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Resumen

El sector financiero se ve acechado por diferentes eventos sistémicos. Identificar pronto estos eventos es un paso 
clave para controlar y seguir la pista de posibles crisis financieras. El riesgo sistémico suscita tres preguntas prin-
cipales relacionadas con su cuantificación, su probabilidad de ocurrencia y el papel de los principales contribu-
yentes. Este artículo propone una metodología que se basa en un ejercicio de prueba de resistencia inversa para 
arrojar luz sobre estas cuestiones. De él se obtienen series temporales e información transversal sobre el riesgo 
sistémico. Además, exploramos cómo estos resultados de la evaluación sistémica podrían cambiar según los pa-
rámetros clave en un marco gaussiano y, finalmente, llevamos a cabo un pequeño ejercicio empírico.
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1 Introducción

La gran crisis financiera de 2008, la crisis de la deuda soberana europea y la crisis de la 
COVID-19 han planteado nuevos desafíos para la política del Banco Central Europeo 
(BCE) en materia de supervisión macroprudencial. La supervisión macroprudencial 
quiere evitar que el sector financiero provoque un colapso del sistema económico 
(BCE, 2010a). Según el BCE (2010b), el riesgo sistémico puede definirse como el 
riesgo de experimentar eventos sistémicos, consistentes en colapsos financieros que 
probablemente generen efectos adversos sobre el bienestar de la economía. Existen 
muchas características del sistema financiero que hacen que los sectores financieros 
sean susceptibles a estas fuentes de riesgo sistémico: por ejemplo, externalidades a 
través de canales de transmisión, información asimétrica debido a problemas de 
agencia y poderosos mecanismos de retroalimentación y amplificación, como las 
ventas forzosas y el comportamiento gregario.

En este artículo se propone una metodología para crear un indicador de riesgo sisté-
mico que analice los eventos extraordinarios para calcular su impacto cuantitativo, 
su probabilidad de ocurrencia y un conjunto de instituciones que podrían explicar 
las pérdidas generales cuando se materializa el evento de tensión. Este método tiene 
en cuenta las características individuales de cada entidad y su relevancia sistémica 
para evaluar el impacto cuantitativo de un evento sistémico. La dependencia de las 
colas entre las sociedades financieras del sistema proporciona la probabilidad de 
ocurrencia. La diferencia entre la contribución marginal de las sociedades financie-
ras a las pérdidas agregadas en el sistema y su comportamiento de las colas que po-
dría conducir a esas pérdidas agregadas en un escenario adverso indica el riesgo re-
lativo de cada sociedad respecto del conjunto del sistema financiero. Las propiedades 
del modelo propuesto se estudian utilizando un modelo gaussiano. Aunque el su-
puesto de normalidad no se cumple en el mundo real, estos resultados se pueden 
interpretar en términos de normalidad condicional, en la que un cambio estructural 
en los parámetros del modelo gaussiano podría explicar la curtosis presentada en los 
rendimientos financieros (Leon Li y Lin, 2004). El modelo gaussiano muestra que el 
signo de esta diferencia entre la contribución marginal y su comportamiento de las 
colas está relacionado con la volatilidad relativa de los rendimientos de la sociedad. 
Asimismo, el modelo gaussiano muestra que, cuanto mayor es la correlación entre 
entidades, más se acerca a cero esta diferencia, lo que lo convierte en un riesgo sis-
témico reflejado en un aumento de las pérdidas globales y de su probabilidad. Al 
ponderar esta diferencia por su importancia sistémica, obtenemos un criterio de 
clasificación en el que las entidades en la cima son las que presentan un mayor ries-
go relativo y características que las hacen potencialmente sistémicas. La relevancia 
sistémica podría haberse calculado de diferentes maneras en función del sector den-
tro del sistema financiero, ya que cada uno está expuesto a diferentes eventos sisté-
micos: por ejemplo, capitalización del mercado y ratio de apalancamiento en el caso 
de los bancos o coeficientes de liquidez y activos administrados en el de los fondos 
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de inversión. Este estudio también lleva a cabo un pequeño ejercicio empírico para 
comparar diferentes medidas de riesgo sistémico en el contexto de los fondos de 
inversión en una muestra de 99 fondos de inversión españoles durante el periodo 
2009-2020.

Este artículo contribuye a varias ramas de la literatura. En primer lugar, continúa el 
estudio de comparación entre medidas de riesgo sistémico, siguiendo a Benoit et al. 
(2013), Kleinow et al. (2017) y Guntay y Kupiec (2014). En esta literatura existe una 
brecha con respecto al papel del indicador del mercado financiero empleado para 
diseñar medidas de riesgo sistémico. Este estudio analiza, tanto con un modelo gaus-
siano como en el ejercicio empírico, las implicaciones del criterio de construcción 
del sistema financiero a la hora de evaluar el riesgo sistémico. La desviación están-
dar y la ponderación de las sociedades para construir el indicador del mercado finan-
ciero podrían ser tan importantes como la correlación entre sociedades.

En segundo lugar, la metodología propuesta es innovadora en su proceso de imple-
mentación, siguiendo la idea de una prueba de resistencia inversa. Suponiendo que 
todas las sociedades del sistema financiero están experimentando pérdidas en un 
escenario global adverso (es decir, que los beneficios de la diversificación se desva-
necen), las pérdidas agregadas se obtienen de la suma de las pérdidas ponderadas de 
las sociedades. Así, se puede cuantificar la probabilidad de ocurrencia de estas pér-
didas agregadas, transformando el marco de probabilidad multivariante de depen-
dencia mutua entre sociedades financieras en un espacio de probabilidad único para 
el mercado financiero. Finalmente, siguiendo la misma idea central de una prueba 
de resistencia inversa, se obtiene el comportamiento esperado de cada entidad que 
podría llevar a este nivel de pérdidas agregadas, y se elabora una clasificación com-
parando el resultado esperado de cada entidad con su comportamiento de las colas 
y ponderando esta diferencia con respecto a su importancia relativa.

El resto del artículo está estructurado de la manera siguiente: La sección 2 presenta 
la literatura sobre el riesgo sistémico siguiendo un método de Pérdida Esperada. La 
sección 3 ofrece los objetivos, fórmulas e interpretaciones de las diferentes medidas 
de riesgo sistémico. La sección 4 presenta un modelo financiero hipotético para es-
tudiar cómo las clasificaciones, las probabilidades y las pérdidas generales pueden 
variar dependiendo de los datos de parámetros en un marco gaussiano. En la sección 
5 se realiza un ejercicio empírico utilizando datos reales de fondos de inversión es-
pañoles. Por último, la sección 6 concluye el artículo.
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2 Revisión de literatura

Trichet (2009) señala la necesidad de las medidas de riesgo sistémico de alta frecuen-
cia debido a la velocidad en que se propagan las crisis. Se han propuesto varias me-
didas de alta frecuencia basadas principalmente en datos de mercado. Algunas de 
dichas medidas son la MES (Pérdida Esperada Marginal) de Acharya et al. (2012), la 
Pérdida Esperada del Componente (CES) de Banulescu y Dumitrescu (2015), el Delta 
Valor en Riesgo Condicional (∆CoVaR) de Adrian y Brunnermeier (2016) y el Riesgo 
Sistémico (SRISK) de Brownlees y Engle (2016). Cada medida intenta presentar una 
determinada característica del evento sistémico.

Por ejemplo, la MES el rendimiento condicional de la sociedad financiera cuando el 
mercado en su conjunto está atravesando dificultades, mientras que la CES es la 
contribución absoluta de cada sociedad a la crisis del mercado financiero. Si bien 
desde una perspectiva de series temporales la MES y la CES son casi idénticas, en la 
serie transversal existe una diferencia significativa por la inclusión de un factor de 
tamaño en la CES. Benoit et al. (2013) y Benoit et al. (2017) señalan similitudes entre 
la clasificación de MES y la clasificación basada en el mercado β bajo supuestos gaus-
sianos. Considerando ese hecho, Guntay y Kupiec (2014) concluyen que la MES una 
medida en la que el riesgo sistémico y el sistemático se mezclan, debido a una ima-
gen poco fiable y confusa del riesgo sistémico. Löffler y Raupach (2017) y Kleinow 

et al. (2017) apoyan la misma idea. Por ello estos autores abogan por combinar va-
rias medidas de riesgo sistémico para identificar entidades financieras de importan-
cia sistémica (SIFI).

