaluacion es calcular las probabilidades acumuladas
para un numero diferente de ‘excesos’ del VaR para diferentes niveles de VaR,

usando la ecuacion (28):

(28)
F(k;n,p) =P(X <k)=

-

(7) p'(1—p)"

=0

Funcidn de distribucion acumulativa de una variable binomial para evaluar CVaR.

Donde:

F: Funcion de distribucion acumulativa

n: es el numero de retornos en el vector de bonos verdes o0 AFORES (numero de
ensayos)

k: nimero esperado de éxitos (se considera una ‘excepcion’ como un éxito en este
calculo)

p: nivel de probabilidad de éxito en cada ensayo

i nUmero de éxitos (excepciones, en este caso en un experimento binomial con dos
posibles resultados, excepcion o no excepcion).

X: namero de éxitos observados de n ensayos (variable aleatoria discreta).

P(X < k): probabilidad que el nimero observado de X sea, cuando mucho, k. Es
decir, se calcula la probabilidad de un nimero particular de excepciones.

Para esta prueba, se comparan el maximo nimero de excepciones permitidas para
cada nivel, calculadas a partir de la ecuacién (28), contra las excepciones realizadas
en cada nivel. Si las excepciones realizadas son mayores al maximo numero de
excepciones permitidas en cualquier nivel, entonces tal nivel no pasaria la pruebay

el CVaR se rechazaria, al no pasar la prueba de backtest.

3.8. Utilizacion de los resultados

Una vez realizados todos los calculos anteriores, se procede a comparar los valores
de VaR y de CVaR, en los distintos métodos mencionados, que presentan los 8
bonos verdes estudiados y los precios de bolsa de las SIEFORES por AFORE, para

saber si los bonos verdes tienen mayores valores de riesgo que los valores
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histéricos de los precios de bolsa de las SIEFORES. Esto con la finalidad de cumplir
el cuarto objetivo particular, que esta sujeto a los resultados de los objetivos
anteriores, el cual es proponer un portafolio de inversion que maximice el beneficio
y minimice el riesgo, utilizando los resultados encontrados anteriormente. Es decir,
solamente si los bonos verdes presentan un menor nivel de riesgo VaR y CVaR que
los precios de bolsa de las SIEFORES. De tener los bonos verdes un riesgo mayor,
no se recomendaria incluirlos dentro del portafolio de inversion de los fondos de
pensiones. Por otro lado, si el resultado indica que los Valores de Riesgo y Valores
de Riesgo Condicional de los bonos verdes son menores a los de los precios de
bolsa historicos de las SIEFORES, se recomendaria una inclusion de estos bonos
dentro de los portafolios de inversion de los fondos de pensiones mexicanos de
acuerdo a la Teoria de Portafolios mencionada en el marco tedrico, siguiendo la
ecuacion (1) que describe la ponderacion 6ptima de un activo dentro de un portafolio

para maximizar el rendimiento, considerando el riesgo.

Max {E(R;) = Xi-1w; X E[R;]} (1)
sujeto a:
n n
O, = z WiWiO'ij
i=1 j=1

n
Zwizl, w; > 0
i=1

Donde:

E(R.): rentabilidad esperada de la cartera SIEFORE Bésica.

E[R;]: rentabilidad esperada de bonos verdes.

w; . ponderacion del activo i (bonos verdes) en la cartera SIEFORES.

o.. desviacion estandar de la cartera SIEFORE Bésica.

o;;: covarianza de activos i,j (i- bonos verdes , j:demas activos que componen la
cartera de las SIEFORES).
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En el capitulo siguiente se exponen los resultados de la aplicacion de las funciones
descritas a las variables empiricas evaluadas en esta investigacion. Cabe
mencionar que para realizar todos los calculados mencionados anteriormente, en
esta investigacion, el software que se utilizo fue Microsoft Excel versién 2013. Los
resultados indicaran si se sugiere recomendar la inclusion de los bonos verdes
dentro del portafolio de inversion de las SIEFORES, o no incluirse, debido a un
posible mayor riesgo (VaR y CVaR) registrado de los bonos verdes frente al de los
precios de bolsa de las SIEFORES.
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4. RESULTADOS

