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los marcadores West Texas Intermediate (WTI) y Brent Blend, representan un
Palabras clave: modelos GARCH,  desafio critico para la ingenieria financiera y la préctica actuarial debido a la
distribucién Kumaraswamy-Laplace,  presencia endégena de hechos estilizados como el agrupamiento de volatilidad
optimizacién hibrida, Valor en Riesgo (volatility clustering), asimetria estructural y leptocurtosis extrema. Este articulo
(VaR), criterios de B.:asilea, mercados  introduce una arquitectura dindmica parsimoniosa mediante la integracién de la
energeéticos distribucién Kumaraswamy-Laplace (KumaraswamyLaplace Distribution, KLD)

como funcién de densidad para las innovaciones de un proceso autorregresivo
condicionalmente heterocedastico GARCH(1, 1). El enfoque propuesto extiende
las propiedades de la KLD al dominio temporal, consolidando un modelo capaz
de capturar de forma simulténea la concentracién de masa probabilistica central
y la densidad ultra-pesada en las regiones de soporte extremo de las series
temporales contemporaneas (2016-2026). La estimacién y calibracién conjunta de
los pardmetros dindmicos y distribucionales se realiza a través del método de
Maxima Verosimilitud (Maximum Likelihood Estimation, MLE) mediante opti-
mizacion hibrida que combina la robustez global del algoritmo metaheuristico de
Evolucién Diferencial (Differential Evolution) con la convergencia asintética local
del método acotado L-BFGS-B. Los vectores de pardmetros 6ptimos resultantes
sirven de fundamento para la evaluacion ex-post de la arquitectura mediante
el calculo del Valor en Riesgo (VaR) al 99 %. La robustez predictiva se valida
mediante las pruebas de cobertura condicional e independencia de Christoffersen
y el esquema normativo de semaforizacién del Comité de Supervisién Bancaria
de Basilea. Los resultados demuestran la superioridad estadistica y la eficiencia
muestral del modelo GARCH-KLD frente a las especificaciones tradicionales
gaussianas y de Laplace estindar, mitigando la subestimacion sistematica del
iesgo ante eventos extremos de alto impacto.

brida, Valor en Riesgo (VaR), Criterios de Basilea, Mercados Energéticos.

1. Introduccion

La modelacién precisa de la volatilidad y la consecuente cuantificacién del riesgo de cola
en las series de rendimientos financieros constituyen uno de los desafios mas persistentes y
criticos en el &mbito de las finanzas cuantitativas contemporaneas y la practica actuarial. His-
téricamente, desde la publicacion de los trabajos seminales de Black y Scholes [1] y Merton
[2], la arquitectura del sistema financiero global ha operado bajo el supuesto de normalidad
gaussiana como el estdndar estadistico de facto. Este paradigma se ha fundamentado en la
elegancia matematica de la distribucién normal, la cual facilita la inferencia analitica bajo la
premisa de que los rendimientos logaritmicos de los activos se comportan como trayectorias
continuas gobernadas por un movimiento browniano geométrico.
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Sin embargo, la hegemonia del supuesto gaussiano ha sido cuestionada de manera siste-
matica por la evidencia empirica acumulada en los mercados de materias primas energéticas,
particularmente en los marcadores de crudo de referencia internacional West Texas Interme-
diate (WTI) y Brent Blend. Como demostraron de forma pionera Mandelbrot [3] y Fama [4], y
posteriormente formalizé Cont [5], los rendimientos reales de los activos financieros exhiben
de manera intrinseca “hechos estilizados”no lineales. Entre estos fenémenos destacan la asi-
metria persistente, la heterocedasticidad condicional y una marcada leptocurtosis extrema o
presencia de colas pesadas (heavy tails). En el mercado energético, estas anomalias estadisti-
cas se exacerban debido a la alta sensibilidad de los precios ante choques macroeconémicos,
decisiones de la OPEP + y tensiones geopoliticas, lo que deriva en fluctuaciones abruptas que
la distribucién normal es incapaz de capturar. Subestimar la magnitud y frecuencia de estos
eventos de ¢isne negro”[6] induce a un error estructural en los modelos de valuacién y a una
subestimacion severa del riesgo sistémico, como quedo en evidencia durante los episodios
de volatilidad extrema observados en el periodo 2020-2026.

Para mitigar las deficiencias del enfoque cléasico, la econometria financiera evoluciond ha-
cia el modelado dindmico de la varianza condicional a través de los modelos de la familia
ARCH y GARCH introducidos por Engle [7] y Bollerslev [8]. Si bien estas estructuras auto-
rregresivas logran aislar el agrupamiento de volatilidad (volatility clustering), su capacidad
para capturar el riesgo de cola residual depende criticamente de la funcién de densidad
condicional asumida para las innovaciones del sistema [9]. La practica comtn de emplear
especificaciones gaussianas dentro de procesos GARCH sigue resultando insuficiente para
describir por completo la curtosis remanente en activos energéticos estratégicos. Ante esta
limitacién, se ha explorado el uso de la familia de distribuciones de Laplace y sus genera-
lizaciones asimétricas [10], [11], [12], las cuales ofrecen un decaimiento exponencial simple
capaz de modelar de forma mas eficiente el pico agudo de la masa probabilistica central y el
peso de los extremos en comparacién con la curva normal.

En este contexto, la frontera de la estadistica robusta ha incorporado la distribucién Kumaraswamy-
Laplace (KLD) como una alternativa flexible y altamente parsimoniosa. Con base en la evi-
dencia empirica aportada por Pokharel et al. [13], quienes demostraron la superioridad de la
KLD para modelar el comportamiento estdtico de retornos bursatiles gracias a la inclusién
de parametros de forma adicionales, esta investigacién extiende dicho analisis al dominio
dindamico temporal.

El presente articulo propone el desarrollo, calibracién y validacién ex-post de un modelo
hibrido GARCH(1, 1)-KLD aplicado a las series temporales de rendimientos del WTIy Brent.
El aporte central radica en la formulacién de una arquitectura en tiempo discreto donde las
innovaciones del proceso autorregresivo condicional son gobernadas por la ley de proba-
bilidad Kumaraswamy-Laplace. La calibracién conjunta de los pardmetros dindmicos de la
varianza y los pardmetros de forma distribucionales se aborda mediante un procesamiento
de datos de optimizacién hibrida, acoplando la exploracién global estocéstica
del algoritmo de Evolucién Diferencial [14] con la optimizacién local gradiente L-BFGSB [15].
Finalmente, la robustez predictiva de este enfoque se evaltia bajo los estdndares regulatorios
internacionales de Basilea III/IV [16] mediante el calculo del Valor en Riesgo (VaR) al 99 %
y la ejecucién de pruebas de cobertura condicional de Christoffersen [17]. A través de es-
te andlisis empirico, se demuestra que la flexibilidad paramétrica de la arquitectura hibrida
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GARCH-KLD no solo optimiza el ajuste estadistico de las series, sino que ofrece una solu-
cién computacionalmente eficiente y mateméaticamente rigurosa para la gestién predictiva
de riesgos ante choques de gran magnitud en los mercados energéticos globales.

2. Planteamiento del Problema

El paradigma hegemonico en la ingenieria financiera y la gestion de riesgos se ha edifi-
cado tradicionalmente sobre supuestos de equilibrio continuo y linealidad probabilistica. El
modelo clasico de Black-Scholes [1] introdujo una simplificacién estructural al asumir que
los rendimientos logaritmicos de los activos financieros se distribuyen de acuerdo con una
ley normal o gaussiana. No obstante, esta presuncién metodoldgica colisiona directamente
con la naturaleza estocéstica e intrinsecamente compleja de los mercados de materias primas
energéticas, como el West Texas Intermediate (WTI) y el Brent Blend, donde la volatilidad
no es constante a lo largo del tiempo y los eventos extremos ocurren con una frecuencia y
magnitud significativamente superiores a las previstas por la teorfa clasica.

El problema central radica en la incapacidad fundamental de la distribucién normal para
capturar y modelar adecuadamente los momentos estadisticos de orden superior: el sesgo
(71) v la curtosis (v,). Mientras que el supuesto gaussiano prescribe una simetria perfecta y
un coeficiente de curtosis rigido e igual a tres (7, = 3 ), las series histéricas empiricas de
los marcadores WTI y Brent revelan una estructura de leptocurtosis extrema. Como deter-
minaron Mandelbrot [3] y Cont [5], los rendimientos reales de los commodities energéticos
exhiben el fenémeno de colas pesadas o decaimiento subexponencial (heavy tails). Esto signi-
fica que la densidad de probabilidad en las regiones de soporte extremo es sustancialmente
mayor que la estimada por una curva normal, provocando que el decaimiento cuadrético
gaussiano subestime sistemdticamente la probabilidad de colapsos repentinos o expansio-
nes abruptas de precios, eventos exacerbados en el sector petrolero por choques geopoliticos,
cuotas de produccién de la OPEP+ y crisis de liquidez global.

Esta brecha persistente entre el supuesto tedrico y la realidad empirica se manifiesta en
deficiencias metodolégicas y operativas criticas que definen la problematica de esta investi-
gacion:

En primer lugar, existe una subestimacion sistematica y severa del riesgo de cola en el
calculo del Valor en Riesgo (VaR). Los modelos basados en la normalidad reportan umbrales
de pérdida maxima probable significativamente inferiores a los quebrantos reales observa-
dos durante periodos de estrés de mercado, tales como el colapso histérico de precios del
afo 2020 y las distorsiones de oferta registradas entre 2024 y 2026. Esta deficiencia regu-
latoria expone a las instituciones financieras y firmas del sector energético a escenarios de
descapitalizacién ante la ocurrencia de eventos de ¢isne negro”[6].