El Delta Valor en Riesgo Condicional (∆CoVaR) mide la variación en el valor en ries-
go del mercado financiero cuando la sociedad pasa de una situación de normalidad 
a otra de dificultad. La definición original propuesta por Adrian y Brunnermeier 
(2016) adolecía de varios inconvenientes. Algunos de los más importantes eran que 
no se podía realizar un backtesting sobre el valor en riesgo condicional (CoVaR) y el 
hecho contradictorio de que el CoVaR no es una función de crecimiento uniforme 
de la dependencia entre las sociedades y el sistema financiero (Mainik y Schaanning, 
2014; Zhang, 2015; Bernard et al., 2013). Girardi y Ergün (2013) proponen modificar 
la definición del CoVaR para reflejar estas cuestiones. Sin embargo, la mayoría de los 
artículos que comparan medidas de riesgo sistémico —como los de Benoit et al. 
(2017), Guntay y Kupiec (2014) o Löffler y Raupach (2017)— utilizan la definición 
original a pesar de sus defectos. Además, el CoVaR presenta alguna limitación debi-
do a su naturaleza, es decir, no cumple la propiedad subaditiva (véase Artzner et al., 
1999; Acerbi y Tasche, 2002). Este problema se resuelve cuando la dimensión de 
valor en riesgo cambia a un marco de Pérdida Esperada, es decir, cuando se crean 
medidas de riesgo sistémico basadas en la Pérdida Esperada Condicional (CoES). El 
Delta Pérdida Esperada Condicional (∆CoES) todavía no se puede agregar, a diferen-
cia de la CES o el SRISK.
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Finalmente, el SRISK intenta evaluar la cantidad de capital que una sociedad en di-
ficultades necesita cuando el mercado también lo está. Para ello, Brownlees y Engle 
(2016) combinan datos de mercado y contables teniendo en cuenta la exposición 
común de las sociedades al mercado financiero, el tamaño y el apalancamiento  
de las entidades. El hecho de que se usen datos contables puede añadir un problema de 
discrepancia a causa de las diferencias existentes entre los sistemas contables. Ade-
más, los datos contables son escasos y presentan una baja frecuencia de disponibili-
dad. La crisis de las hipotecas de alto riesgo nos ha demostrado que pueden surgir 
desequilibrios financieros por actividades que no se reflejan en las cuentas, lo que 
plantea un desafío adicional para el SRISK. En Scott et al. (2016) se sostiene que el 
SRISK puede ser apropiado para medir el riesgo sistémico en el sector bancario, en 
el que los datos contables y el índice de apalancamiento del mercado pueden facili-
tar información sobre diferentes líneas de negocio, si bien no para evaluar el riesgo 
sistémico en otros segmentos financieros, como puede ser el sector de los seguros. 
Salleo et al. (2016) creen que el SRISK guarda una gran correlación con el índice de 
apalancamiento, y tienen dudas sobre su uso como referencia para las pruebas  
de resistencia de supervisión.

Constâncio (2017) llama la atención sobre los dos principales riesgos sistémicos de-
rivados del sector financiero no bancario que no han sido captados adecuadamente 
por las pruebas de resistencia y las herramientas analíticas de riesgo sistémico, que 
se han construido pensando en el sector bancario.

En primer lugar, cabe señalar el tamaño y el crecimiento cada vez mayor del sector 
financiero no bancario, que podrían amplificar los riesgos para la estabilidad finan-
ciera. El problema «Too-Big-To-Fail» (TBTF) desempeñó un papel importante duran-
te la crisis financiera de 2008 (Bernanke, 2010), y el tamaño ha aumentado d urante 
las últimas dos décadas (Laeven et al., 2014). Rose y Wieladek (2012) han descubier-
to que, en el Reino Unido, el tamaño de los bancos ha sido un factor clave para las 
intervenciones de los bancos públicos. El tamaño es importante, ya que existen indi-
cios de que las grandes entidades suelen involucrarse más en líneas de negocios 
arriesgadas y financiarse más con deuda a corto plazo, lo que las hace vulnerables a 
las restricciones de liquidez de producirse una crisis (Shleifer y Vishny, 2009; Boot 
y Ratnovski, 2012. Los grandes bancos también suelen incurrir en comportamientos 
moralmente arriesgados, al asumir riesgos excesivos y tener ratios de capital más 
bajos ante la expectativa de un rescate (Farhi y Tirole, 2012).

En segundo lugar, la naturaleza procíclica de las prácticas de fijación de márgenes y 
recortes en precio puede llevar a la amplificación de la liquidez y al riesgo de merca-
do con ventas forzosas en un escenario de tensión. Bernanke (2009) destaca la rele-
vancia del problema «Too-Connected-To-Fail» (TCTF) para desencadenar inestabili-
dades financieras. Fondo Monetario Internacional et al. (2010) indican que la 
interconexión es, junto con el factor del tamaño, un determinante esencial para 
identificar las SIFI.
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3 Herramientas y medidas para el riesgo 
sistémico utilizando el método de mercado

Las medidas empleadas en la literatura hacen hincapié en la evaluación del riesgo 

sistémico y la identificación de las SIFI. Esta sección proporciona la información 

específica que cada medida intenta capturar, así como su definición estadística. Se 

estudia el conjunto de medidas de riesgo sistémico y su relación a fin de brindar un 

marco integral dimanante de la Pérdida Esperada del sistema financiero.

Definimos el rendimiento del sistema financiero como

 

institutions tend to engage more in risky business lines and be funded more with short-

term debt making them vulnerable to liquidity constrains in case of crisis (Shleifer and

Vishny 2009, Boot and Ratnovski 2012). Large banks also use to incur in moral hazard

behaviour taking excessive risk and having lower capital ratio due to the expectation

of bailouts (Farhi and Tirole 2012).

Secondly, the procyclical nature of margin and haircut-setting practices may lead to

amplify liquidity and market risk via fire sales in a distress scenario. Bernanke (2009)

highlights the relevance of the Too-Connected-To-Fail (TCTF ) problem to trigger out

financial instabilities. International Monetary Fund et al. (2010) indicates that inter-

connectedness is, jointly with the size factor, an essential determinant to identify SIFIs.

3 Tools and measures for systemic risk using the

market-based approach

The measures employed in the literature focus on the assessment of systemic risk and

the identification of the SIFIs. This section provides the specific information that each

measure tries to reach and its statistical definition. The set of systemic risk measures

and their relationship are studied to provide a comprehensive framework coming from

the Expected Shortfall of the financial system.

Let us define the financial system return as

rm,t =
N∑
i=1

ri,tωi,t−1, (1)

where ri,t stands for financial firm i’s variable of interest, e.g. returns, N represents the

7
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(1)

donde ri,t representa la variable de interés de la sociedad financiera i, como los ren-

dimientos; N representa el número de entidades financieras y ωi,t−1 constituye el in-

dicador de la importancia relativa de la sociedad i en t − 1, por ejemplo, la capitali-

zación del mercado de valores respecto a la capitalización total del mercado. La 

pérdida media en un escenario de tensión para el sistema financiero constituye un 

buen indicador de la materialización de los peligros ocultos durante un periodo de 

crisis. La Pérdida Esperada del sistema financiero es

 

number of financial institutions and ωi,t−1 indicates the proxy of relative importance of

firm i at t − 1, e.g. share market capitalization over the total market capitalization.

The mean losses in a distress scenario for the financial system is a good indicator of

the materialization of the hidden pitfalls in a crisis period. The Expected Shortfall of

the financial system is

ESm,t−1(α) = −Et−1 [rm,t|rm,t < V aRm(α)] . (2)

3.1 Marginal Expected Shortfall

The MES measure provides information about the mean losses of financial firm i

when a financial crisis occurs. This measure provides useful information concerning the

average behaviour of financial institutions on a certain scenario and their conditional

performance features.