Retomando el primer objetivo particular, que es analizar el comportamiento histérico
de los rendimientos de los bonos verdes, los resultados indican que los bonos
verdes, en general, presentan una tendencia a la alza. En conjunto, los bonos
verdes presentan una tendencia a aumentar los retornos esperados a lo largo del
tiempo. A su vez, la tendencia individual de cada bono verde es, en su mayoria, a
la alza, con cuatro excepciones, tres de tendencia negativa y una con tendencia
plana a lo largo del tiempo. Esto, a priori, podria ser engafoso, indicando que la
generalidad de los bonos verdes es una tendencia de rendimientos a la alza,
presuponiendo que eso los convierte en una alternativa deseable para incluir en
dentro del portafolio de inversién de las SIEFORES. No obstante, es importante
recordar que el objetivo principal de este analisis es examinar a los bonos verdes
de acuerdo a su riesgo, medido por el VaR y CVaR, y no solamente considerando
si sus rendimientos tienden a ir a la alza con el paso del tiempo o no. Ello debido a
que los resultados son independientes, ya que pueden, en efecto, tener una
tendencia de aumentar los rendimientos, pero eso no dice mucho al respecto de su
volatilidad. Para ello es necesario recurrir al analisis de su estadistica descriptiva.
Las tendencias anteriormente descritas se pueden observar en las figuras 4.1 a la
4.9.
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Figura 4.1
Tendencia de rendimientos a lo largo del tiempo de bono verde CGAFX.
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas especificadas en la Tabla 3.1.

La tendencia de este bono es ligeramente positiva, con tendencia a incrementar sus

rendimientos a lo largo del tiempo.
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Figura 4.2
Tendencia de rendimientos a lo largo del tiempo de bono verde GRNBF.
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas especificadas en la Tabla 3.1.

Figura 4.3
Tendencia de rendimientos a lo largo del tiempo de bono verde MGGYX.
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas especificadas en la Tabla 3.1.
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La tendencia del bono GRNBF presenta una ligera tendencia decreciente de sus
rendimientos a lo largo del tiempo; mientras que el bono verde MGGYX presenta

una marcada tendencia a incrementar sus rendimientos con el tiempo.

Figura 4.4
Tendencia de rendimientos a lo largo del tiempo de bono verde GRNB.
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas especificadas en la Tabla 3.1.

Figura 4.5
Tendencia de rendimientos a lo largo del tiempo de bono verde CLIM.PA.
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas especificadas en la Tabla 3.1.
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Como se puede apreciar, la figura 4.4 muestra que el bono verde GRNB muestra
una tendencia, sino plana, muy ligeramente con tendencia negativa, mientras que
el bono CLIM.PA presenta una marcada tendencia positiva, incrementando sus
rendimientos a lo largo del tiempo.

Figura 4.6
Tendencia de rendimientos a lo largo del tiempo de bono verde TGROX.
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas especificadas en la Tabla 3.1.

Figura 4.7
Tendencia de rendimientos a lo largo del tiempo de bono verde BGRN.
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas especificadas en la Tabla 3.1.
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El bono verde TGROX tiene una tendencia plana, y acaso ligeramente positiva a lo
largo del tiempo, mientras que el bono verde BGRN también presenta una tendencia

plana, o inclusive muy ligeramente negativa.

Figura 4.8
Tendencia de rendimientos a lo largo del tiempo de bono verde UCITS.
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas especificadas en la Tabla 3.1.
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Figura 4.9

Tendencia de rendimientos a lo largo del tiempo de bonos verdes, exceptuando el bono verde
GRNBF.
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Fuente: elaboracién propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas para bonos verdes,
especificadas en la Tabla 3.1. El bono verde GRNBF se omiti6 debido a que, al presentar una
volatilidad mucho mayor que los otros bonos verdes, no permite apreciar correctamente la tendencia
de estos activos en conjunto.

La figura 4.9 condensa la tendencia de todos los bonos verdes evaluados, con
excepcion de GRNBF, mostrando que, en general, los bonos verdes presentan una
tendencia a aumentar los rendimientos a lo largo del tiempo, como se puede

apreciar por la tendencia ligeramente positiva del agregado de los bonos.
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Respecto a la estadistica descriptiva, los bonos verdes, en promedio, tienen un
riesgo mayor (desviacion estandar promedio, 2.43%) que su rendimiento esperado
promedio (0.16%). Es decir, intrinsecamente representan un riesgo mayor que el
posible beneficio que pudieran otorgar, o que se confirma al trazar las medidas de
riesgo esperado contra beneficio esperado en una gréafica. Es importante mencionar
gue no todos los bonos verdes tienen la misma cantidad de datos, debido a que no
todos tienen registros historicos para las mismas fechas, ello en virtud que algunos
tienen méas tiempo cotizando que otros. La dispersién de riesgo contra rendimiento

esperado de bonos verdes, se puede observar en la figura 4.10.