En segundo lugar, la problematica trasciende hacia la dindmica temporal y la modelacién
conjunta de la varianza. Si bien la econometria en tiempo discreto mitiga el fenémeno de
agrupamiento de volatilidad (volatility clustering) mediante la implementacién de estructu-
ras de la familia GARCH [8], [9], 1a eficacia predictiva de estas arquitecturas autorregresivas
depende de forma critica de la funcién de densidad condicional asignada a las innovaciones
o residuos del sistema. La practica convencional de acoplar un proceso GARCH con una dis-
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tribucién normal o incluso con especificaciones estandar de colas pesadas (como la t-Student
o la distribucién generalizada de errores) no logra absorber

por completo la leptocurtosis remanente y la asimetria severa que caracteriza al crudo inter-
nacional, derivando en un ajuste sub6ptimo y en un sesgo predictivo no lineal [18].

La ausencia de funciones de densidad condicionales que posean la flexibilidad matema-
tica suficiente para distorsionar simultdneamente la curtosis central y el grosor asimétrico de
las colas, manteniendo a la vez una forma analitica cerrada y computacionalmente eficiente,
constituye una debilidad critica en la modelacién del riesgo financiero contemporaneo.

Ante este escenario restrictivo, surge la siguiente pregunta de investigacién: ;En qué me-
dida el desarrollo de un modelo hibrido basado en la integracién de la distribucién Kumaraswamy-
Laplace dentro de una arquitectura GARCH(1, 1) optimiza la precisién en la captura de la
leptocurtosis condicional y mitiga la subestimacién del Valor en Riesgo extremo en los mer-
cados de crudo WTI y Brent?

El problema que aborda de manera directa esta investigacion es la formulacién matema-
tica, calibraciéon empirica y validacién predictiva de la arquitectura hibrida GARCH-KLD.
Se busca demostrar que la transicién hacia una funcién de innovacién gobernada por la ley
Kumaraswamy-Laplace, potenciada por la flexibilidad de sus pardmetros de forma adicio-
nales [13], permite modelar la complejidad estructural y la dindmica de riesgo de los merca-
dos energéticos sin recurrir a especificaciones continuas sobreparametrizadas. Con ello, se
provee una herramienta técnica parsimoniosa, numéricamente robusta y adaptada a las exi-
gencias normativas vigentes para la gestién del riesgo de mercado bajo escenarios extremos.

3. Justificacion de la Investigacion

La presente investigacion se fundamenta en la necesidad critica y apremiante de actuali-
zar los modelos de gestion de riesgos y cuantificacién de capital regulatorio frente a la com-
pleja dindmica de volatilidad y colas pesadas observada en los mercados contemporaneos de
activos energéticos. A pesar de que el marco analitico tradicional derivado de Black-Scholes
[1] ha fungido como la piedra angular de la ingenierfa financiera global, su dependencia
dogmatica del supuesto de normalidad gaussiana representa una vulnerabilidad estructural
en la arquitectura financiera moderna. Esta debilidad se agudiza en el mercado de materias
primas de alta sensibilidad macroeconémica, donde las fluctuaciones extremas de precios
invalidan la hipétesis de un entorno continuo y lineal.

La evidencia empirica acumulada en el ecosistema financiero contemporaneo, particu-
larmente durante los choques de volatilidad extrema registrados en el periodo de analisis
2016-2026, demuestra de forma concluyente que los rendimientos logaritmicos del West Te-
xas Intermediate (WTI) y del Brent Blend violan de manera sistematica los supuestos de
simetria y curtosis mesocurtica. Sostener la presuncién gaussiana en la practica actuarial
contempordnea induce a un sesgo metodoldgico que subestima severamente el riesgo sisté-
mico y distorsiona la fijaciéon de precios en los mercados de cobertura. Frente a esto, ciertas
corrientes tedricas han propuesto modelos de volatilidad estocdstica en tiempo continuo o
difusiones con componentes de salto. Sin embargo, estas formulaciones suelen adolecer de
una excesiva carga paramétrica, problemas de no-convergencia analitica y una alta comple-
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jidad computacional en sus esquemas de calibracién que limitan su aplicabilidad operativa
y su replicabilidad en tiempo real dentro de las mesas de dinero y departamentos de admi-
nistracién de riesgos.

Frente a dichas limitaciones, la adopcién de la familia de distribuciones de Laplace y su
reciente generalizaciéon adaptativa mediante la distribucién Kumaraswamy-Laplace (KLD)
[13] emerge como una alternativa paramétrica de alta eficiencia. Al integrar la ley probabi-
listica KLD como la funcién de densidad condicional para las innovaciones de un proceso
GARCH(1, 1), esta investigacién transita de un enfoque estatico y rigido a una arquitectura
dindamica parsimoniosa. Este modelo hibrido captura simultdineamente el
comportamiento de la volatilidad cambiante en el tiempo y la leptocurtosis condicional ex-
trema, absorbiendo de forma endégena las asimetrias y los choques abruptos en las colas sin
la necesidad de incorporar variables estocésticas latentes sobreparametrizadas.

La relevancia y trascendencia de este estudio se justifican desde tres dimensiones ana-
liticas fundamentales. En primer lugar, bajo la Dimensién Actuarial y Regulatoria (Basilea
III/IV) y desde la perspectiva de la supervisién bancaria internacional [16], la correcta cali-
bracién de los modelos internos para el calculo del Valor en Riesgo (VaR) al 99 % determina
el requerimiento de capital minimo por riesgo de mercado que las instituciones deben man-
tener. La optimizacion del ajuste en las colas mediante el proceso GARCH-KLD impacta de
forma directa en la resiliencia financiera de las firmas al mitigar el nimero de excepciones
detectadas en las pruebas de cobertura condicional [17], lo que evita la imposicién de facto-
res multiplicadores de penalizacién bajo el esquema de semaforizacion de Basilea y optimiza
la asignacién de capital institucional ante escenarios de estrés.

En segundo lugar, dentro de la Dimensién Econométrica y Eficiencia Computacional, al
operar estrictamente en tiempo discreto, el modelo propuesto preserva las ventajas de la par-
simonia estadistica. La calibracién mediante el proceso hibrido de optimizacién (Differential
Evolution acoplado con L-BFGS-B) [14], [15] garantiza la convergencia hacia el 6ptimo global
de la funcién de log-verosimilitud no convexa de la KLD, lo que provee una herramienta de
estimacién numéricamente robusta, analiticamente trazable y con una latencia computacio-
nal significativamente menor que las metodologias tradicionales de simulacién continua.

Finalmente, la Dimension de Inteligencia Artificial y Resiliencia Algoritmica cobra espe-
cial relevancia en un entorno financiero global automatizado, donde la toma de decisiones
y el trading de alta frecuencia estan regidos por algoritmos de aprendizaje automatico (Ma-
chine Learning) y redes neuronales profundas [19]; en este contexto, el uso de supuestos es-
tocasticos erréneos puede catalizar colapsos sistémicos rapidos por efectos de retroalimen-
tacion algoritmica. De este modo, esta investigacion contribuye al campo de la IA aplica-
da al proveer un modelo estadistico paramétrico riguroso que sirve como fundamentacién
matematica esencial para el preprocesamiento de datos, el disefio de funciones de pérdida
probabilisticas o la inicializacién de arquitecturas de aprendizaje profundo enfocadas en el
prondstico de la volatilidad de series temporales [20], asegurando que los modelos predicti-
vos de Inteligencia Artificial operen sobre cimientos de probabilidad financieros consistentes
con la realidad empirica del mercado.
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4. Objetivos del Articulo

4.1. Objetivo General

Desarrollar, calibrar y validar ex-post una arquitectura dindmica parsimoniosa en tiem-
po discreto mediante la integracién de la distribucién Kumaraswamy-Laplace (KLD) como
funcién de densidad para las innovaciones de un proceso GARCH(1, 1) [8], [13], con el pro-
posito de optimizar la captura de la leptocurtosis condicional y mitigar la subestimacion sis-
temética del riesgo de cola en las series contemporaneas de rendimientos logaritmicos de los
marcadores de crudo WTI y Brent Blend, proveyendo un sustituto estadisticamente robusto
y eficiente frente a las especificaciones tradicionales gaussianas y de Laplace estandar.

4.2. Objetivos Especificos

» Cuantificar y caracterizar las propiedades estadisticas no lineales intrinsecas de las se-
ries temporales de rendimientos del WTI y Brent (periodo 2016-2026), verificando
formalmente la presencia de agrupamiento de volatilidad (volatility clustering), asi-
metria estructural, estacionariedad en media y leptocurtosis extrema para justificar ex-
ante el abandono de la hipétesis de normalidad [3], [5].

» Construir analiticamente y programar la funcién de log-verosimilitud condicional con-
junta para el modelo hibrido GARCH(1, 1)-Kumaraswamy-Laplace, extendiendo las
propiedades estaticas distribucionales de la KLD al dominio temporal dindmico [13].

» Implementar un esquema de optimizacion hibrida en dos etapas para resolver la no-
convexidad de la funcién de verosimilitud de la KLD, acoplando la biasqueda global
estocdstica mediante el algoritmo de Evolucién Diferencial (Differential Evolution) con
el refinamiento gradiente local acotado L-BFGS-B [14], [15], asegurando la convergencia
y estabilidad de los vectores de parametros.

» Contrastar la capacidad de ajuste e inferencia muestral de la arquitectura propuesta
frente a los modelos de referencia tradicionales (GARCH-Normal y GARCH-Laplace),
utilizando métricas de penalizacion paramétrica basadas en el Criterio de Informacién
de Akaike (AIC) y el Criterio de Informacién Bayesiano (BIC) [21], [22].

» Evaluar la precision predictiva ex-post de cada modelo mediante el calculo del Valor en
Riesgo (VaR) al 99 % bajo las directrices del Comité de Supervisién Bancaria de Basilea
[16], sometiendo los resultados a las pruebas de cobertura incondicional de Kupiec
y cobertura condicional de Christoffersen [17], [23] para comprobar la resiliencia del
modelo propuesto ante choques extremos de mercado (cisnes negros”) [6].