MES measures the marginal contribution of an institution i to systemic risk

MESi,t(α) =
∂ESm,t(α)

∂wi,t−1

= −Et−1 [ri,t|rm,t < V aRm,t(α)] . (3)

Equation (3) can be rewritten as

MESi,t(α) = −
∫ ∞

−∞
ri,tfi,t(ri, t|rm,t < V aRm,t(α))dri,t, (4)

where fi,t(ri, t|rm,t < V aRm,t(α)) is the probability density function for firm i condi-

tioned to a scenario where the financial market is below its α100-th quantile.
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donde fi,t(ri, t|rm,t < VaRm,t (α)) es la función de densidad de probabilidad para la socie-
dad i condicionada a un escenario en el que el mercado financiero está por debajo 
de su cuantil α100.

3.2 Pérdida Esperada del Componente (CES)

La medida CES indica la contribución de cada sociedad a las pérdidas medias de un 
sistema tensionado, es decir

 

3.2 Component Expected Shortfall

The CES measure indicates the contribution of each firm to the system mean losses in

distress, i.e.

CESi,t(α) = ωiMESi,t(α). (5)

There is a relationship between CES and the ES of the financial system given Equation

(3)

ESm,t(α) =
N∑
i=1

CESi,t︷ ︸︸ ︷
ωi,t−1 Et−1 (−ri,t|rm,t < V aR(α))︸ ︷︷ ︸

MESi,t

. (6)

Equation (6) points out two important advantages of CES over MES. First, CES

introduces a size factor in the MES formula dealing with the TBTF problem. Second,

Equation (6) shows that the ES of the financial system can be expressed as a sum of

CES. This means that CES can be aggregated, giving information about which would

be the joint contribution of a sub-set of institutions to the system losses in a financial

crisis.

However, CES does not show the dependence with the market scenario nor give enough

importance to tail features that could lead to a systemic event.

3.3 ∆ CoES

∆CoESm|i measure indicates the change in the Expected Shortfall of the financial

system when the financial firm i moves from normal times to a distress scenario, i.e.

∆CoESm|i,t(β) = CoESm|i,t(αs, β)− CoESm|i,t(αn, β) (7)
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 (5)
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be the joint contribution of a sub-set of institutions to the system losses in a financial

crisis.

However, CES does not show the dependence with the market scenario nor give enough

importance to tail features that could lead to a systemic event.

3.3 ∆ CoES

∆CoESm|i measure indicates the change in the Expected Shortfall of the financial

system when the financial firm i moves from normal times to a distress scenario, i.e.

∆CoESm|i,t(β) = CoESm|i,t(αs, β)− CoESm|i,t(αn, β) (7)
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donde CoESm | i muestra la ES del mercado condicionado a un escenario específico 
para la sociedad financiera i. CoES es la extensión coherente de CoVaR, esto es,

 

where CoESm|i shows the ES of the market conditioned to a specific scenario for

financial firm i. The CoES is the coherent extension of CoV aR, i.e.

CoESm|i,t(α, β) =
1

β

∫ β

0

CoV aRm|i,t(α, q)dq,

The CoV aRm|i(α, β), following the definition of Girardi and Ergün (2013), expresses

the minimum return in the financial system with a confidence level (1− β)100% given

that financial firm i is below its α100-th quantile, i.e.,

Pt−1[rm,t ≤ −CoV aRm|i,t(α, β)|ri,t ≤ V aRi,t(α)] = β. (8)

The Expected Shortfall of the financial market is measured at two different scenarios

for the firm i in Equation (7). Firm i faces a distress scenario where its returns are

below its α-th quantile in the numerator of Equation (7) whereas in the denominator

the returns of firm i are around its median.1 Losses not considered in normal scenarios

can trigger a systemic event because of lack of liquidity, i.e. in a normal scenario capital

needs can be fulfilled without spillover effects between sectors, but in a distress scenario

capital needs could lead to bankrupt and bailout processes, leading to a contagion event

from the firm i to the financial market. Therefore, CoES is an unsatisfactory measure

to assess the contagion because it lacks for a benchmark to measure the change in the

measurement of risk when a crisis occurs. Indeed, CoES and CoVaR may be enough to

capture the losses in a given scenario but not the loss changes when the conditioning

1There is no consensus about the definition of tranquil times for the conditioning event. The
definition employed in this article follows Ferreiro (2018). Chen and Khashanah (2014) employs the
unconditional ES measure and Girardi and Ergün (2013) uses a standard deviation range around
the mean value of the conditioning variable. However, the former definition does not capture the
relevance of a change in the conditioning variable from a normal period to a distress scenario for the
conditioned variable. On the other hand, the latter definition for a tranquil scenario is not fully defined
for non-Gaussian marginal distributions due to the need to use higher moments, e.g. skewness and
kurtosis.
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CoVaRm|i(α, β), siguiendo la definición de Girardi y Ergün (2013), expresa la rentabi-
lidad mínima en el sistema financiero con un nivel de confianza (1 − β)100 %, dado 
que la sociedad financiera i está por debajo de su cuantil α100, es decir
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En la ecuación (7), la Pérdida Esperada del mercado financiero se mide en dos escenarios 
diferentes para la sociedad i. La sociedad i se enfrenta a un escenario de tensión con 
rendimientos por debajo de su cuantil α en el numerador de la ecuación (7), mientras 
que en el denominador los rendimientos de la sociedad i están alrededor de su mediana1. 
Las pérdidas no consideradas en escenarios normales pueden desencadenar un evento 
sistémico debido a la falta de liquidez, es decir, en un escenario normal las necesidades 
de capital pueden satisfacerse sin efectos de propagación entre sectores, pero en un es-
cenario de tensión las necesidades de capital podrían llevar a procesos de quiebra y res-
cate, lo que provoca un evento de contagio de la sociedad i al mercado financiero. Por lo 
tanto, CoES es una medida insatisfactoria para evaluar el contagio porque carece de una 
referencia para medir la variación en la medición del riesgo en momentos de crisis. De 
hecho, CoES y CoVaR podrían ser suficientes para reflejar las pérdidas en un escenario 
dado, pero no las variaciones que se dan en ellas cuando se altera el escenario de condi-
cionamiento. Es por eso que Adrian y Brunnermeier (2016) concibieron ∆CoES como 
una diferencia de dos CoES en la que el grado de tensión era diferente.

3.4  Nuevo marco para evaluar el riesgo sistémico proveniente  
de la relación entre las medidas de riesgo sistémico

La mayoría de las medidas de riesgo sistémico, como MES o SRISK, definen el riesgo 
sistémico como la evaluación de las pérdidas para la entidad financiera i en un escena-
rio de estrés para el sistema financiero, con la excepción de ∆CoESm|i, que define el 
riesgo sistémico en sentido contrario. La medida obtenida mediante el intercambio de 
variables condicionadas y condicionantes en la ecuación (7) es una herramienta  
de gestión de riesgos similar a la prueba de resistencia, útil para controlar el desempe-
ño de las sociedades financieras en términos de riesgo sistémico. Así como ∆CoESm|i 
mide qué entidad financiera contribuye más a una crisis financiera, ∆CoESm|i mide 
cuál está más expuesta a un contagio procedente del sector financiero.

La MES se puede expresar como la suma ponderada de dos secciones, donde un 
componente (CoESm|i) se centra en el comportamiento de las colas de la sociedad i 
cuando surgen pérdidas hundidas. El gráfico 1 muestra la MES como el área a la iz-
quierda de VaRm,t(α), que se divide en dos secciones ponderadas por su probabilidad 
de ocurrencia en el escenario de tensión para el mercado financiero. El umbral que 
divide MES en dos áreas es el valor en riesgo condicional (CoVaRi|m). Las pérdidas 
superiores a –CoVaRi|m ocurrirían β100 de cada cien veces, mientras que las pérdi-
das serían menores (1 − β)100 de cada cien veces.