Figura 4.10
Dispersion de riesgo contra rendimiento esperado de bonos verdes (sin GRNBF).
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en fuentes diversas para bonos verdes,
especificadas en la tabla 3. El bono verde GRNBF se omiti6 debido a que, al presentar una volatilidad
mucho mayor que los otros bonos verdes, no permite apreciar correctamente la dispersion de estos
activos en una grafica.
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En esta figura, lo que se puede observar es que el riesgo de los bonos verdes se
encuentra por encima del posible rendimiento que pudieran otorgar, siendo el bono
verde GRNB el que presenta mayor riesgo de entre todos los bonos verdes

evaluados, con el menor rendimiento esperado, también.

Hablando del segundo objetivo particular, que se refiere a comparar el valor de
riesgo, VaR, y Valor en Riesgo Condicional, de los bonos verdes contra el Valor en
Riesgo y Valor en Riesgo Condicional de las SIEFORES, los resultados indican que
los bonos verdes presentan un riesgo (VaR y CVaR), en promedio, mayor que el de
las SIEFORES. Este hallazgo se cumple para las tres técnicas que se utilizaron,
simulacién historica, paramétrica y simulacion Montecarlo, a los dos niveles de
confianza utilizados, tanto al 95% como al 99%. Los resultados se muestran en las

tablas 4.1y 4.2.

Tabla 4.1
Resultados de la aplicacion de VaR
Bonos
Valor en Riesgo verdes Pensiones

Simulacion histérica 95% 1.99% 0.26%
Paramétrico 95% 3.84% 0.29%
Simulacién Montecarlo 95% 3.63% 0.43%
Simulacion histérica 99% 6.13% 0.53%
Paramétrico 99% 5.49% 0.42%
Simulacion Montecarlo 99% 5.16% 0.63%

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en CONSAR (2020) para
pensiones y fuentes diversas para bonos verdes.
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Tabla 4.2
Resultados de la aplicacion de CVaR

Bonos
Valor en Riesgo Condicional verdes Pensiones
Simulacion histérica 95% 3.81% 0.44%
Paramétrico 95% 4.85% 0.56%
Simulacién Montecarlo 95% 4.60% 0.55%
Simulacion histérica 99% 7.19% 0.81%
Paramétrico 99% 6.32% 0.73%
Simulacion Montecarlo 99% 5.83% 0.70%

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en CONSAR (2020) para
pensiones y fuentes diversas para bonos verdes.

Los resultados mostrados en la Tabla 4.1 se obtuvieron de las ecuaciones (5), (6) y
(7), mientras que los de la Tabla 4.2 se obtuvieron de las ecuaciones (12), (13) y
(14). Con los calculos anteriores se logré mostrar que los bonos verdes, al tener un
riesgo mayor que el de las SIEFORES, representado por un porcentaje mayor de
Valor en Riesgo y Valor en Riesgo Condicional, no es un tipo de activo apto para
formar parte de la cartera de inversion de los fondos de pensiones mexicanos. Esta
conclusién contrasta directamente con la teoria de Kochetygova y Jauhari (2014),
en el sentido que mencionan que los bonos verdes son un activo que no
comprometen los retornos sobre la inversion. Los resultados de la investigacion
empirica sugieren, de hecho, lo contrario, los bonos verdes no representan una
alternativa de inversion y si podrian comprometer los recursos financieros de una
cartera de inversibn que se maneja en niveles de riesgo (VaR) menores, en
promedio, a los que los bonos verdes presentan. Es importante mencionar que hay
un bono verde, GRNBF, que presenta una mayor volatilidad que cualquiera de los
otros 7 bonos verdes, lo que afiade un riesgo importante al promedio de riesgo VaR
y CVaR de estos bonos. Podria aportar a la discusién de los resultados mencionarlo,
ya que podria ser un ejercicio importante medir los valores de riesgo sin tal bono.
Sin embargo, por el momento se consider6o adecuado no eliminarlo del analisis,

debido a que forma parte de la realidad de este mercado, acentuando una de las
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caracteristicas que justamente se buscaba medir en este estudio, la alta volatilidad

y riesgo de este tipo de activos.