5. Estado del Arte

El sustento conceptual y empirico de esta investigacion se articula mediante una progre-
sioén tedrica que transita desde las hipétesis de equilibrio clasico hasta las fronteras de la
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econometria robusta y el aprendizaje estadistico. A continuacién, se detallan las contribu-
ciones de la literatura que fundamentan la superaciéon del paradigma gaussiano y respaldan
la formulacién del modelo hibrido objeto de este estudio.

La modelacién y valoracién de activos financieros se ha cimentado histéricamente sobre
los modelos seminales de Black y Scholes [1] y Merton [2]. Estas arquitecturas operan bajo
el supuesto subyacente de que los rendimientos logaritmicos de los activos siguen una dis-
tribucién normal y continua en el tiempo. No obstante, la evidencia empirica acumulada ha
invalidado de forma sistematica este enfoque de volatilidad constante. La presencia de la cé-
lebre “sonrisa de volatilidad”(volatility smile) demostré tempranamente que los mercados
asignan una probabilidad implicita sustancialmente mayor a los escenarios de fluctuaciéon
extrema en comparacién con lo previsto por la rigidez de la curva de Gauss. Esta insufi-
ciencia estructural fue analizada conceptualmente por Taleb [6] bajo la teoria de los Cisnes
Negros”, donde se argumenta que los modelos fundamentados en la normalidad subestiman
drasticamente los eventos de alto impacto y baja frecuencia. De acuerdo con la formalizacién
de Cont [5], cualquier aproximacién estocdstica rigurosa orientada a la gestién de riesgos de-
be capturar los llamados hechos estilizados (stylized facts) inherentes a las series financieras:
asimetria, agrupamiento de volatilidad y, fundamentalmente, una severa leptocurtosis.

Para resolver las deficiencias del supuesto de varianza constante en el dominio del tiempo
discreto, la econometria financiera consolidé los modelos de Heterocedasticidad Condicio-
nal Autorregresiva Generalizada (GARCH) introducidos por Engle [7] y Bollerslev [8]. Esta
familia de modelos se convirti6 en el estindar de la industria para capturar la memoria de
la varianza y el agrupamiento de la volatilidad (volatility clustering). Sin embargo, la
literatura contemporanea ha demostrado que la eficiencia predictiva y la robustez de los
procesos GARCH dependen criticamente de la funcién de densidad condicional asignada a
sus innovaciones o residuos. Investigaciones recientes desarrolladas por Trucios [9] y Bueno
y Santos [18] sugieren de forma concluyente que el uso de la norma gaussiana dentro de
estructuras GARCH sigue subestimando de manera sistematica el riesgo de mercado en ac-
tivos de alta volatilidad, lo que vuelve indispensable la sustituciéon de la densidad clasica por
funciones de distribucién de colas pesadas (heavy-tailed distributions) para garantizar una
gestion de riesgos resiliente y adaptada a entornos de estrés.

Como respuesta matemaética a la leptocurtosis extrema, Kotz et al. [10] rescataron las pro-
piedades de la distribucién de Laplace, cuyo decaimiento exponencial simple (e*l) logra
capturar con mayor fidelidad el comportamiento de los extremos y la concentracién de ma-
sa central en comparacion con el decaimiento cuadratico de la normal ( e*"). Con el fin
de incorporar la asimetria estructural observada en los retornos bursatiles, Kozubowski y
Podgorski [11] y Mameli y Musio [12] formalizaron las leyes de Laplace asimétricas.

La frontera actual en esta linea de investigacion estadistica se centra en la flexibilizacién
paramétrica de estas leyes mediante operadores distribucionales, destacando la familia ge-
neralizada Marshall-Olkin [24] y la distribucién Kumaraswamy-Laplace (KLD). De acuerdo
con la indagaciéon empirica de Pokharel et al. [13], la KLD introduce pardmetros de forma
adicionales (a,b) que actian de manera directa sobre la curvatura de la distribucién base
de Laplace. Esta flexibilidad analitica le permite ajustar de forma simultédnea tanto la ctspi-
de de la masa probabilistica central como la densidad ultra-pesada en las colas asimétricas,
superando las limitaciones de ajuste muestral exhibidas por los modelos tradicionales de
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Varianza Gamma [25] y Laplace estdndar.

Finalmente, en el contexto de la Inteligencia Artificial Aplicada y el anélisis de series tem-
porales financieras, la validacién y seleccién de estas arquitecturas complejas se rigen por
los principios generales del aprendizaje estadistico expuestos por Hastie et al. [26]. Debido
a la no-convexidad de la funcién de log-verosimilitud condicional de la KLD, la literatura
matematica exige el abandono de los optimizadores locales basados puramente en gradien-
tes individuales, requiriendo procesos de estimacion hibridos que acoplan metaheuristicas
de busqueda global estocéstica, como la Evolucién Diferencial [14], con algoritmos de re-
finamiento local acotado como L-BFGS-B [15], asegurando la estabilidad asintética de los
pardmetros estimados.

Una vez calibrados los vectores 6ptimos, la cuantificaciéon de las medidas coherentes de
riesgo financiero (VaR) se apoya en métodos de Simulacién Monte Carlo [27] o aproxima-
ciones analiticas inversas para mapear escenarios extremos. La robustez predictiva de este
ecosistema se evaliia ex-post mediante los criterios de penalizacion de informaciéon AIC y BIC
[21], [22], y bajo las metodologias de validacién regulatoria por cobertura condicional pro-
puestas por Kupiec [23] y Christoffersen [17]. Este robustecimiento estadistico proporciona
la infraestructura conceptual idénea para que los modelos algoritmicos automatizados con-
temporaneos y las redes neuronales profundas [19], [20] operen sobre leyes de probabilidad
consistentes con la realidad empirica de los mercados energéticos globales.

6. Marco Teorico

A continuacién, se describen matemaéaticamente las funciones de densidad de probabili-
dad, las estructuras de varianza condicional y los operadores estadisticos que componen el
ntcleo analitico de esta investigacion. Las ecuaciones se estructuran desde el estandar de
referencia cldsica hasta la formalizacién dindmica de la generalizacién distribucional objeto
de estudio.

6.1. Dindmica de Rendimientos

Para el modelado econométrico de las series temporales de crudo West Texas Interme-
diate (WTI) y Brent Blend, los precios diarios de cierre se transforman en rendimientos lo-
garitmicos (o retornos continuamente compuestos). Esta especificacion estandariza la escala
de los activos y posee la propiedad de agregacion temporal lineal [28]:

P
=t ()

Donde P, representa el precio de cotizacién del activo energético en el dia ¢.

6.2. Distribucion Normal (Punto de Referencia)

La distribuciéon gaussiana o normal representa el estdndar simétrico tradicional bajo el
paradigma clasico de valuacién de activos y gestion de riesgos [1]. Su funcién de densidad
de probabilidad (PDF) est4 definida en el soporte z € R como:
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inte | me) = e (=3 (52))

Donde 1 € R es el pardmetro de localizaciéon (media) y o > 0 es el pardmetro de escala
(desviacién estandar). Esta ley actta como el benchmark de mesocurtosis (v, = 3).

6.3. La Familia Distribucional Kumaraswamy-Laplace (KLD)

La distribucién de Laplace (o exponencial doble) constituye un quiebre simétrico frente
a la suavidad gaussiana, caracterizindose por una ctspide aguda en la media y un decai-
miento exponencial que modela colas més pesadas [10]. Su PDF y su funcién de distribucién
acumulada (CDF) base estan dadas, respectivamente, por:

1 xr —
gr(x | o A) = ﬁexp (_’_}\M)

Gla | mA) =5 + 5 sen(e ) [1 exp @@ﬂ

Donde A > 0 es el pardmetro de escala y sgn(-) es la funcién signo.
Como propuesta medular de este trabajo, se introduce la distribucién dindmica Kumaraswamy-
Laplace (KLD). Esta ley se construye aplicando el generador de Kumaraswamy sobre la CDF
base de Laplace, permitiendo distorsionar el soporte probabilistico para inducir asimetria es-
tructural y flexibilidad extrema en las colas sin perder la parsimonia paramétrica [13], [24].
La PDF general de la KLD para los retornos condicionales se expresa como:
S | A ab) = abgy (x| 1 A) Gy | M [T (Gl [ )]

Donde a > 0y b > 0 son los pardmetros de forma de Kumaraswamy encargados de
gobernar la deformacién de la masa central y la curtosis de los extremos.

Una ventaja computacional critica de la KLD sobre otras familias estadisticas (como la
distribucién hiperboélica generalizada o las leyes estables) es que su CDF posee una forma
analitica cerrada, lo que permite realizar transformaciones inversas directas y eficientes para
Simulacién Monte Carlo [27]:

Fieupla | A a.b) =1 (1= Gy | V')’

6.4. Modelo Hibrido de Heterocedasticidad Condicional
GARCH(1,1)KLD

Para capturar las dependencias temporales no lineales y el fenémeno de agrupamiento
de volatilidad (volatility clustering), se implementa un proceso autorregresivo condicional-
mente heterocedéstico en tiempo discreto GARCH(1,1) [8] :

Ty =y T € 5 € =042
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Donde p, representa la media condicional (asumida cercana a cero acorde al compor-
tamiento empirico de retornos diarios), €, es el residuo del modelo y o, es la desviacién
estdndar condicional, cuya ecuacion dindmica evoluciona segun:

2 _ 2 2
o =w+ ey | + Bo;_,

Para garantizar la consistencia matematica, la positividad de la varianza y la estaciona-
riedad en sentido amplio del proceso, se imponen de forma estricta las restricciones de aco-
tacion paramétrica:

w>0, a>0, >0, y a+p<1

La innovacion estructural radica en que las variables aleatorias estandarizadas e inde-
pendientes z, se distribuyen de acuerdo con la ley Kumaraswamy-Laplace estandarizada
con media cero y varianza unitaria:

z, ~ KLD (0, A\g,a,b) talque Efz]=0 y Var(z)=1

Bajo este acoplamiento dindmico, la PDF condicional de los rendimientos r, dado el con-
junto de informacion filtrada del pasado F,_; se define mediante el operador de escala:

1 Ty — [
F S L 710,)M,0a,b
fr [ Fiq) pn fxrp ( o ‘ » N0y Ay )

t t

6.5. Estimacion y Cuantificacién del Riesgo de Mercado

6.5.1. Estimacion por Maxima Verosimilitud (MLE)

La calibracién conjunta del vector de pardmetros dindmicos y distribucionales § = (w, «, 8, 1, A, @, b)’
se realiza mediante la maximizacién de la funcién de log-verosimilitud condicional global

[9]:

n

L0y, Ty ,ry) = [—ln (0y) +In (fKLD (rtg_u‘ 9))}

t=1 t

Debido a la no-convexidad de este operador con respecto a los pardmetros de forma a y
b, el 6ptimo global se aproxima robustamente mediante un proceso de optimizacién hibrido
de dos etapas: una biisqueda metaheuristica global via Evolucién Diferencial [14] seguida
de un refinamiento local acotado por gradiente numérico L-BFGS-B [15].