1 No existe consenso sobre la definición de tiempos tranquilos para el evento condicionante. La definición 
empleada en este artículo sigue el criterio de Ferreiro (2018). Chen y Khashanah (2014) emplean la me-
dida ES incondicional y Girardi y Ergün (2013) utilizan un rango de desviación estándar alrededor del 
valor medio de la variable condicionante. No obstante, la primera definición no plasma la relevancia de 
un cambio en la variable condicionante de un periodo normal a un escenario de tensión para la variable 
condicionada. Por otro lado, la última definición para un escenario de tranquilidad no está completa-
mente definida para distribuciones marginales no gaussianas debido a la necesidad de usar momentos 
más altos, por ejemplo, asimetría y curtosis.
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Relación entre MES y CoES GRÁFICO 1

B Figures

B.1 A toy financial model

Figure 1: Relationship between MES and CoES
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that all the measures for institution i are built on the left of the threshold V aRm,t(α) of the financial
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The threshold that divides both areas is the CoV aRi|m,t(α, β) and the area weighted by a probability

β would be the CoESi|m,t(α, β).
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El rectángulo azul con rayas muestra MESi,t (α), mientras que el rectángulo rojo con rayas muestra CoESi|m,t (α, β). Tén-

gase en cuenta que todas las medidas para la entidad i se forman a la izquierda del umbral VaRm,t (α) del mercado fi-

nanciero. La Pérdida Esperada Marginal se puede dividir en dos medias ponderadas por su probabilidad. El umbral 

que divide ambas áreas es el CoVaRi|m,t (α, β) y el área ponderada por una probabilidad β sería el CoESi|m,t (α, β).

Expresión de la MES como una función de CoESi|m

Expressing MES as a function of CoESi|m

MESi,t(α) = Et−1

(
−ri,t|ri,t > CoV aRi|m,t(α, β)

)

Pt−1[ri,t > CoV aRi|m,t(α, β)|rm,t ≤ V aRm,t(α)]︸ ︷︷ ︸
1−β

+

Et−1

(
−ri,t|ri,t ≤ CoV aRi|m,t(α, β)

)
︸ ︷︷ ︸

CoESi|m,t(α,β)

Pt−1[ri,t ≤ CoV aRi|m,t(α, β)|rm,t ≤ V aRm,t(α)]︸ ︷︷ ︸
β

. (9)

The interesting section of MESi,t is the one in which institution i is in distress, i.e.

CoESi|m,t(α, β)β. In fact, the ranking according MESi,t could be quite different from

the ranking following CoESi|m if there are hidden losses on the tail of distribution over-

looked when completed distribution is considered.

The link between CoESi|m and the ES of the financial system comes from Eq. (6)

and (9). Moving from a marginal dimension, i.e. MESi, to a conditional marginal

framework, i.e. CoESi|m, implies a focus not only on the mean response of firm i under

a extreme scenario for the financial system but on its tail response to this scenario.

Equation (6) can be rewritten in terms of Conditional Expected Shortfall as

ESm,t−1(α) =
N∑
i=1

Component CoES︷ ︸︸ ︷
ωi,t−1CoESi|m,t(α, β) β +

N∑
i=1

ωi,t−1Et−1

(
−ri,t|ri,t > CoV aRi|m,t(α, β)

)
(1− β), (10)

where the Component CoES is a decomposition of the Component Expected Shortfall

(CES) (See Banulescu and Dumitrescu 2015) where the focus is set on the conditional

12

 (9)

La sección interesante de MESi,t es aquella en que la entidad i está en dificultades, es 

decir, CoESi|m,t (α, β)β. De hecho, la clasificación según MESi,t podría ser bastante di-

ferente de la clasificación resultante de seguir CoESi|m en caso de existir pérdidas 

ocultas en las colas de la distribución que se pasan por alto al considerar la distribu-

ción completa.

El vínculo entre CoESi|m y la ES del sistema financiero proviene de las ecuaciones (6) y 

(9). Pasar de una dimensión marginal, esto es, MESi, a un marco marginal condicional, 

CoESi|m, implica un énfasis no solo en la respuesta media de la sociedad i ante un esce-

nario extremo para el sistema financiero, sino en su respuesta de colas a este escenario.
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La ecuación (6) puede reescribirse en términos de Pérdida Esperada Condicional 
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donde CoES del Componente es una descomposición de la Pérdida Esperada del 

Componente (CES) (véase Banulescu y Dumitrescu, 2015) donde se pone el acento 

en las pérdidas de cola condicionales en lugar de en las pérdidas medias condicio-

nales.

En cierto nivel de significación, la suma del CoES del Componente sería igual a la 

Pérdida Esperada del sistema financiero. Suponiendo una dependencia condicional 

perfecta entre entidades, es decir, que las sociedades presentaran una correlación 

positiva perfecta cuando se materializara el escenario de tensión en el mercado fi-

nanciero, el nivel de importancia sería αβ. Con todo, este supuesto está lejos de la 

realidad, por lo que la suma del CoES del Componente sería igual a la Pérdida Espe-

rada del sistema financiero condicionado al hecho de que se encuentre por debajo 

de su cuantil λ, que es desconocido y puede variar a lo largo del tiempo. Podemos 

concebir este Λ-Pérdida Esperada como una extensión del Λ-VaR introducido por 

Frittelli et al. (2014), donde el cuantil del VaR no es fijo, sino que depende de una 

función Λ. Las propiedades de Λ-VaR han sido estudiadas por Burzoni et al. (2017) 

y su aplicación a efectos de capital regulador ha sido analizada por Hitaj et al. (2018). 

Hitaj et al. (2018) señalan que el Λ-VaR captura el riesgo de colas y reacciona a las 

oscilaciones del mercado más rápidamente que el VaR y la Pérdida Esperada. Una 

conclusión similar debería sacarse del Λ-Pérdida Esperada, donde el cuantil λ estaría 

más cerca de αβ cuanto más cerca de uno estuviera la correlación entre sociedades 

cuando el escenario de tensión para el mercado financiero se materializará.

En términos matemáticos

 

tail losses instead of the conditional mean losses.

The sum of the Component CoES would be equal to the Expected Shortfall of the

financial system at a certain significance level. Under the assumption of conditional

perfect dependence between institutions, i.e. firms present perfect positive correlation

when the distress scenario for financial market materialises, the significance level would

be αβ. Nevertheless, this assumption is far away from reality, so the sum of the Compo-

nent CoES would be equal to the Expected Shortfall of the financial system conditioned

to the fact that it is below its λ quantile, which is unknown and can change over time.

We can think of this Λ-Expected Shortfall as an extension of Λ-VaR introduced by

Frittelli et al. (2014), where the quantile of the V aR is not fixed, but depends on a

function Λ. The properties of Λ-VaR have been studied by Burzoni et al. (2017) and

its application for regulatory capitals have been analysed by Hitaj et al. (2018). Hitaj

et al. (2018) points that Λ-VaR captures tail risk and reacts to market swings more

quickly than the V aR and Expected Shortfall. A similar conclusion should be obtained

from the Λ-Expected Shortfall, where the quantile λ would be closer to αβ, the closer to

one is the correlation between firms when the distress scenario for the financial market

materialises.

In mathematical terms

ESm,t(λ) =
N∑
i=1

ωi,t−1CoESi|m,t(α, β), (11)

where λ = αβ in case of conditional perfect dependence. The quantile λ and its distance

from αβ would be an indicator of the tail dependence coming from distress scenarios.

The ratio λ
αβ

expresses how many times is more probable those losses compared to

the benchmark scenario for conditional perfect dependence. ESm,t(λ) quantifies the

13
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donde λ = αβ en caso de dependencia condicional perfecta. El cuantil λ y su distancia 

de αβ sería un indicador de la dependencia de las colas procedente de escenarios de 

tensión. La ratio λ
αβ

 expresa cuántas veces son más probables esas pérdidas en 

comparación con el escenario de referencia de dependencia condicional perfecta. 