Respecto al tercer objetivo particular, que consiste en evaluar, mediante
backtesting, si los métodos de VaR y CVaR son aplicados de manera correcta 'y se
ajustan correctamente a los datos presentados. La primera prueba realizada fue la
prueba de Kupiec, en la ecuacién (17), cuya version estandar es un test de
proporcion de fallas que evalta la propiedad de cubrimiento incondicional. Para
simulacion historica, todas las medidas de VaR para los bonos verdes y para las
SIEFORES pasan esta prueba satisfactoriamente. Es decir, efectivamente el
namero de fallos, o excepciones, que significa cualquier valor mas bajo que el VaR,
corresponde a la proporcion que se espera bajo los niveles de confianza definidos,

95% y 99%, en este caso.
Para la técnica paramétrica, no obstante, los resultados no son los mismos:

1) Para los bonos verdes, dos bonos verdes no pasan esta prueba al nivel de

confianza de 95%, pero si al de 99%;

2) mientras que para las SIEFORES, algunos vectores fallan para el 95% y
aprueban al nivel de confianza de 99%, o viceversa, aprueban para el 95% y

fallan al de 99%, e inclusive algunos fallan para ambos niveles.

3) En total 44 vectores fallan esta prueba en las SIEFORES, lo que en ultima
instancia indica que el VaR, con la técnica paramétrica para el conjunto de
datos analizado, no esté especificado correctamente, ni se ajusta a los datos.
No obstante, este resultado no es del todo negativo, debido a que la técnica
paramétrica asume que los retornos sigan una distribucion normal con media
0 y desviacion estandar 1, lo cual no necesariamente es el caso de los

retornos en los vectores analizados.

Para la técnica de simulacion Montecarlo, los resultados indican que todos los

vectores de bonos verdes y SIEFORES, para ambos niveles de confianza, pasan la
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prueba de Kupiec, mostrada en la ecuaciéon (17), lo que indica que cumplen con la
caracteristica de cubrimiento incondicional. Es decir, el célculo del VaR esta
correctamente especificado para el conjunto de datos utilizado con esta técnica y
cubre la proporcion de fallas que se supone que cubra bajo ambos niveles de

confianza, 95% y 99%. Los resultados de esta prueba se muestran en la tabla 4.3.

Tabla 4.3
Resultados de Prueba de Kupiec para VaR
Técnica utilizada Bonos verdes Precios de bolsa de SIEFORES
Simulacion Histérica
Vectores aprobados/total 16/16 110/110
Vectores no aprobados/total 0/16 0/110
Paramétrico
Vectores aprobados/total 14/16 66/110
Vectores no aprobados/total 02/16 44/110

Simulacién Montecarlo
Vectores aprobados/total 16/16 110/110

Vectores no aprobados/total 0/16 0/110
Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en CONSAR (2020) para pensiones y fuentes
diversas para bonos verdes.

A su vez, se realiz6 la prueba de Christoffersen, mostrada en la ecuacion (20), para
evaluar la independencia de los ‘fallos’, es decir, que el hecho de que ocurra un fallo
0 ‘excepcidon’ no dependa del hecho que el dia anterior se produjo también un fallo.
Es una caracteristica que un VaR correctamente implementado deberia cumplir. Los
resultados indican que, para la técnica de simulacion histérica, los bonos verdes, en
general, pasan la prueba, con 15 vectores aprobados y un solo fallo, de un total de
16 mediciones. Lo anterior indica que un bono verde no paso la prueba de
independencia de fallos de VaR al nivel de confianza al 95%, pero si la paso al nivel
de VaR 99%, lo que indica que para un vector, no hubo evidencia suficiente para

rechazar la hipétesis que no hubo independencia de los fallos.
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1)

2)

3)

En simulacién historica, para las SIEFORES solamente hubo 59 vectores que
aprobaron y 51 fallas, de 110 vectores analizados. Esto muestra, que, en
general, para las SIEFORES, en el VaR con técnica de simulacion historica,
no cuentan con la caracteristica de independencia de fallos, lo que reta
directamente la fiabilidad del ajuste de dicha técnica del modelo VaR a los

datos presentados.

Para la técnica paramétrica, los bonos verdes en su totalidad aprueban la
evaluacion de independencia de fallos, mientras que las SIEFORES, en
general, tampoco pasan esta evaluacion. En general, al contar con 64
vectores aprobados y 46 vectores que no pasaron la evaluacion, lo que deja
entrevisto que, la técnica VaR paramétrica, para las SIEFORES, tampoco

cumple, en general, con la caracteristica de independencia de fallos.

Para la técnica Montecarlo, los bonos verdes aprueban en su totalidad esta
prueba, y las SIEFORES, en general, aprueban también esta evaluacion, al
contar con 105 vectores aprobados, y solamente 5 fallas, y los 5 vectores
gue no pasaron la prueba son evaluaciones del VaR de algunas AFORES al
VaR con un nivel de confianza de 99% que si pasaron la prueba al VaR con

un nivel de confianza de 95%.