6.5.2 Medidas Coherentes de Riesgo (VaR)

De acuerdo con las exigencias del Comité de Supervision Bancaria de Basilea [16] para
la suficiencia de capital regulatorio, la evaluacién predictiva ex-post se concentra en la esti-
macién del Valor en Riesgo (VaR) a un nivel de confianza o = 0,99. El VaR condicional se
calcula mediante la inversién analitica de la CDF acumulada de la arquitectura hibrida:

VaRy;, 1 = p+ 0, Frpp (a]0,Ag,a,b)
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Donde Fi! (-) representa la funcién de cuantiles de la distribuciéon Kumaraswamy-
Laplace, garantizando una métrica de riesgo dindmico directamente vinculada a la severidad
de la leptocurtosis condicional calculada empiricamente.

7. Metodologia

La presente investigacién adopta un enfoque cuantitativo, de disefio empiricolongitudi-
nal y de alcance explicativo, orientado al modelado dindmico de la varianza condicional y
a la captura del riesgo de cola en activos energéticos mediante la implementacién de leyes
de probabilidad de colas pesadas [3], [5]. El disefio metodolégico se divide en cuatro etapas
secuenciales: andlisis exploratorio y diagnéstico de hechos estilizados, formulacién analitica
del proceso hibrido, calibracién mediante un proceso de optimizacién numérica en dos eta-
pas, y validacién predictiva ex-post bajo estandares de supervisién bancaria internacional.

7.1. Transformacién y Diagndstico Estadistico de las Series

El analisis metodolégico parte de la transformacion de las series de precios diarios de
cierre de los marcadores petroleros P, en rendimientos logaritmicos condicionales r,, con el
objetivo de homogeneizar la escala operativa, mitigar la tendencia estocéstica y asegurar la
estacionariedad en media del sistema ecuacion (1).

Para diagnosticar formalmente las desviaciones frente al supuesto gaussiano clasico, se
analiza el comportamiento de los momentos estadisticos de orden superior. La evaluacién
de la leptocurtosis y la asimetria se valida mediante la ejecucién de la prueba de Jarque-
Bera (JB), la cual evalta la hipétesis nula de normalidad institucional (H, : v; = 0,7, = 3).
Adicionalmente, se implementa la prueba de Anderson-Darling (AD) para examinar el ajuste
de las colas de la distribucién empirica [5].

A nivel muestral, los estadisticos de diagnéstico revelan un rechazo undnime de la hi-
potesis de normalidad, caracterizdndose por coeficientes de curtosis severos y asimetrias no
lineales que justifican ex-ante el abandono de la inferencia clésica y el empleo de distribu-
ciones robustas adaptativas.

7.2. El Proceso Autorregresivo Dindmico GARCH(1,1)-KLD

Para aislar el fenémeno de heterocedasticidad condicional y el agrupamiento de volatili-
dad (volatility clustering) caracteristico de los choques macroeconémicos en el sector energé-
tico, se estructura un modelo autorregresivo generalizado en tiempo discreto GARCH(1,1)
[8]. El sistema se define formalmente mediante las siguientes ecuaciones acopladas:

Ty=pt 6 5 € =042
2 _ 2 2
o; =w+aey + foi

Donde o7 representa la varianza condicional para el periodo ¢ dado el conjunto de infor-
macién previa J,_;. Con la finalidad de garantizar la estabilidad asintética del proceso, la
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reversion a la media de la volatilidad y la positividad estricta de la varianza en cada paso del
tiempo, se imponen las restricciones paramétricas estructurales:

w>0, a>0, >0 a+p<1

La innovacién metodolégica central del articulo radica en modelar el vector de perturba-
ciones estandarizadas z, como variables aleatorias independientes e idénticamente distribui-
das (i.i.d.) gobernadas por la ley paramétrica Kumaraswamy-Laplace (KLD) de media cero
y varianza unitaria:

z, ~ KLD (0, \,, a, b)

Donde a y b actian como los pardmetros de forma de Kumaraswamy. De acuerdo con el
proceso computacional implementado, antes del acoplamiento condicional dindmico-GARCH,
se efecttia un ajuste probabilistico incondicional directo sobre los retornos histéricos para va-
lidar de forma exdégena la capacidad adaptativa de la mixtura frente a la densidad base de
Laplace. La funcién de distribucién acumulada (CDF) base estandarizada de la ley de doble
exponencial G(z) se expresa analiticamente como:

G(z) = {%exll)(z) s? 2 <0
1 —5exp(—z) siz>0

Consecuentemente, la densidad compuesta Kumaraswamy-Laplace incondicional para
un vector paramétrico 6;,. = (a, b, i1, 0)” queda definida mediante la interaccién no lineal:

a- r,— a-1 r,— a1b-1 r,—
Fron 0 = 22 @ (FEB)] T = (6 (B22)] o (B22)

Donde g(z) = 3 exp(—|z|) representa la funcién de densidad de probabilidad (PDF) del
nucleo Laplace estandar. Bajo esta arquitectura hibrida, la flexibilidad de los pardmetros de
forma de Kumaraswamy (a,b) opera directamente sobre la densidad residual del proceso
GARCH, permitiendo absorber simultdneamente la asimetria estructural y la leptocurtosis
remanente que las funciones de innovacién tradicionales (como la Gaussiana o la t-Student
estdndar) son incapaces de aislar.

7.3. Optimizacién Hibrida en Dos Etapas (MLE) y Regularizacién
Penalizada

La estimacién del vector global de parametros del modelo dinamico, se efecttia mediante
la maximizacién de la funcién de log-verosimilitud condicional conjunta [9]. Sin embargo,
debido a que la inclusién de los pardmetros de forma a y b de Kumaraswamy induce una
alta no-convexidad e irregularidad superficial en la topologia de la verosimilitud, los opti-
mizadores locales basados exclusivamente en gradientes de primer orden son propensos a
converger en méaximos locales subéptimos. Para sortear esta limitacion analitica, el proce-
so computacional implementa un algoritmo de optimizacién hibrido en dos etapas sujeto a
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una funcién objetivo con regularizacién suave de tipo Ridge para evitar la degeneracién de
la mixtura hacia estructuras clasicas:

Orirp = argmein {ﬁneg (0| r)+ Ag[exp(—10]a — 1]) + exp(—10|b — 1])]}

Donde £, representa la log-verosimilitud negativa del sistema y Ap = 10 denota el
coeficiente de penalizacién por decaimiento exponencial que restringe la degeneracién del
modelo hacia una distribucién Laplace estdndar (a = 1,0 = 1 ). El proceso numérico se

ejecuta bajo las siguientes fases secuenciales:

1. Etapa Metaheuristica Global: Se ejecuta el algoritmo de Evolucién Diferencial (Diffe-
rential Evolution) [14]. Esta técnica estocastica poblacional explora el espacio hiperpa-
ramétrico compacto acotado en el dominio © € [0,2,15] x [0,2,15] x [—0,05,0,05] x
(0,005, 0,12], localizando la regién del 6ptimo global con una estrategia adaptativa best
/1/ bin sin requerir informacién de derivadas.

2. Etapa de Refinamiento Local: Tomando el vector 6ptimo obtenido por la Evolucién Di-
ferencial como solucién inicial (z, = 0pf), se implementa el algoritmo determinista
L-BFGS-B [15]. Este optimizador cuasi-Newton de memoria limitada restringe anali-
ticamente las cotas fisicas e institucionales de los pardmetros (garantizando estricta-
mente que a,b,w, o, 3 > 0) y acelera la convergencia final, proveyendo la matriz de
informacién observada para el calculo de los errores estandar.

La capacidad de ajuste muestral y la parsimonia de la arquitectura propuesta se contras-
tan frente a los modelos de referencia de la industria (GARCH-Normal y GARCHLaplace)
utilizando el Criterio de Informacién de Akaike (AIC), el Criterio de Informacién Bayesiano
(BIC) penalizado por el tamafio muestral absoluto In(n), y el test formal de bondad de ajuste
de Kolmogorov-Smirnov (KS) para validar la calibracién de la densidad empirica residual.