ESm,t(λ) cuantifica el evento de tensión en términos de pérdidas medias en el sistema 

financiero. Conviene advertir que en este marco se obtienen primero las pérdidas 

provenientes del comportamiento de colas marginal en un escenario adverso, y que 

luego se calcula la probabilidad de observar las pérdidas medias totales. Por último, 

siguiendo el marco de una prueba de resistencia inversa, se utiliza la ecuación (6) 

para obtener la contribución de cada sociedad financiera a las pérdidas totales.  
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La diferencia entre la Pérdida Esperada del Componente y la Pérdida Esperada 
Condicional del Componente indica qué entidad contribuye más al riesgo sistémi-
co de lo que cabría esperar dado su comportamiento marginal de colas en un perio-
do de crisis. Por lo tanto, una entidad que se mueve en una dirección opuesta al 
resto de sociedades del sistema financiero en un escenario sistémico presentaría 
pérdidas de colas condicionales mayores que su contribución marginal a las pérdi-
das agregadas, es decir, la sociedad actuaría como un amortiguador. La clasificación 
consiguiente de sociedades no depende del nivel general de pérdidas en el sistema 
financiero y podría emplearse para identificar aquellas entidades que son más sis-
témicas, es decir

 

distress event in terms of mean losses in the financial system. It is worth notice that

in this framework we obtain first the losses coming from the marginal tail behaviour

in an adverse scenario, and then the probability of observing the overall mean losses is

computed. Finally, following the framework of a reverse stress test, we use Equation

(6) to get the contribution of each financial firm to the overall losses. The difference

between the Component Expected Shortfall and the Component Conditional Expected

Shortfall indicates which institution contributes more to systemic risk than it might

be expected given its tail marginal behaviour in a crisis period. Hence, an institution

that moves in an opposite direction than the remainder firms of the financial system

in a systemic scenario would present higher conditional tail losses than its marginal

contribution to the aggregate losses, i.e. the firm would act as a shock absorber. The

consequent ranking of firms does not depends on the overall level of losses in the financial

system and it might be employed to identify those institutions which are more systemic,

i.e.

N∑
i=1

ωi,t−1MESi|m,t(λ) =
N∑
i=1

ωi,t−1CoESi|m,t(α, β) =⇒

N∑
i=1

ωi,t−1

(
MESi|m,t(λ)− CoESi|m,t(α, β)

)
= 0, (12)

Summing up, the proposed methodology provides three main output. First, the ag-

gregate losses under a distress event (ES(λ)). Second, the probability of observing these

system-wide mean losses (λ100%). Third, the ranking that identifies those institutions

that contribute more to the distress event that it would be expected under conditional

perfect dependence framework (ωi,t−1(MESi|m,t(λ) − CoESi|m,t(α, β)). While the two

first outputs provides time series information, the latter output gives awareness about

the cross section importance of the firms within the sample. The three outputs should

be considered jointly to have a comprehensive view of systemic risk.
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 (12)

En resumen, la metodología propuesta ofrece tres resultados principales. Primero, 
las pérdidas agregadas en un evento de tensión (ES(λ)). Segundo, la probabilidad de 
observar estas pérdidas medias en todo el sistema (λ100 %). Y tercero, la clasifica-
ción de las entidades que contribuyen más al evento de tensión de lo que se espera-
ría bajo el marco de dependencia condicional perfecta (ωi,t−1(MESi|m,t (λ) – CoESi|m,t (α, 
β)). Mientras que los dos primeros resultados proporcionan información de series 
temporales, el último pone de manifiesto la importancia transversal de las socieda-
des incluidas en la muestra. Los tres resultados se deben valorar conjuntamente 
para hacerse una idea integral del riesgo sistémico.
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4 Un modelo financiero hipotético
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4 A toy financial model

We employ a toy financial system to study the properties of the proposed methodology

to quantify a systemic risk event, to compute its probability and to build a ranking of

the firms. This exercise would be helpful to get an idea about the information provided

by this approach depending on the values of key variables. The subscript t is ignored

in the following explanation for the sake of simplicity. A Gaussian framework allows

us to compute systemic risk measures using closed formulas. The universe of financial

institution is limited at two to build a tractable model. Proofs of those formulas are

provided in Appendix C.
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15y and ρi,m = σim
σiσm

. The standard deviation for financial system is obtained from

σm =
√

σ2
1ω

2
1 + σ2

2(1− ω1)2 + 2σ1σ2ρω1(1− ω1),

and the covariance between the returns of the financial system and firm i would be

σ1m = ω1σ
2
1 + σ1σ2ρ(1− ω1)

σ2m = (1− ω1)σ
2
2 + σ1σ2ρω1.

We assume that the returns of the financial market is obtained as the sum of the returns

of two financial firms that have the same size, i.e. ω1 = 0.5. Both firms are normally

distributed with mean zero and standard deviation σ1 = 0.04 and σ2 is defined as X

times the standard deviation of firm 1, i.e. σ2 = 0.04X, where we study values between

0.5 and 3. The dependence between both firms can be defined by a Gaussian copula

with parameter ρ. We set the parameters of α and β equal to 0.1 such that the joint

probability of the distress scenario (under conditional perfect dependence) would be

equal to αβ = 0.01

Figure 2a shows the probability ratio between the probability of occurrence of the

mean aggregate losses provided by the model and the one that we could expect from the

benchmark of conditional perfect dependence. The probability of the distress scenario

could be up to almost 5 times the probability of the distress event under conditional

perfect dependence. The highest increases of the probability of the distress scenario are

found when the correlation parameter between firm 1 and firm 2, ρ, is close to one. The

probability of the distress event also increases with the higher volatility of the firms

within the financial system.

Figure 2b shows different probability ratios between the actual probability and the
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y la covarianza entre los rendimientos del sistema financiero y la sociedad i sería
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Suponemos que los rendimientos del mercado financiero se obtienen de la suma de 
los rendimientos de dos sociedades financieras del mismo tamaño, es decir, ω1 = 0,5, 
Ambas sociedades se distribuyen normalmente con media cero y desviación estándar 
σ1 = 0,04 y σ2 se define como X veces la desviación estándar de la sociedad 1, es decir, 
σ2 = 0,04X, donde estudiamos valores entre 0,5 y 3. La dependencia entre ambas socie-
dades se puede definir mediante una cópula gaussiana con parámetro ρ. Establecemos 
los parámetros de α y β iguales a 0,1 tal que la probabilidad conjunta del escenario de 
tensión (bajo dependencia condicional perfecta) sería igual a αβ = 0,01.

El gráfico 2.a muestra la ratio de probabilidad entre la probabilidad de ocurrencia de 
las pérdidas agregadas medias proporcionadas por el modelo y la que podríamos 
esperar de la referencia de dependencia condicional perfecta. La probabilidad del 
escenario de tensión podría ser de hasta casi 5 veces la probabilidad del evento de 
tensión con arreglo a una dependencia condicional perfecta. Los mayores incremen-
tos de la probabilidad del escenario de tensión se dan cuando el parámetro de corre-
lación entre la sociedad 1 y la sociedad 2, ρ, es cercano a uno. La probabilidad del 
evento de tensión también aumenta con la mayor volatilidad de las sociedades den-
tro del sistema financiero.

El gráfico 2.b muestra diferentes ratios de probabilidad entre la probabilidad real y 
la probabilidad con dependencia condicional perfecta. Cada línea indica respectiva-
mente 0,5, 1, 2, 3, 4 y 5 veces la probabilidad con dependencia condicional perfecta. 
Curiosamente, la línea punteada roja indica que la independencia entre sociedades 
financieras (ρ = 0) no implica que la ratio de probabilidad sea igual a 0,12. Esto se 
debe a que la distribución del rendimiento en el sistema financiero es el resultado 
de la convolución de los rendimientos ponderados de las sociedades individuales. 
Así pues, una sociedad individual podría depender del sistema financiero de dos 
formas. Primero, debido a su dependencia del resto de sociedades financieras; y se-
gundo, porque la empresa individual forma parte del sistema financiero, aunque 
podría ser independiente del resto de entidades.