De las tres técnicas utilizadas, la técnica Montecarlo fue la que obtuvo mejores

resultados en la prueba de Christoffersen, lo que indica que cumple con la

caracteristica de independencia de fallos mejor que la de simulacion histérica y

paramétrica. Los resultados de esta prueba se pueden observar en la tabla 4.4,

obtenidos a partir de la ecuacion (20).
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Tabla 4.4
Resultados de Prueba de Christoffersen para VaR

Técnica utilizada Bonos verdes Precios de bolsa de SIEFORES
Simulacion Histérica
Vectores aprobados/total 15/16 59/110
Vectores no aprobados/total 01/16 51/110

Paramétrico
Vectores aprobados/total 16/16 64/110
Vectores no aprobados/total 0/16 46/110

Simulacion Montecarlo
Vectores aprobados/total 16/16 105/110
Vectores no aprobados/total 0/16 5/110

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en CONSAR (2020) para
pensiones y fuentes diversas para bonos verdes.

También se evaluo el VaR Condicional, aunque no de una manera directa. Es decir,
no se evalué como tal el valor del VaR Condicional, sino a través de la evaluacion
individual de distintos niveles de VaR, de acuerdo a Emmer et al. (2013), que
propusieron una manera de evaluar el CVaR, o Expected Shortfall. Este método se
basa en la aproximacion de diferentes niveles de VaR, planteando que el CVaR
puede ser aproximado de esta manera. Las tres técnicas utilizadas para medir el
CVaR en esta investigacion, simulacion historica, paramétrica y simulacion
Montecarlo, fueron evaluadas a dos niveles de confianza de CVaR, 95% y 99%. La
prueba consistio en medir para cada nivel de VaR aproximado a 95% y a 99% el
numero maximo ‘permitido’ de fallos o excepciones. La prueba se acepta cuando el
namero de fallos observados es menor que el nimero ‘permitido’, y se rechaza
cuando el niamero de fallos observado, para cada nivel de VaR, fuera mayor al
permitido para cada nivel. Los niveles de VaR para evaluar el CVaR, al nivel de
confianza de 95%, fueron 95%, 97.50%, 98%, 98.50% y 99%; mientras que los
niveles de VaR utilizados para evaluar el CVaR al nivel de confianza de 99%, fueron
99.40%, 99.50%, 99.60%, 99.70% y 99.80%.
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Los resultados se muestran en la tabla 4.5, y fueron obtenidos a partir de las

ecuaciones (26) y (28).

1)

2)

3)

En simulacion historica en CVaR al nivel de confianza de 95%, todos los
bonos verdes pasaron la prueba, asi como todos los vectores de SIEFORES.
En la misma técnica, simulacion histoérica, pero al nivel de confianza de 99%,
todos los bonos verdes también pasaron la prueba, asi como todos los
vectores de SIEFORES.

En la técnica paramétrica, al nivel de confianza de 95%, los bonos verdes,
en general, si pasaron la prueba, aunque no totalmente, al presentar 2
valores que no pasaron la prueba de 40 evaluados, mientras que el CVaR
paramétrico de las SIEFORES aprobé parcialmente, con 51 valores que no
pasaron la prueba de 275 evaluados. En el CVaR paramétrico a nivel de
confianza de 99%, los bonos verdes no pasaron la evaluacion (12 aprobados
y 28 no aprobados), ni las SIEFORES tampoco (42 aprobados y 233 no

aprobados)?.

Para la técnica Montecarlo, tanto para el nivel de confianza de 95% como al
de 99%, todos los bonos verdes y todos los vectores de SIEFORES pasaron
la prueba, lo que indica que se puede confiar en los resultados del VaR

condicional para esta técnica.