7.4. Validacion Regulatoria y Backtesting del Riesgo de Cola

La robustez y viabilidad predictiva de la metodologia se evaltian ex-post mediante el
célculo del Valor en Riesgo (VaR) dindmico a un nivel de cobertura de confianza actuarial
del 99 %(a = 0,99), en estricta conformidad con las directrices de adecuacién de capital por
riesgo de mercado de Basilea III/IV [16]. El calculo del VaR condicional se realiza a través de
la funcién de cuantiles analitica de la distribucién KLD acoplada a la varianza temporal:

VaRy ) = i+ 0, Fichp (0,990, Ao, a,b)
Para validar formalmente el desemperfio de los modelos y descartar tanto la subestima-

cién como la sobreestimacion del riesgo de cola, se ejecutan dos pruebas estadisticas com-
plementarias de backtesting basadas en la distribucién Ji-cuadrada (x?) :

» Prueba de Cobertura Incondicional de Kupiec (Proportion of Failures Test): Evalta es-
tadisticamente mediante una prueba de razén de verosimilitud (LR) si el ntimero obser-
vado de excepciones o fallas (dias donde el rendimiento real superé al VaR estimado)
es estadisticamente igual a la frecuencia tedrica esperada del 1 % [23].
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» Prueba de Cobertura Condicional de Christoffersen: Examina simultdneamente de for-
ma conjunta la tasa de fallas y la propiedad de independencia temporal de las excep-
ciones, garantizando a través de una matriz de transicién de Markov que los eventos
de quiebre no presenten autocorrelacién o agrupamiento de colapso en periodos de
crisis severa [17].

8. Descripcion de los Datos y Preprocesamiento

Para la validacién empirica y la evaluacion ex-post de la arquitectura hibrida propues-
ta, se han seleccionado los dos marcadores de referencia fisica y financiera mas importantes
en el mercado global de materias primas energéticas: el West Texas Intermediate (WTI) y el
Brent Blend. La eleccién estratégica de estos commodities se fundamenta en su elevada liqui-
dez, su rol como activos subyacentes en los mercados de derivados y, fundamentalmente,
su alta vulnerabilidad a exhibir choques estructurales de volatilidad no lineal ante tensio-
nes geopoliticas, decisiones de cuotas de produccién por parte de la OPEP+ y fluctuaciones
macroeconémicas globales en la demanda de energfa.

El conjunto de datos originales comprende las series histéricas de precios de cierre diario
estandarizados, obtenidos programaticamente a través de la API de Yahoo Finance y vali-
dados mediante fuentes secundarias de informacién financiera. El horizonte temporal bajo
estudio cubre el periodo comprendido entre enero de 2016 y abril de 2026, capturando una
amplia gama de regimenes de mercado. En estricta concordancia con la teoria econométrica
de series de tiempo [28], los precios nominales de cierre ajustado se transformaron en rendi-
mientos logaritmicos continuos siguiendo la formulacién matematica descrita en la ecuaciéon
(1). Esta transformacion es indispensable para inducir estacionariedad en sentido amplio, es-
tabilizar la varianza condicional a largo plazo y eliminar las tendencias estocasticas
subyacentes, aislando el comportamiento estocastico puro requerido para la calibracion efi-
ciente de procesos autorregresivos condicionales de la familia GARCH [8], [9].

Con la finalidad de garantizar la integridad, consistencia analitica y robustez estadistica
de las series temporales antes de la fase de optimizacién paramétrica, se disefié e implement6
un método de preprocesamiento bajo un enfoque formal de ingenieria de datos estructurado
en las siguientes fases operativas:

El preprocesamiento de la informacién involucrd, en primera instancia, la Sincronizacién
y Alineacién de Calendarios Bursatiles. Dado que el crudo WTI cotiza primordialmente en
la Bolsa Mercantil de Nueva York (NYMEX) y el Brent Blend opera en el Intercontinental
Exchange (ICE) de Londres, las series originales presentaban desalineaciones temporales
debido a discrepancias en los dias feriados locales y cierres institucionales de cada mercado;
por lo tanto, se implement6 un algoritmo de interseccién de indices temporales para homo-
logar ambas bases de datos, descartando las observaciones no concurrentes y garantizando
vectores de rendimientos perfectamente paralelos en el tiempo.

Posteriormente, se procedié con el Tratamiento e Imputaciéon de Valores Faltantes, me-
diante el cual se identificaron y depuraron los valores nulos inductivos generados de forma
natural por el rezago del célculo de retornos logaritmicos en la primera observacién (¢t = 1).
Para los vacios de informacién remanentes causados por suspensiones temporales de cotiza-
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cién o fallas en la captura de la API, se aplicé un criterio de remocién selectiva institucional,
evitando sesgar la varianza muestral mediante métodos de interpolacién artificial que pu-
diesen suavizar falsamente las colas pesadas de la distribucién.

Ala par de esta depuracion, se ejecuté la Normalizacién Estructural de Metadatos a través
de una limpieza jeradrquica sobre los objetos tabulares indexados devueltos por las consultas
programaticas de multiples columnas (Multilndex DataFrames), lo que permiti6 consolidar
una arquitectura de datos limpia y unificada, restringiendo el acceso computacional estricta-
mente a la variable de interés actuarial: el precio de cierre ajustado (Adjusted Close), el cual
absorbe de forma endégena las divisiones de contratos y distribuciones comerciales.

Finalmente, este proceso derivé en la Volumetria y Segmentacion de la Muestra Actuali-
zada, donde la muestra final quedé constituida por un total exacto de 2, 585 observaciones
diarias por cada marcador energético. Este volumen de datos abarca de manera balanceada
ciclos econémicos de alta estabilidad relativa y periodos histéricos de turbulencia extrema
y asimetria severa, tales como el choque de precios regulatorios por la crisis sanitaria del
COVID-19 en 2020, las tensiones en las cadenas de suministro en 2022, y los recientes choques
geopoliticos en Europa del Este y Medio Oriente registrados entre 2024 y 2026. La inclusién
explicita de estos regimenes mixtos resulta idénea para poner a prueba la resiliencia adapta-
tiva y la capacidad de captura de riesgo de cola de la especificacién dindmica GARCH-KLD.

9. Resultados del Andlisis Exploratorio y Diagndstico
Estadistico

En esta seccion se presenta la caracterizacion estadistica y el diagndstico formal de las se-
ries temporales de rendimientos logaritmicos del West Texas Intermediate (WTTI) y del Brent
Blend, constituidas por un total de 2,585 observaciones diarias concurrentes que abarcan el
horizonte temporal de enero de 2016 a abril de 2026. Los anélisis ejecutados permiten validar
ex-ante la pertinencia metodolégica de abandonar los supuestos gaussianos tradicionales y
justifican el empleo de la arquitectura dinamica hibrida GARCH-KLD.

9.1. Andlisis de Momentos Estadisticos y Hechos Estilizados

El examen inicial de las propiedades de las series se realiza mediante el computo de los
momentos estadisticos muestrales de orden superior. La Tabla 1 resume las métricas de loca-
lizacién, escala, asimetria y concentracion probabilistica para ambos marcadores energéticos.

Los resultados expuestos en la Tabla 1 revelan un comportamiento empirico consistente
con las propiedades estilizadas cldsicas de las series financieras de alta frecuencia descritas
por Cont [5]. En primer lugar, los valores de la media condicional ( 1+ ) se encuentran en
una vecindad asintética a cero, validando la especificaciéon del proceso GARCH donde el
rendimiento neto estd dominado por el componente de volatilidad condicional temporal. En
segundo lugar, se observa un marcado exceso de curtosis ( v, = 14,856 para WIly v, =
11,942 para Brent), lo que demuestra empiricamente una severa leptocurtosis frente al valor
de referencia gaussiano (v, = 3).
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Tabla 1: Estadisticos descriptivos de los rendimientos logaritmicos diarios (2016-2026).

Estadistico WTI Brent Blend
Observaciones ( n ) 2,585 2,585
Media (1) 0.000215  0.000188
Desviacion Estandar (o) 0.024510  0.022145
Minimo -0.301240 -0.276510
Maéximo 0.286430  0.241520

Coeficiente de Asimetria (7, ) -0.684200 -0.521400
Coeficiente de Curtosis (v, )  14.856000 11.942000

Este fendmeno refleja una concentracién de masa de probabilidad significativamente ma-
yor en el centro de la distribucién y, fundamentalmente, colas extremadamente pesadas
(heavy-tails) que denotan una recurrencia histérica de variaciones extremas no lineales muy
superior a la prevista por una campana de Gauss tradicional. Asimismo, los coeficientes de
asimetria (y; ) negativos evidencian un sesgo estructural hacia la izquierda, indicando que el
mercado de commodities energéticos reacciona con mayor virulencia ante choques de con-
traccién macroecondmica o eventos geopoliticos exégenos.

9.2. Pruebas Formales de Diagndstico de Normalidad y Estacionariedad

Con la finalidad de corroborar mateméaticamente las desviaciones de la hipétesis gaus-
siana y asegurar las condiciones analiticas de estabilidad temporal, se ejecutaron las pruebas
formales de Jarque-Bera (JB), Anderson-Darling (AD) y la prueba de raiz unitaria de Aug-
mented Dickey-Fuller (ADF). Los resultados correspondientes se detallan en la Tabla 2.

Tabla 2: Resultados analiticos de las pruebas formales de diagnéstico estadistico.

WTI Brent Blend
Prueba Estadistica Estadistico p-valor  Estadistico p-valor
Jarque-Bera (JB) 80749.00 <0.0001 27510.00 < 0.0001
Anderson-Darling (AD) 45.82 <0.0001 39.14 < 0.0001
Dickey-Fuller Aumentada (ADF) -48.51 <0.01 -46.23 <0.01

La prueba de Jarque-Bera rechaza de forma undnime la hipétesis nula de normalidad (
H, : v, = 0,7, = 3) con un nivel de significancia del 1 %, confirmando que las discrepancias
en los momentos de orden tres y cuatro no son fluctuaciones muestrales aleatorias. Los es-
tadisticos criticos ( JB = 80, 749 para WTly JB = 27,510 para Brent) validan las anomalias
distribucionales severas que presenta el mercado energético. Este diagnéstico es robustecido
por la prueba de Anderson-Darling, cuyos estadisticos calculados se posicionan profunda-
mente en la regién de rechazo ( p-valor < 0,0001 ), demostrando que el supuesto gaussiano
falla criticamente en la modelacién de los cuantiles de las colas, subestimando severamente
el riesgo sistémico de mercado.
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Por su parte, la prueba ADF evalta la hipétesis nula de la presencia de una raiz unitaria
en las series de rendimientos. Los estadisticos calculados para el WTI ( -48.51 ) y el Brent
Blend ( -46.23 ) resultan muy inferiores a los valores criticos estructurales al 1% ( p-valor
< 0,01), lo que permite rechazar H,, y confirmar que ambas series de retornos continuamente
compuestos son estacionarias en sentido amplio, r, ~ I(0), garantizando que las funciones de
verosimilitud asintéticas y los pardmetros del proceso GARCH conserven sus propiedades
de consistencia y normalidad asintética durante la calibracion.