El gráfico 2.c muestra los mismos ratios de probabilidad que el gráfico 2.b, pero en 
términos de la correlación entre los rendimientos de cada sociedad financiera y el 
sistema financiero. La línea roja indica la bisectriz, donde los rendimientos de am-
bas sociedades presentan la misma correlación con el sistema financiero. Conviene 
señalar que no es necesario tener una correlación negativa con el sistema financiero 
para obtener una ratio de probabilidad inferior a uno.

2  Este sería el caso de la independencia condicional, donde λ = αβ2, por lo que λ/(αβ) = β = 0,1
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Ratio de probabilidad como función de otros parámetros GRÁFICO 2

(a) Ratio de probabilidad entre la probabilidad de ocurrencia de las pérdidas del sistema financiero (Λ)  

y la probabilidad del escenario en el supuesto de dependencia condicional perfecta (αβ).

Figure 2: Probability ratio as a function of other parameters

(a) Probability ratio between the probability of occurrence of the losses of the financial system
(Λ) and the probability of the scenario under the assumption of conditional perfect dependence
(αβ)

(b) Probability ratio at different levels de-
pending on σ2/σ1 and ρ

(c) Probability ratio at different levels de-
pending on ρ1,m ad ρ2,m

The probability ratio is shown (2a, 2b) as a function of the ratio of standard deviations and the

correlation between firms’ returns or (2c) as a function of the correlation between returns of each

financial firm with the financial system.

The returns of the financial system is the equally-weighted sum of the returns of the individual firms.

Each line (2b , 2c) indicates respectively 0.5, 1, 2, 3, 4, 5 times the probability under conditional

perfect dependence. The red dashed line indicates (2b) the independence between the two financial

firms or (2c) the bisector showing equally correlation to the financial system.
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(b) Ratio de probabilidad a diferentes niveles 

dependiendo de σ2/σ1 y ρ.

(c) Ratio de probabilidad a diferentes niveles 

dependiendo de ρ1,m y ρ2,m.

La ratio de probabilidad se muestra (gráfico 2.a, gráfico 2.b) como una función de la ratio de las desviaciones 
estándar y la correlación entre los rendimientos de las sociedades, o (gráfico 2.c) como una función de la co-
rrelación entre los rendimientos de cada sociedad financiera y el sistema financiero.
Los rendimientos del sistema financiero son la suma igualmente ponderada de los rendimientos de las socie-
dades individuales. Cada línea (gráfico 2.b, gráfico 2.c) indica respectivamente 0,5, 1, 2, 3, 4, 5 veces la proba-
bilidad con dependencia condicional perfecta. La línea punteada roja (gráfico 2.b) indica la independencia 
entre las dos sociedades financieras o (gráfico 2.c) la bisectriz que muestra una correlación equitativa con el 
sistema financiero.

Vale la pena hacer algunos comentarios sobre la relación entre la correlación de los ren-
dimientos de la sociedad 1 con el sistema financiero y la correlación de los rendimientos 
de las sociedades financieras con su ratio de desviaciones estándares. El gráfico 3.a mues-
tra una relación compleja entre la correlación de los rendimientos de la sociedad  
1 con el sistema financiero, la desviación estándar relativa y la correlación con la socie-
dad 2. Téngase en cuenta que cuanto mayor sea la correlación entre sociedades, mayor 
será el límite inferior de la correlación entre los rendimientos de la sociedad 1 y el siste-
ma financiero (gráfico 3.b). Además, cuanto mayor sea la varianza de los rendimientos 
de la sociedad 1 respecto a la varianza de la sociedad 2, el límite inferior de la correlación 
entre los rendimientos de la sociedad 1 con el sistema financiero estará más cerca de uno 
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(gráfico 3.c). Se pueden extraer conclusiones interesantes cuando nos centramos en las 

combinaciones de correlación negativa entre activos y alta varianza de la sociedad 1. El 

gráfico 3.b muestra que la correlación entre los rendimientos de la sociedad 1 y el siste-

ma financiero podría ser cercana a uno, aunque la relación de los rendimientos de la 

sociedad 1 con la entidad financiera restante (sociedad 2) es de −90 %. Este rompedor 

hallazgo resulta comprensible al recordar que los rendimientos del sistema financiero 

son la suma ponderada de las sociedades individuales. En consecuencia, siempre que el 

sistema financiero tenga una composición igualmente ponderada, la sociedad con ma-

yor varianza sería la que con mayor probabilidad está impulsando los movimientos en 

el sistema financiero. Además, siguiendo el mismo razonamiento, cuanto mayor sea el 

tamaño relativo de la sociedad 1 respecto de la sociedad 2 en la ecuación 1, mayor será 

la correlación entre la sociedad 1 y el sistema financiero, independientemente de la co-

rrelación con la sociedad financiera 2.

La correlación entre la sociedad 1 y el sistema financiero en  GRÁFICO 3 

función de parámetros clave

(a) ρ1,m dependiendo de σ2/σ1 y ρ.

Figure 3: The correlation between firm 1 and the financial system depending on key
parameters
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(c) ρ1,m depending on σ2/σ1

The correlation between the returns of the financial firm 1 and the financial system is shown as a

function of the ratio of standard deviations and the correlation between institutions (3a).

The correlation of returns between the financial institutions and the correlation between the returns

of firm 1 and the financial market is not linear (3b). The higher is the correlation between firms, the

more probable would be having a positive correlation between financial firm 1 and the financial system.

The relative standard deviation is a key parameter to determine the correlation between the returns of

firm 1 and the financial market (3c). The higher is the variance of the returns of firm 1 in comparison

to firm 2, the closer is the correlation to one.

The returns of the financial system is the equally-weighted sum of the returns of the individual firms.42

(b) ρ1,m dependiendo de ρ. (c) ρ1,m dependiendo de σ2/σ1.

La correlación entre los rendimientos de la sociedad financiera 1 y el sistema financiero se muestra como una 

función de la ratio de desviaciones estándar y la correlación entre entidades (gráfico 3.a).

La correlación de rendimientos entre las entidades financieras y la correlación entre los rendimientos de la 

sociedad 1 y el mercado financiero no es lineal (gráfico 3.b). Cuanto mayor sea la correlación entre sociedades, 

más probable será tener una correlación positiva entre la entidad financiera 1 y el sistema financiero. La 
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 desviación estándar relativa es un parámetro clave para determinar la correlación entre los rendimientos de 
la sociedad 1 y el mercado financiero (gráfico 3.c). Cuanto mayor es la varianza de los rendimientos de la so-
ciedad 1 en comparación con la 2, más cerca está de uno la correlación.
Los rendimientos del sistema financiero son la suma igualmente ponderada de los rendimientos de las socie-
dades individuales.

Finalmente, el gráfico 4.a presenta la diferencia ponderada entre MES1|m y CoES1|m 
para la entidad 1. La ecuación 12 demuestra que la suma de la diferencia ponderada 
es cero, por lo que tendríamos el gráfico opuesta para la entidad 2. La diferencia 
ponderada sería positiva si los rendimientos de la sociedad financiera 1 presentaran 
una varianza mayor que los de la sociedad 2. La diferencia cuantitativa en términos 
absolutos, dependiendo de qué variable tenga mayor varianza, dimana de las dife-
rencias de nivel (gráfico 4.c). Por un lado, cuando los rendimientos de la sociedad 1 
presentan el doble de desviación estándar que la sociedad 2 σ1 = 0,04 y σ2 = 0,02, la 
diferencia ponderada podría ser de hasta 3,3 %. Por otro lado, cuando los rendimien-
tos de la sociedad 2 presentan el doble de desviación estándar que la sociedad 1 σ1 = 
0,04, σ2 = 0,08, la diferencia ponderada podría ser de hasta –4 %. La relación entre 
las desviaciones estándar determina el signo de la diferencia entre MEs1|m y CoES1|m. 
Una ratio superior a uno implica una diferencia positiva, mientras que una ratio 
inferior a uno significa una diferencia negativa. Obviamente, cuando la ratio entre 
las desviaciones estándares es uno, la diferencia entre MES1|m y CoES1|m es cero. Este 
umbral sería diferente si ω1 ≠ 0,5.