! De este resultado se debe considerar: no se esta evaluando el valor de CVaR como tal, sino una
aproximacion del CVaR utilizando multiples niveles de VaR, la cual es una manera de evaluar el VaR
condicional; y, como se habia mencionado con las otras pruebas realizadas, no es de extrafiar que
para la técnica paramétrica, los valores no sean aprobatorios, ya que esta técnica asume que los
rendimientos sigan una distribucion normal, con media 0 y desviacion estandar 1, lo cual no
necesariamente es el caso de todos los vectores analizados en el estudio, tanto de bonos verdes
como de SIEFORES.
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Tabla 4.5
Resultados de la evaluacion de VaR condicional

Técnica utilizada Bonos verdes Precios de bolsa de SIEFORES
Simulacion Histérica 95%
Vectores aprobados/total 40/40 275/275
Vectores no aprobados/total 0/40 0/275

Simulacién Historica 99%

Vectores aprobados/total 40/40 2751275
Vectores no aprobados/total 0/40 0/275

Paramétrico 95%
Vectores aprobados/total 38/40 224275
Vectores no aprobados/total 2/40 51/275

Paramétrico 99%
Vectores aprobados/total 12/40 421275
Vectores no aprobados/total 28/40 233/275

Simulacion Montecarlo 95%
Vectores aprobados/total 40/40 2751275
Vectores no aprobados/total 0/40 0/275

Simulacién Montecarlo 99%
Vectores aprobados/total 40/40 275/275

Vectores no aprobados/total 0/40 0/275
Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en CONSAR (2020) para pensiones y fuentes
diversas para bonos verdes.

En suma, la tendencia de los rendimientos de los bonos verdes es, en general, a la
alza, sin embargo no es suficiente para afirmar que son una alternativa deseable
para los fondos de pensiones. Los resultados anteriores muestran que los bonos
verdes intrinsecamente tienen un riesgo mayor que el rendimiento que podrian
otorgar, ya que su desviacion estandar es mayor que su rendimiento promedio.
Ademas, presentan un Valor en Riesgo y Valor en Riesgo Condicional mayor que el
gue presentan las SIEFORES. A pesar que los bonos verdes presentan un

rendimiento mayor al de las SIEFORES, la proporcion de esta diferencia no
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corresponde a la magnitud de diferencia de riesgo entre estos dos activos, es decir,
el rendimiento de bonos verdes es, en promedio, 0.16% (aunque es importante
mencionar que sin el bono verde outlier, GRNBF, el rendimiento promedio es
solamente de 0.03%); el rendimiento de las SIEFORES, en promedio, es de 0.02%,
mientras que el valor del VaR Montecarlo a 95% de confianza (se hace referencia
al valor del VaR Montecarlo, debido a que tuvo los mejores resultados en las
pruebas de backtesting) de las SIEFORES es, en promedio, del 0.43%, mientras
que de los bonos verdes es, en promedio, de 3.63%. Las diferencias entre estos
valores son asimétricas en el sentido que los bonos verdes ofrecen solamente unas
décimas porcentuales mas de rendimiento esperado que las SIEFORES, mientras
que el riesgo VaR que presentan es algunas unidades porcentuales mas grande
que el de las SIEFORES. En este caso, la disparidad de riesgos es mucho mayor
que la disparidad de posibles beneficios del activo bonos verdes, teniendo mayor
magnitud su disparidad en riesgo. En la Figura 19 se puede observar esta dispersion
de los datos, aunque en la figura no se puede visualizar el fendbmeno descrito
anteriormente, debido a que se omitioé el bono verde GRNBF, ya que, al presentar
valores de riesgo muy altos, no permite apreciar la dispersidon de riesgo y

rendimiento de los deméas bonos verdes con las SIEFORES.

Es por ello, que al ser activos con niveles de riesgo mayores a los que usualmente
presentan las pensiones mexicanas, los bonos verdes no son una alternativa de
inversion de los fondos de pensiones mexicanos, de acuerdo a su Valor en Riesgo
y Valor en Riesgo Condicional. Por tanto, tampoco se propone un portafolio de
inversion en el cual los bonos verdes se puedan integrar a la inversion de las
SIEFORES. Esto muestra que este tipo de activos, a pesar de ser innovadores y de
creacion reciente, no estan listos para ser considerados dentro de un abanico de
opciones disponible a los inversionistas institucionales. Esto se puede observar en
la Figura 4.11.
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Figura 4.11
Riesgo VaR vs Rendimiento de Bonos verdes y SIEFORES.
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Fuente: elaboracion propia a partir de los datos encontrados en CONSAR (2020) para AFORES, y fuentes diversas
para bonos verdes, especificadas en la Tabla 3. EI bono verde GRNBF se omiti6é debido a que, al presentar una
volatilidad mucho mayor que los otros bonos verdes, no permite apreciar correctamente la dispersion de estos activos
en conjunto. Los puntos verdes representan bonos verdes, y los azules representan AFORES.

De la figura anterior, podemos observar que las pensiones presentan distintos
porcentajes de riesgo, en un rango mas amplio en el que se comportan en cuanto a
rendimiento esperado, dado que esta segunda medida fluctia solamente en poco
mas de un par de centésimas porcentuales. En contraste, los bonos verdes

muestran una dispersion mucho mayor de rendimientos esperados.