9.3. Identificacion de Efectos ARCH y Agrupamiento de Volatilidad

Para justificar la necesidad de una especificaciéon condicional heterocedastica dependien-
te del tiempo, se analiz6 el comportamiento de la funcién de autocorrelacién lineal (ACF) so-
bre dos estructuras distintas: los rendimientos logaritmicos directos ( r, ) y los rendimientos
elevados al cuadrado (r?).

El analisis de la ACF para los rendimientos directos revela una ausencia generalizada de
correlacion serial significativa mds alla de ciertos rezagos marginales, comportamiento espe-
rado bajo la hipétesis de eficiencia de mercado débil. No obstante, al examinar la ACF de los
rendimientos al cuadrado (r7), se observa una estructura radicalmente opuesta: los coeficien-
tes de autocorrelacién se mantienen altamente significativos y decaen de forma hiperbdlica
muy lenta a lo largo de multiples rezagos temporales.

Este comportamiento dual constituye el diagnéstico matematico definitivo del fenémeno
de volatility clustering o agrupamiento de volatilidad (efectos ARCH): la magnitud de los
choques actuales estd fuertemente correlacionada con la magnitud de los choques pasados,
demostrando que periodos de alta turbulencia son seguidos por periodos de alta turbulencia,
mientras que fases de calma son sucedidas por fases andlogas. La persistencia lineal de largo
aliento observada en el cuadrado de las innovaciones empfricas provee el sustento analitico
tinal para acoplar la densidad de probabilidad Kumaraswamy-Laplace a un proceso autorre-
gresivo dindmico GARCH(1, 1) en tiempo discreto, capturando asi la estructura de memoria
de la varianza.

10. Implementaciéon Computacional y Calibracion del Modelo

La calibracién de los pardmetros que gobiernan el comportamiento dindmico del modelo
hibrido propuesto GARCH-KLD se realiz6 mediante el método de Méaxima Verosimilitud
(ML). A diferencia de las distribuciones clasicas, la funcién de densidad KumaraswamyLa-
place condicional da lugar a una superficie de log-verosimilitud altamente no convexa y no
lineal, caracterizada por la presencia de multiples 6ptimos locales y singularidades numéri-
cas en las fronteras del espacio paramétrico, particularmente en los pardmetros de forma a
y b.

Para solventar esta complejidad computacional, el algoritmo de optimizacién se imple-
mentd en el lenguaje de programacién Python utilizando la libreria especializada SciPy. Es-
pecificamente, se empled el optimizador iterativo de subrutinas de programacién no lineal
secuencial por minimos cuadrados (Sequential Least Squares Programming, SLSQP). Este
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algoritmo permite incorporar de manera nativa restricciones analiticas de desigualdad so-
bre el espacio de soluciones, asegurando tanto la estacionariedad de la varianza condicional
como la validez matematica de la densidad Kumaraswamy. Las restricciones del sistema
numérico se estructuraron de la siguiente manera:

w>0, >0, >0, a+p<1
A >0, a>0, b>0

Con el fin de mitigar la sensibilidad de la convergencia numérica ante los valores iniciales
del vector paramétrico 6 = (w, o, B, 1, Ay, @, b)/, se implement6 un procedimiento de iniciali-
zacion en dos etapas: primero, un algoritmo de btisqueda global estocéstica (Basinhopping)
explord el espacio para localizar la vecindad del minimo global; segundo, el vector resultante
se utilizé como semilla o warm-start para el optimizador SLSQP determinista. Los errores
estdndar se obtuvieron numéricamente mediante la aproximacién por diferencias finitas de
la matriz de informacién de Fisher observada (el inverso multiplicativo del Hessiano de la
funcién de pérdida).

10.1. Resultados de la Estimacion del Modelo Propuesto (GARCH-KLD)

Los parametros 6ptimos de la densidad Kumaraswamy-Laplace condicional acoplados a
la estructura heterocedastica GARCH(1, 1), junto con sus respectivos errores estandar entre
paréntesis, se reportan en la Tabla 3.

Tabla 3: Resultados de la estimacién paramétrica para el modelo GARCH-KLD empirico.

Pardmetro WTI Brent Blend
Media () 0.000184  0.000142
(0.00021)  (0.00019)
Interseccién Varianza (w ) 0.000004  0.000003
(0.000001) (0.000001)
Efecto ARCH («) 0.078400  0.064500
(0.01240)  (0.00980)
Efecto GARCH ( 5) 0.912500  0.923100
(0.01410)  (0.01150)
Escala Inicial ( A, ) 0.741200  0.795400

(0.03450)  (0.03120)
Parametro de Forma Kumaraswamy (a) 1.425000  1.368000

(0.08420)  (0.07950)
Parametro de Forma Kumaraswamy (b) 1.841000  1.712000

(0.11240)  (0.0984)

10.2. Andlisis e Interpretacion de Parametros

El andlisis de los coeficientes estimados para la ecuacién de la varianza condicional de-
muestra la existencia de una alta persistencia en los choques de volatilidad para ambos mer-
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cados petroleros. La suma de las componentes autorregresivas (a+ ) se sittia en 0.9909 para
el caso del WTI y en 0.9876 para el Brent Blend. Al ser ambos valores estrictamente inferiores
a la unidad, se garantiza analiticamente que los procesos de volatilidad condicional de los
dos activos energéticos pertenecen a la frontera de estacionariedad en sentido amplio, lo que
significa que el proceso posee una varianza incondicional finita y de largo plazo a la cual la
serie converge asintéticamente tras la disipacién de un choque del mercado. La

magnitud predominante de 3 frente a o denota que la volatilidad actual estd dominada por
su propia inercia histérica (efectos de memoria larga) y reacciona de forma suave pero per-
sistente ante las innovaciones cuadréticas del mercado financiero.

Por otra parte, los pardmetros de forma de la funcién de distribucién generalizada de
Kumaraswamy (a y b) aportan evidencia empirica clave sobre la estructura distribucional
de los rendimientos. Los valores estimados para el parametro a ( 1.4250 para WTI y 1.3680
para Brent) divergen del valor unitario (a = 1), lo que corrobora la existencia de asimetrias
y modulaciones no lineales en la densidad de probabilidad de los retornos empiricos del
petréleo crudo.

Paralelamente, los valores estimados para el pardmetro b ( 1.8410 para WTI y 1.7120 pa-
ra Brent) controlan la velocidad de decrecimiento y la densidad acumulada en las regiones
extremas de la funcién de distribucién. Estos valores se alejan sustancialmente de la unidad
y operan de manera conjunta absorbiendo eficientemente la leptocurtosis estructural y el
exceso de masa en las colas (heavy-tails) que las especificaciones clasicas gaussianas son ma-
temdticamente incapaces de modelar, permitiendo asi una cuantificacién precisa del riesgo
de cola sin incurrir en sesgos por sobreestimacion o subestimacion.

10.3. Contraste de Criterios de Informacion

Para evaluar la capacidad predictiva y el desempefio relativo del modelo propuesto fren-
te a las alternativas tradicionales de la literatura econométrica, se contrasto la especificacion
hibrida GARCH-KLD frente a los modelos homoélogos competitivos benchmark: GARCH
con innovaciones Gaussianas (GARCH-Normal) y GARCH con innovaciones de Laplace
(GARCH-Laplace). El desempefio comparativo se evalué mediante la métrica de LogVero-
similitud 6ptima ( In L ), penalizada paramétricamente por los criterios de informacién de
Akaike (AIC) y Bayesiano (BIC), resumidos en la Tabla 4.

Tabla 4: Contraste econométrico de criterios de informacién y ajuste del modelo.

Activo Especificacion InL AIC BIC

WTI GARCH-Normal -5984.32 11,976.64 12,000.07
GARCH-Laplace -5,712.14 11,434.28 11,463.57
GARCH-KLD -5,504.81 11,023.62 11,064.63

Brent Blend GARCH-Normal -5,814.22 11,636.44 11,659.87
GARCH-Laplace -5,592.65 11,195.30 11,224.59
GARCH-KLD -5,391.12  10,796.24 10,837.25

Los resultados presentados en la Tabla 4 demuestran la superioridad estadistica del mo-
delo propuesto. El GARCH-KLD alcanza el mayor ajuste por bondad al maximizar la funcién
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de log-verosimilitud empirica (In L = —5,504,81 para WTly In L = —5, 391,12 para Brent).
Adicionalmente, a pesar de que la densidad Kumaraswamy-Laplace introduce parametros
adicionales en el vector de estimacién aumentando la complejidad matemaética de la fun-
cién, el modelo propuesto minimiza tanto el criterio AIC como el criterio BIC frente a los
benchmarks. Esto demuestra de forma definitiva que la ganancia en la captura de asimetria
y curtosis colas pesadas mediante la combinacién probabilistica KumaraswamyLaplace com-
pensa holgadamente la penalizacién paramétrica impuesta por los criterios de informacion,
consolidando al modelo GARCH-KLD como la opcién metodolégica 6ptima.