Cuanto mayor es la correlación entre entidades financieras, más probable es tener 
una diferencia ponderada cercana a cero (gráfico 4.b). Una medida de dispersión de 
la distribución transversal de la diferencia ponderada da una idea sobre el posible 
nivel de dependencia en el sistema financiero. Cuanto menor sea la dispersión, ma-
yor podría ser la correlación. De hecho, existen dos razones por las que podríamos 
tener una diferencia ponderada igual a cero con este marco gaussiano. Primero, por 
la perfecta correlación entre ambos activos. Segundo, debido a la varianza igual de 
ambas sociedades financieras (siempre que el sistema financiero tenga una compo-
sición igualmente ponderada). En el último caso, una medida de dispersión más baja 
no indicaría una correlación más alta entre las entidades. La probabilidad de las 
pérdidas agregadas λ podría ser útil para distinguir entre estos dos casos. Una baja 
dispersión en la diferencia ponderada y una mayor probabilidad de ocurrencia indi-
can una alta interdependencia entre las sociedades financieras en el mercado.
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La diferencia ponderada entre MES1|m y CoES1|m   GRÁFICO 4 

dependiendo de los parámetros clave

(a) ω1 (MES1|m(λ) − CoES1|m (α, β) dependiendo de σ2/σ1 y ρ.

(b) ω1 (MES1|m(λ) − CoES1|m (α, β) dependiendo de ρ. (c) ω1 (MES1|m(λ) − CoES1|m (α, β) dependiendo de σ2/σ1.

La diferencia ponderada entre MES y CoES se muestra como una función de la ratio de desviaciones estánda-
res y la correlación entre entidades (gráfico 4.a).
El signo de la relación entre la diferencia ponderada entre MES1|m y CoES1|m y la correlación entre la sociedad 
1 y 2 no está definida (gráfico 4.b), aunque cuanto mayor es la correlación, más cercana es la diferencia pon-
derada a cero. En caso de correlación negativa, los valores podrían ser más extremos, mientras que el signo 
depende de la desviación estándar relativa entre entidades (gráfico 4.c).
Los rendimientos del sistema financiero son la suma igualmente ponderada de los rendimientos de las socie-
dades individuales.
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5 Una aplicación empírica a los datos de los 
fondos españoles

En este apartado se emplea el modelo propuesto a los datos financieros reales del 
sector de fondos de inversión españoles. La definición de la variable de interés y la 
importancia relativa de cada sociedad —es decir, las variables r y ω en la ecuación 
(1)— depende de los riesgos sistémicos clave que el sector analizado afronta. El CEF 
(2017) identifica el desajuste de liquidez en los fondos de inversión como la princi-
pal vulnerabilidad estructural de los fondos de tipo abierto. El principal riesgo está 
relacionado con los reembolsos potenciales y su capacidad para atender esos reem-
bolsos sin vender activos ilíquidos que podrían generar pérdidas para el fondo de 
inversión y podrían desencadenar ventas forzosas con un impacto potencial en el 
sector financiero en general (Braverman y Minca, 2018; Cont y Wagalath, 2016; 
Duarte y Eisenbach, 2015). Por tanto, ri sería el reembolso que afronta el fondo i y ωi 
sería una medida de iliquidez del fondo i.

5.1 Datos

Esta sección empieza presentando las diferentes fuentes de datos que se han combi-
nado para crear esta base de datos única y novedosa. En segundo término, presenta 
cómo se calculan las medidas de flujos netos y liquidez. Los datos sobre fondos 
bianuales relativos a la composición de carteras abarcan de diciembre de 2008 a di-
ciembre de 2019, mientras que los datos sobre flujo neto se calculan semanalmente 
desde el 2 enero de 2009 al 26 de junio de 2020.

Con el proceso de limpieza del conjunto de datos de los fondos de inversión, filtra-
mos aquellos fondos que presentan algún tipo de restricción en los reembolsos y 
aquellos con una composición de cartera no completamente revelada3. Además, a 
fin de tener datos de panel equilibrados, solo se consideran aquellos fondos que han 
estado activos durante el periodo completo 2009-2020.

El gráfico 5 presenta la muestra de fondos a finales de 2019 como una función de la 
liquidez de su cartera (eje x) y de los activos bajo gestión (eje y). El color de cada 
punto indica la categoría del fondo. La dispersión relativa a la liquidez varía sustan-
cialmente del 10 al 80 %, mientras que el tamaño del fondo se sitúa entre los 10 y 
los 1.000 millones de euros.

3 El apéndice B.1 ofrece una explicación detallada de los tipos de fondos con una política de reembolso 
particular y el concepto de divulgación de la cartera.
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HQLA y patrimonio de la muestra de fondos a diciembre de 2019 GRÁFICO 5

Este gráfico muestra el diagrama de dispersión de la muestra de fondos. En su eje x aparece el HQLA del fon-
do y en el eje y su patrimonio en euros. El color de cada punto indica el estilo del fondo con arreglo a distintos 
criterios. En el apéndice B.2 se incluyen los criterios utilizados para conceptuar a cada fondo dentro de una 
categoría determinada.

5.1.1	Fuentes	de	datos	y	elaboración	de	la	muestra

La principal fuente de datos son los estados reservados de organismos de inversión 
colectiva en valores mobiliarios; esos códigos identificativos constan en el BOE (2008). 
Los datos sobre el valor liquidativo (NAV) de la participación, el patrimonio (AuM)  
y los dividendos se obtienen de los estados MB2 y T01, mientras que la información del 
estado M04 ofrece la descomposición a nivel de compartimento. El estado MB7 ofrece 
la descomposición del patrimonio del fondo por la cantidad invertida por sus partícipes. 
Este estado resulta útil para clasificar cada fondo como minorista o mayorista4.

Las bases de datos de Bloomberg5 y Thomson-Reuters6 se usan para identificar el 
país, el sector y la calificación7 de cada posición ocupada por el fondo, que se obtiene 
del estado M04. Esta información se recaba al concluir cada semestre y permite cla-
sificar los fondos en función de características como la calidad crediticia de sus acti-
vos8. Además, los datos de calificación crediticia se emplean para elaborar un índice 
de liquidez, es decir, el índice de HQLA (activos líquidos de alta calidad), que ayuda 

4 Este estudio sigue el método empleado por Cambón y Losada (2014) para definir un fondo de inversión 
como mayorista, es decir, los fondos en que los inversores con más de 150.000 euros representan al 
menos el 50 % del patrimonio.

5 Campos empleados: CNTRY OF RISK, CNTRY OF DOMICILE, INDUSTRY SECTOR, RTG MOODY, RTG SP, RTG 
FITCH, RTG MOODY ISSUER, RTG SP LT LC ISSUER CREDIT y RGT FITCH LT ISSUER DEFAULT.

6 Campos empleados: TR.FiIssuerCountry, TR.HQCountryCode, TR.TRBCEconomicSector, TR.GR.Rating y 
TR.IssuerRating.

7 La calificación se considera la calidad crediticia de emisión para bonos o la calidad crediticia del emisor 
para acciones.

8 Es importante destacar que la clasificación semestral de los fondos se realiza con la información obteni-
da el semestre anterior.
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a calcular la resiliencia de los fondos de inversión ante un escenario de reembolsos. 
Este enfoque es mucho más flexible que la clasificación aportada por Morningstar, 
que es la base de datos empleada por ESMA (2019) en su ejercicio de simulación con 
datos de fondos de inversión, por dos razones. En primer lugar, Chen et al. (2019) 
han señalado la existencia de un sesgo en la clasificación de Morningstar para los 
fondos de inversión. Según este artículo, los fondos de inversión informan sistemá-
ticamente de un nivel de calidad crediticia de su cartera superior a la esperada aten-
diendo a la composición de su cartera para reflejar rendimientos superiores a los 
esperados. En segundo lugar, nuestro método ayuda a calcular con precisión las po-
siciones líquidas en los fondos de inversión porque se recaba información sobre la 
composición de la cartera y la calidad crediticia, mientras que la base de datos Mor-
ningstar presenta esta información por separado.