91



5. CONCLUSIONES

Del presente trabajo, una de las conclusiones mas importantes es la importancia de
analizar cuantitativamente cualquier alternativa, sin dejarse guiar solamente por el
aspecto cualitativo, por mas prometedor que luzca, al momento de decidir la
composicion de un portafolio de inversion. Enfatizando que al considerar un activo
gue se pretenda analizar con el fin de evaluar su posible inclusion en algun portafolio
de inversion, debera ser sometido a diversas evaluaciones de riesgo, entre las que
destaca, por sus caracteristicas, la metodologia de Valor en Riesgo, bajo sus
distintas técnicas, por su universalidad en aplicacion e interpretacion, y su relativa
sencillez para ser comparada con otros activos. Asimismo, el enfatizar la
importancia de evaluar la misma metodologia mediante pruebas de backtesting,
para determinar si, en efecto, la metodologia fue correctamente aplicada y los datos

disponibles se ajustan a tales técnicas.

Una tarea importante, de los organismos encargados de gestionar la inversiéon en
pensiones, sera seguir buscando alternativas innovadoras, que demuestren
rentabilidad, y viabilidad en una economia cada vez mas incierta, con el fin de
proveer mejores rendimientos monetarios a los afiliados al sistema de pensiones
mexicano al momento de su retiro. Esta busqueda debera ser guiada por iniciativas
innovadoras, cuyos beneficios puedan ser estratégicamente benéficos, no solo a las
cuentas de inversion individuales, sino también, directa o indirectamente, a la

sociedad.

Respecto a los bonos verdes, como se ha mencionado, son una clase de activos
gue aun no estan listos para ser incluidos dentro de los portafolios de inversion de
las pensiones; sin embargo, podria ser objeto de futuras investigaciones, que tomen
en cuenta otros aristas o enfoques, por qué aun el mercado de bonos verdes no es
compatible con el perfil de inversion institucional de las pensiones mexicanas. Esto

podria analizarse a un nivel microecondémico, estudiando otras alternativas de
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inversion, o con otras metodologias, como Teoria de Juegos, maximizando la
utilidad para el agente decisor, que en este caso son las SIEFORES, o a nivel
macroeconémico, estudiando el efecto que un incremento en la inversion de
sectores clave en la economia mexicana, como lo son los fondos de pensiones,

tendria en el crecimiento econémico del pais.

No obstante, la presente investigacion también presenta limitantes, entre las cuales
se pueden mencionar la cantidad de bonos verdes evaluados, debido a que a pesar
que existe un nimero importante de bonos verdes, no todos cotizan en bolsa de
valores, por lo que no todos podrian ser comparables en términos de valuacion de
riesgo con los precios de bolsa de las pensiones mexicanas. Asimismo, un limitante,
gue podria abrir opciones para futuras lineas de investigacion, es que el enfoque de
valuacion de riesgo se centrd solamente en una metodologia de valuacion de riesgo;
existen muchas otras mas metodologias que evaltan el riesgo de un activo, y cada
una presenta sus propias ventajas y desventajas. Ademas, el enfoque de la
investigacion solamente fue cuantitativo, sin considerar como primordial los
aspectos cualitativos de la alternativa de bonos verdes. Un enfoque de esta
naturaleza probablemente se centraria en los aspectos positivos de impulsar la
inversion en una clase de activos que promete un beneficio general a la sociedad,
y que es relevante para enfrentar el cambio climético. Tanto este tipo de activos
necesitan una fuerte inyeccibn de capital, como las pensiones necesitan
diversificarse en activos que otorguen retornos superiores a los que actualmente
tienen los portafolios de inversion, pero sin dejar de lado la consideracion del riesgo
de cada una de estas alternativas. Otro cuestionamiento que podria surgir respecto
a los bonos verdes es si en algun futuro si podrian ser una alternativa de inversion
de los fondos de pensiones. Esto dependera de la evolucion de estos activos en el
mercado, de los resultados y rendimientos de los proyectos en los cuales se
invierten los fondos; a su vez, de aspectos macroeconémicos que estimulen el
funcionamiento general de la economia, como el aumento de la inversion. Lo que

podra evaluarse, en un futuro, podria ser de nuevo las medidas de Valor en Riesgo

93



de estos activos, lo que podra darnos una perspectiva de si en un futuro los bonos
verdes representarian una alternativa de inversion de los fondos de pensiones

mexicanos.