11. Validaciéon de Riesgo Regulatorio y Backtesting
(Discusion de Hallazgos)

La evaluacién definitiva de la viabilidad e idoneidad institucional del modelo dindmico
hibrido propuesto GARCH-KLD se realiza mediante un andlisis ex-post de gestion de ries-
gos, cuantificando la precisién predictiva del Valor en Riesgo (VaR) condicional a un nivel
de cobertura regulatoria del 99 %(a = 0,99). Desde la perspectiva de la teoria actuarial y los
marcos internacionales de solvencia bancaria y corporativa (Basilea III/IV) [16], un modelo
de volatilidad no solo debe optimizar métricas estadisticas de informacién muestral (como
AIC o BIC), sino que debe mitigar el riesgo de insolvencia y evitar penalizaciones de capital
por subestimacion del riesgo de cola durante ciclos econémicos de estrés extremo.

Para contrastar el desempefio de la arquitectura propuesta, se estimé el VaR diario de un
paso hacia adelante para los rendimientos del WTI y del Brent Blend, comparando los re-
sultados frente a los modelos tradicionales GARCH-Normal y GARCH-Laplace. La muestra
de validacién abarca eventos histéricos criticos de alta volatilidad no lineal generados entre
2016 y 2026, incluyendo el colapso de los precios energéticos por el COVID-19 en 2020 y las
disrupciones geopoliticas registradas en el periodo 2024-2026.

11.1. Analisis Cuantitativo de Excepciones de Riesgo

De acuerdo con las directrices regulatorias, una excepcioén o falla se define formalmen-
te como el evento en el cual la pérdida observada real en el mercado burséatil supera el umbral
predictivo méximo estimado por el VaR para ese periodo de tiempo especifico (rt < VaRg‘ffl) .
Para una serie temporal de n = 2, 585 observaciones, la frecuencia teérica esperada de quie-
bres al 99 % de confianza se calcula mateméticamente como E[I] = n x (1 — a) = 2,585 x
0,01 ~ 25,85 &~ 26 fallas.

La Tabla 5 reporta el nimero de excepciones empiricas observadas para cada activo ener-
gético bajo las tres especificaciones analizadas, incorporando un ajuste de escala automatico
para su correcta visualizacién.

Los resultados del conteo cuantitativo revelan las deficiencias estructurales de los mo-
delos convencionales. El modelo benchmark GARCH-Normal presenta una severa subes-
timacion del riesgo sistémico, arrojando 48 fallas para el WTI y 42 para el Brent Blend, lo
que equivale a tasas de falla superiores al 1,6 %. Esto demuestra que, aun capturando la he-
terocedasticidad temporal, la densidad Gaussiana posee colas delgadas que colapsan ante
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Tabla 5: Conteo de excepciones empiricas observadas para el VaR condicional al 99 %.

Activo Modelo Fallas Observadas Frecuencia Empirica

WTI GARCH-Normal 48 1.85 %
GARCH-Laplace 14 0.54 %
GARCH-KLD 25 0.96 %

Brent Blend GARCH-Normal 42 1.62 %
GARCH-Laplace 12 0.46 %
GARCH-KLD 27 1.04 %

variaciones extremas del crudo. Por el contrario, el modelo GARCHLaplace exhibe un com-
portamiento conservador subéptimo, reportando solo 14 y 12 fallas respectivamente (tasas
en torno al 0,5 % ); esta sobreestimacion del riesgo inmoviliza capital de forma ineficiente.
Finalmente, el modelo hibrido propuesto GARCH-KLD exhibe una convergencia exacta ha-
cia el estandar tedrico, registrando 25 fallas para el WTI y 27 para el Brent Blend, lo que
representa frecuencias empiricas de 0,96 % y 1,04 %, respectivamente.

Es decir, el modelo GARCH-KLD logra el 6ptimo, adaptdndose con parsimonia a las colas
pesadas del petréleo para ofrecer una cobertura exacta del 99 por ciento requerida por la
regulacién internacional.

11.2. Resultados de las Pruebas Formales de Backtesting

Para determinar la validez estadistica de estas desviaciones, las series de excepciones se
sometieron a la prueba de Cobertura Incondicional de Kupiec [23] y a la prueba de Cobertura
Condicional de Christoffersen [17]. Ambas herramientas computan estadisticos de razén de
verosimilitud ( LR, y LR, ) distribuidos asintéticamente bajo una ley Chi-cuadrada ( x?).
Los resultados se presentan en la Tabla 6.

Tabla 6: Estadisticos analiticos y p-valores de las pruebas de Kupiec y Christoffersen.

Activo Especificacién Cobertura Incondicional (Kupiec) Cobertura Condicional (Christofferse
Estadistico LR,,. p-valor Estadistico LR.. p-valor
WTI  GARCH-Normal 16.542 0.00005 22.148 0.00002
GARCH-Laplace 6.841 0.00891 7.124 0.02838
GARCH-KLD 0.029 0.86475 0.412 0.81382
Brent GARCH-Normal 10.235 0.00138 14.895 0.00058
GARCH-Laplace 9.421 0.00214 10.023 0.00666
GARCH-KLD 0.052 0.81962 0.384 0.82531

A través de los resultados de la Tabla 6, se observa que tanto el GARCH-Normal como el
GARCH-Laplace rechazan formalmente la hipétesis nula de cobertura incondicional con ni-
veles de significancia inferiores al 1 % ( p-valor < 0,01 ). El modelo hibrido GARCH-KLD, en
contraste, alcanza p-valores extraordinariamente altos de 0.86475 (WTI) y 0.81962 (Brent), lo
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que impide rechazar la hip6tesis nula y confirma que el nimero de fallas es estadisticamente
igual al 1 % tedrico.

El hallazgo actuarial mas critico se revela en la prueba de Christoffersen. Los modelos
tradicionales fallan en esta métrica debido al fenémeno de agrupamiento no lineal en los
quiebres. El modelo GARCH-KLD obtiene un p-valor de 0.81382 para el WTI y 0.82531 pa-
ra el Brent. Esto demuestra que las excepciones generadas por la densidad Kumaraswamy-
Laplace son distribuidas de forma independiente e idéntica a lo largo del tiempo, cumplien-
do con la propiedad de independencia temporal indispensable para la correcta inmunizacién
de portafolios financieros.

11.3. Discusién Actuarial y Cumplimiento de Normativa Basilea III/IV

Los hallazgos expuestos poseen profundas implicaciones para la gestion de riesgos y el
cumplimiento normativo internacional. El Comité de Supervisiéon Bancaria de Basilea esta-
blece un esquema de penalizacién basado en un sistema de semaforizacién para validar los
modelos internos de VaR al 99 % sobre un horizonte de 250 dias de negociacion, el cual se
escala proporcionalmente a la muestra total.

Bajo esta regulacion, los modelos se clasifican en tres zonas segiin su niimero de fallas:

1. Zona Verde ( 0 a 4 fallas por bloque equivalente): El modelo es considerado preciso.
El factor multiplicativo de capital se mantiene en su minimo regulatorio ( S = 3 ),
maximizando la eficiencia del capital de la institucién.

2. Zona Amarilla (5 a 9 fallas): Denota un modelo bajo sospecha. Se activa un factor de
penalizacién aditivo escalonado sobre el requerimiento de capital para cubrir el riesgo
de modelo.

3. Zona Roja (10 o maés fallas): El modelo se asume defectuoso de forma estructural. Se
suspende automaticamente la autorizacién regulatoria para el uso de modelos internos
y se impone la penalizacién de capital méxima (B, = 4).

Al mapear los resultados empiricos, el modelo GARCH-Normal, debido a su exceso de
excepciones, empuja a las mesas de dinero y tesorerias directamente hacia la Zona Roja.
Esto forzarfa a una firma financiera o fondo de inversion energética a enfrentar incrementos
severos en sus requerimientos minimos de capital de reserva, restringiendo su capacidad
operativa y dafiando su rentabilidad.

Por otra parte, el modelo GARCH-Laplace, si bien evitala Zona Roja, sobreestima el riesgo
y genera un costo de oportunidad perjudicial al inmovilizar recursos financieros excedentes
que podrian ser colocados en activos productivos.

La implementacién de la arquitectura GARCH-KLD resuelve este dilema técnico y regu-
latorio de forma 6ptima. Al aprobar de manera simultdnea las pruebas de Kupiec y Chris-
toffersen, el modelo se aloja sélidamente dentro de la Zona Verde de Basilea. Esto garantiza
que la estimacion del riesgo sea parsimoniosa y eficiente: se dota a la firma de un blindaje
analitico capaz de predecir la pérdida méxima en periodos de volatilidad extrema o sal-
tos geopoliticos (como los choques del periodo 2024-2026), sin incurrir en costos de capital
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0ciosos ni en sanciones punitivas por parte de los érganos supervisores. La flexibilidad pa-
ramétrica de la mixtura Kumaraswamy-Laplace condicional demuestra ser una herramienta
robusta para la optimizacién de los activos de reserva en mercados de alta incertidumbre.

12. Conclusiones y Futuras Lineas de Investigacién

El desarrollo y la validacién empirica de la arquitectura hibrida dindamica GARCH —
KLD alo largo del horizonte temporal 2016-2026 permiten estructurar conclusiones de alta
relevancia tedrica y operativa para la ciencia actuarial y el modelado cuantitativo de riesgos
en mercados de materias primas energéticas. Los hallazgos obtenidos resuelven una de las
problematicas mas persistentes de la econometria financiera tradicional: la subestimacién
sistemética del riesgo de cola inducida por el uso de funciones de densidad condicionales
de colas delgadas o de flexibilidades paramétricas restringidas.

12.1. Sintesis del Aporte Analitico y Computacional

La principal aportacion de esta investigacion radica en la demostracion de que la integra-
cién de la funcién de distribuciéon generalizada de Kumaraswamy-Laplace condicional en un
proceso autorregresivo heterocedédstico GARCH(1, 1) en tiempo discreto constituye una so-
lucién parsimoniosa, estadisticamente consistente y computacionalmente eficiente. A través
del anélisis exploratorio, se constaté una severa leptocurtosis estructural en los marcadores
de referencia WTI y Brent Blend ( v, = 14,856 y v, = 11,942, respectivamente), caracterizada
por colas pesadas e impredecibles ante choques geopoliticos y de oferta macroeconémica
globales.

Los resultados de calibracién revelaron que el modelo propuesto minimiza de forma una-
nime los criterios de informacién penalizada de Akaike (AIC) y Bayesiano (BIC) frente a las
especificaciones tradicionales Gaussianas y de Laplace. Esta ganancia en la bondad de ajuste
estadistico se tradujo, en la fase de validacién de riesgo regulatorio, en un desempefio 6pti-
mo bajo las directrices internacionales de Basilea III/IV. Al aproximar con precision las tasas
empiricas de quiebre (0,96 % para WTIy 1,04 % para Brent Blend) y aprobar simultdneamen-
te las rigurosas pruebas de Cobertura Incondicional de Kupiec y Cobertura Condicional de
Christoffersen, la arquitectura GARCH-KLD demostr6 su capacidad para eliminar el agru-
pamiento no lineal de excepciones. Esto sittia firmemente a las instituciones
financieras en la Zona Verde de supervisién bancaria, optimizando los requerimientos de
capital de reserva y blindando los portafolios de inversién corporativa sin incurrir en costos
de oportunidad por inmovilizacién de recursos ociosos.

12.2. Implicaciones en Inteligencia Artificial y Modelos Profundos

Desde la perspectiva de la Inteligencia Artificial Aplicada, la formulacién paramétrica
desarrollada en este trabajo trasciende el &mbito de la econometria clasica para consolidarse
como una herramienta de anclaje probabilistico de alta robustez. Los modelos de aprendizaje
profundo contemporadneos aplicados a series de tiempo financieras, tales como las redes de
Memoria a Largo Corto Plazo (LSTM) y las arquitecturas basadas en mecanismos de atencién
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(Transformers), sufren inherentemente de inestabilidad numérica, sobreajuste (overfitting)
y el riesgo latente de colapso por retroalimentacion algoritmica cuando se entrenan bajo
funciones de pérdida deterministas cldsicas (como el error cuadrédtico medio, MSE).

Los resultados de esta investigaciéon demuestran que la funcién de log-verosimilitud con-
dicional del modelo GARCH-KLD proporciona una superficie de error analitica superior que
puede ser explotada directamente como una funcién de pérdida probabilistica estable o ca-
pa densa de salida en algoritmos de aprendizaje profundo. Al forzar a una red neuronal
profunda a aprender simultdneamente la evolucién temporal de los pardmetros de localiza-
cién, escala y, fundamentalmente, los parametros de forma a y b de Kumaraswamy, se dota
al modelo de aprendizaje artificial de un marco de regularizacién matematico estricto. Esto
restringe el espacio de soluciones del algoritmo de IA a regiones estocasticamente factibles,
garantizando que el sistema distribuya de forma correcta la masa de probabilidad en los
cuantiles extremos y mantenga su calibracién predictiva incluso bajo regimenes de mercado
mixtos y de turbulencia extrema.

12.3. Futuras Lineas de Investigacion

A partir de las bases metodoldgicas asentadas en esta investigacion, se identifican tres
rutas criticas para la expansién del cuerpo del conocimiento:

A partir de las bases metodolégicas asentadas en esta investigacion, se identifican rutas
criticas para la expansién del cuerpo del conocimiento. En primera instancia, se plantea la
Extensién a Estructuras GARCH Asimétricas; si bien la especificacion estaindar GARCH(1, 1)
captura adecuadamente la persistencia y la memoria larga de la varianza condicional, las in-
novaciones empiricas suelen exhibir el denominado efecto apalancamiento o asimetria ante
choques de signo opuesto. Por lo tanto, una linea de investigacién natural consiste en aco-
plar la densidad Kumaraswamy-Laplace a procesos de la familia ARCH capaces de modelar
asimetrias direccionales, tales como el modelo GARCH Exponencial (EGARCH) o la especi-
ficacion Glosten-Jagannathan-Runkle (GJR-GARCH).

En segunda instancia, se propone una Generalizacién Multivariada mediante Funciones
Coépula, motivada por el hecho de que los mercados energéticos globales operan bajo una
estrecha interdependencia sistémica que exige la modelaciéon conjunta de vectores de ren-
dimientos. Esta vertiente busca extender la formulacién univariada actual hacia un entorno
multivariado mediante el uso de funciones Cépula, tales como las Cépulas Arquimedianas
o las Cépulas de Vifia-Vine, utilizando los margenes de densidad predictiva GARCH-KLD
para capturar de forma pura y aislada la estructura de dependencia no lineal no gaussiana y
el co-movimiento en colas extremas de multiples portafolios energéticos.

Finalmente, una tercera ruta se concentrara en el desarrollo de la Optimizacién Numéri-
ca Avanzada, donde, dada la naturaleza no convexa de la superficie de verosimilitud de la
densidad Kumaraswamy-Laplace, el esfuerzo se centrard en el disefio de algoritmos de op-
timizacién metaheuristicos o de gradiente estocastico hibrido que aceleren la convergencia
del vector de pardmetros ¢ en procesos de produccién de ingenieria de datos en tiempo real.
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A. Anexos: Evidencia Grafica del Diagnéstico y Backtesting

La validez estadistica y el soporte computacional de los hallazgos reportados en esta
investigacion se sustentan en el andlisis visual de las series temporales, sus estructuras de
dependencia lineal y los resultados ex-post de las pruebas de estrés.

Un primer elemento fundamental es la Evolucién Temporal de los Rendimientos Logarit-
micos, en este grafico de dos paneles se despliegan las fluctuaciones diarias de los marcado-
res Brent y WTT a lo largo del periodo 2016-2026. La inspeccién visual permite constatar de
forma inequivoca el fendmeno de agrupacién de volatilidad o volatility clustering, caracteri-
zado por extensos periodos de estabilidad interrumpidos por picos de turbulencia extrema.
Entre estos eventos sobresale el colapso histérico de precios en el segundo trimestre del afio
2020 derivado de la crisis sanitaria del COVID-19, asi como las sucesivas disrupciones obser-
vadas en el umbral de los afios 2024 a 2026 por tensiones geopoliticas internacionales.

Evolucién Temporal de los Rendimientos Logaritmicos Brent vs WTI (2016-2026)

Serie de Tiempo - Rendimientos Logaritmicos Diarios (Brent)
0.2

0.1

Rendimiento Logaritmico

Serie de Tiempo - Rendimientos Logaritmicos Diarios (WTI)

Rendimiento Logaritmico

2016 2018 2020 2022 2024 2026
Fecha

Figura 1: Evolucién temporal y cltsteres de volatilidad de los rendimientos logaritmicos dia-
rios para los crudos Brent y WTI (2016-2026).

En segundo lugar, el sustento matemaético para la incorporacién de un modelo autorre-
gresivo condicional se encuentra en la imagen Andlisis de Autocorrelacién (ACF y PACF). Al
observar las funciones de autocorrelacién simple y parcial de los rendimientos en niveles,
las autocorrelaciones se mantienen dentro de las bandas de significancia macroeconémica,
sugiriendo la ausencia de estructuras lineales significativas. Sin embargo, al analizar el ACF
y PACF de los rendimientos al cuadrado, las barras exhiben un decaimiento hiperbélico lento
y altamente persistente que se extiende por méas de cincuenta rezagos en ambos activos ener-
géticos. Esta persistencia en los segundos momentos de la distribucién constituye la prueba
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econométrica irrefutable de la presencia de efectos ARCH y memoria larga en la varianza,
justificando la necesidad de implementar una especificacién dindmica

1o ACF - Rendimientos Brent 1o ACF - Rendimientos WTI
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Figura 2: Funciones de autocorrelaciéon (ACF) y autocorrelacién parcial (PACF) para los ren-
dimientos en niveles y al cuadrado del Brent y WTL

Finalmente, la superioridad predictiva del modelo propuesto se materializa en la Eva-
luacién Dindmica de Cobertura de Riesgo Excesivo, estas representaciones visuales contras-
tan los rendimientos empiricos frente a las bandas dindmicas del Valor en Riesgo (VaR) y
la Pérdida Esperada (Expected Shortfall, ES) estimadas al 99 % de confianza. Mientras que
el benchmark GARCH-Normal colapsa visualmente durante los regimenes de estrés extre-
mo - como se observa claramente en el colapso del afio 2020 donde las pérdidas superan el
umbral de -0.3 y el modelo tradicional es perforado por un exceso de violaciones concen-
tradas y consecutivas (circulos negros)-, la arquitectura hibrida GARCH-KLD se adapta de
forma inmediata y suave a la asimetria y el exceso de curtosis. La densidad Kumaraswamy-
Laplace permite que los umbrales dindmicos del VaR y el ES se expandan coherentemente
hasta niveles cercanos a -0.6 ante choques severos; gracias a esto, las violaciones bajo el mo-
delo propuesto (cruces purpuras) se reducen drasticamente y se distribuyen de manera dis-
persa e independiente a lo largo de toda la muestra temporal, validando de forma empirica
el cumplimiento de las hipétesis de cobertura incondicional e independencia exigidas por la
normativa financiera internacional.
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Backtesting GARCH-KLD — WTI (Lopez Score: 21.03)

a 00 1000 1500 2000 2500
Ohservaciones temporales

Backtesting GARCH-KLD — Brent (Lopez Score: 27.07)

o1

0 500 1000 1500 20000 2500
Observaciones temporales

Figura 3: Gréficos comparativos de Backtesting ex-post para el VaR y Expected Shortfall al
99 % bajo las especificaciones GARCH-Normal y GARCH-KLD.
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