Parte del conocimiento adquirido en esta investigacion es que una teoria por si sola,
como lo es la Teoria de Portafolios, funciona hasta cierto punto, ya que las teorias
tienen supuestos que no necesariamente se cumplen en la realidad; es por ello que
en ocasiones es conveniente tomar aspectos de una teoria y combinarlos con
alguna metodologia que se pueda aplicar al caso empirico que la informacién
requiere. En ocasiones es posible combinar estos aspectos y tener una perspectiva
mas amplia del objeto de investigacion. En el caso de ésta, se combino la Teoria de
Portafolios, en el sentido que se buscaron alternativas para diversificar los
portafolios de inversion de las pensiones, y se combiné con una metodologia
llamada Valor en Riesgo. La amalgama de estos dos aspectos proveé un resultado
mas significativo, al considerar no solamente una vision, dando una perspectiva mas
amplia que la Teoria de Portafolios, o el VaR, por si solos, no podrian haber

otorgado.

Finalmente, se concluye que la hipétesis de investigacién fue negada, los bonos
verdes no representan una alternativa de inversion en los fondos de pensiones
mexicanos de acuerdo a su Valor en Riesgo. Se cumplieron los primeros tres
objetivos, relacionados directamente con el desempefio intrinseco de los bonos
verdes, de la comparacion de Valor en Riesgo y de evaluacion del método y bondad
de ajuste. No obstante, los mismos resultados de la investigacion imposibilitaron
llevar a cabo el cuarto objetivo, que consistia en sugerir una ponderacion de
inversion que incluya a los bonos verdes dentro del portafolio de inversion de los
fondos de pensiones. El logro en la investigacion fue aplicar correctamente la
metodologia VaR a los datos empiricos utilizados, y haber podido obtener
informacion relevante para determinar si un activo puede considerarse alternativa

dentro de un portafolio de inversion.
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Respecto a esta metodologia, también podria ser de utilidad evaluar a los activos
gue ya se encuentran dentro de los portafolios de inversion de las pensiones, para
tener una mejor valoracion del desempefio de estos activos, para evaluar a cuales
podrian destinar mas recursos debido a un mejor desempefio. A su vez, podria
medirse el Valor en Riesgo marginal, que se refiere a medir el Valor en Riesgo del
portafolio completo sin un activo especifico (del que se medira el efecto marginal),

y el Valor en Riesgo del mismo portafolio, pero incluyendo ese activo.
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ANEXOS

ABREVIATURAS Y SIGLAS

ABS - Asset-backed security/ Valor respaldado por activos.
AFORES - Administradoras de Fondos para el Retiro.

ALIDE - Asociacion Latinoamericana de Instituciones Financieras para el
Desarrollo.

AVaR — Average value at risk/ Valor en riesgo promedio.
BMV — Bolsa Mexicana de Valores.

CAViaR - Conditional autoregressive value at risk/ Valor en riesgo condicional
autorregresivo.

CBI — Climate Bond Initiative.
CETES - Certificados de la Tesoreria de la Federacion.
CONACYT - Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia.

CONDUSEF - Comision Nacional para la Proteccién y Defensa de los Usuarios de
Servicios Financieros.

CONSAR - Comision Nacional del Sistema de Ahorro para el Retiro.
CVaR - Conditional Value at Risk/ Valor en Riesgo Condicional.
EVT — Extreme Value Theory/ Teoria del valor extremo.

EWMA - Exponentially Weighted Moving Average/ Media mévil ponderada
exponencialmente.

GACM - Grupo Aeroportuario de la Ciudad de México.

GARCH - Generalized Autoregressive Conditionally Heteroscedasticity/
Heterocedasticidad condicional auto-regresiva.

GBP — Green Bond Principles.
HS — Historical Simulation / Simulacién histérica.

ISSSTE - Instituto de Seguridad y Servicios Sociales de los Trabajadores del
Estado.
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LRind — Likelihood ratio of independence of failures/ Radio de verosimilitud de
independencia de fallos.

LRuc — Likelihood ratio of unconditional covering/ Radio de verosimilitud de
cubrimiento incondicional.

MC — Monte Carlo simulation / simulacion Monte Carlo.

Nafin — Nacional Financiera.

PAR - Paramétrico.

Prob. — Probabilidad.

SAR - Sistema de Ahorro para el Retiro.

SIEFORES - Sociedades de Inversion de Fondos para el Retiro.

VaR - Value at Risk/ Valor en Riesgo.
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