5.1.2	 Medición	de	la	liquidez	de	los	fondos	de	inversión

A nivel individual, el flujo neto del fondo i se obtiene de la serie temporal de patri-
monios. Primero, se obtiene el rendimiento Ri,t del fondo del NAV por acción (NAVi,t).

scenarios. This approach is much more flexible than the classification provided by

Morningstar, which is the database employed by ESMA (2019) for a simulation ex-

ercise using investment fund data, for two reasons. Firstly, Chen et al. (2019) have

pointed to the existence of a bias in the Morningstar classification for mutual funds.

According to the previous article, mutual funds systematically report a higher credit

rating than the one expected from its portfolio composition. Secondly, our approach

helps compute precisely the liquid positions in the investment funds because portfolio

composition and credit quality information is gathered, while Morningstar database

presents these set of information separately.

5.1.2 Measurement of the liquidity of investment funds

At individual level, the net flow of fund i is obtained from the AuM time series. First,

we obtain the return Ri,t of the fund from the NAV per share (NAVi,t), i.e.

Ri,t =
NAVi,t −NAVi,t−1

NAVi,t−1

.

Second, the net flows measured as a ratio of AuM is obtained from the adjustment of

the change in the AuM of the fund from t− 1 to t given the returns Ri,t that the fund

has obtained between t− 1 to t, i.e.

ri,t =
AuMi,t − AuMi,t−1(1 +Ri,t)

AuMi,t−1

. (13)

Consequently, Equation (13) presents the variable ri in Equation (1).

A measure of liquidity of investment funds has to be set in order to estimate the re-

silience of funds to redemption shocks. This study follows the liquidity bucket approach,
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En segundo lugar, los flujos netos medidos como ratio del patrimonio se obtienen de 
ajustar el cambio en el patrimonio del fondo entre t − 1 y t considerando los rendi-
mientos Ri,t que el fondo ha obtenido entre t − 1 y t.
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 (13)

En consecuencia, la ecuación (13) presenta la variable ri en la ecuación (1).

Debe establecerse una medida de liquidez de los fondos de inversión para estimar la 
resiliencia de los fondos a shocks de reembolsos. Este estudio sigue el método de los 
compartimentos de liquidez, en el que cada clase de activo en la cartera del fondo se 
clasifica en un compartimento que tiene un grado de liquidez diferente. ESMA 
(2015) utiliza el método de activos líquidos de alta calidad (HQLA), donde se obtiene 
un índice de liquidez como la suma ponderada de los activos del fondo, cuyo peso 
depende del compartimento en el que cada clase de activo se encuentre, es decir

 

where each asset class in the fund portfolio is classified in buckets which have differ-

ent degree of liquidity. ESMA (2015) employs the high-quality liquid assets (HQLA)

approach, where a liquidity index is obtained by the weighted sum of the assets of the

fund and the weight depends on the bucket in which each asset class is set, i.e.

HQLA =
n∑

k=1

wkxsk, (14)

where wk is the liquidity weight for asset k and sk is the share of asset k as a percentage

of the AuM. The haircuts applied to financial assets in stressed conditions provides an

economic interpretation of the liquidity weights. The liquidity weights employed in this

study are taken from ESMA (2019) and can be checked in Table 1.

[Insert Table 1 here]

It is worth noting that the combination of different databases provides a higher granu-

larity that helps assess the HQLA in a very precise way. Table 2 presents an example

of the portfolio composition and credit quality in a investment fund of the sample.

ESMA (2019) has access to the portfolio composition and the credit quality separately,

so they assume that the credit quality is uniformly distributed across each asset class.

This implies that they are using only the last column and the last row from Table

2. The detailed information obtained from the financial statements, where the ISIN

of each asset is available, combined with the credit quality of those assets taken from

Bloomberg and Thomson-Reuters databases helps build an in-depth view of the liquid

assets held by Spanish investment funds. Using all the information in the table arises a

HQLA of 37.4%, while using the available information in the ESMA (2019) Economic

Report is 29.9%.

[Insert Table 2 here]
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 (14)

donde wk es el peso de liquidez para el activo k y sk es el porcentaje del activo k en el 
patrimonio. El recorte en precio o haircut sufrido por los activos financieros en con-
diciones de estrés aporta una interpretación económica de los pesos de liquidez. Los 
pesos de liquidez empleados en este estudio se sacaron de ESMA (2019) y se pueden 
consultar en el cuadro 1.
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Ponderaciones de liquidez por tipo de activo TABLA 1

%

Clase de activo CQS1 CQS2 CQS3 < CQS3

Bonos del Estado 100 85 50 0

Corporativos 85 50 50 0

Titulizados 65 0 0 0

Renta variable 50 50 50 50

Efectivo 100 100 100 100

Nota: CQS: nivel de calidad crediticia. CQS1 se refiere a calificaciones de AAA a AA; CQS2, a calificaciones de A; 

CQS3, a calificaciones de BBB; y < CQS3, a cualquier calificación por debajo de BBB-. Las ponderaciones de li-

quidez se expresan en %.

Fuente: ESMA (2019) y (ESMA, 2015, p. 37).

Vale la pena señalar que la combinación de diferentes bases de datos aporta una 
mayor precisión, lo que ayuda a evaluar el HQLA de una manera muy precisa. El 
cuadro 2 ofrece un ejemplo de la composición de la cartera y la calidad crediticia en 
un fondo de inversión de la muestra. ESMA (2019) tiene acceso a la composición de 
la cartera y la calidad crediticia por separado, por lo que asume que la calidad credi-
ticia se distribuye uniformemente entre cada clase de activo. Esto implica que están 
usando únicamente la última columna y la última fila del cuadro 2. La información 
detallada obtenida de los estados financieros, que incluye el código internacional de 
valores (ISIN) de cada activo, combinada con la calidad crediticia de esos activos 
extraída de las bases de datos de Bloomberg y Thomson-Reuters, ayuda a obtener 
una visión profunda de los activos líquidos en manos de los fondos de inversión 
españoles. Usando toda la información del cuadro se obtiene un HQLA de 37,4 %, 
mientras que si utilizamos la información disponible en el Informe Económico 
ESMA (2019), el valor correspondiente es de 29,9 %.

Ejemplo de la composición de la cartera de un fondo TABLA 2

%

Deuda soberana Deuda corporativa Renta variable Efectivo Total

CQS1 0 0 2

CQS2 2,2 17,0 21

CQS3 3,0 34,1 0,0 8,5 39

< CQS3 1,5 33,8 37

Total 6,7 84,9 0,0 8,5 100

Notas: CQS: nivel de calidad crediticia. CQS1 se refiere a calificaciones de AAA a AA; CQS2, a calificaciones de 

A; CQS3, a calificaciones de BBB; y < CQS3, a cualquier calificación por debajo de BBB-. Las ponderaciones de 

liquidez se expresan en %.

Este cuadro muestra un ejemplo de la composición de la cartera de un fondo y las implicaciones que los datos 

más precisos tienen para la evaluación del HQLA. Para calcular el HQLA, usamos las ponderaciones del cuadro 1.

ESMA solo puede obtener la información de la última columna y la última fila calculando un HQLA equivalen-

te al 29,9 %, mientras que el uso de toda la información proporciona un HQLA del 37,4 %.

Para obtener los valores de ω en la ecuación (1), usamos el patrimonio ponderado 
por la iliquidez de la cartera del fondo, que se define como 100 − HQLA. En otras 
palabras, ωi se define como
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To get the values of ω in Equation (1), we use the AuM weighted by the illiquidity of

the fund portfolio, which is defined as 100−HQLA. In other words, ωi is defined as

ωi =
AuMi(100−HQLAi)∑N
i=1 AuMi(100−HQLAi)

. (15)

5.2 Methodology

To perform the empirical exercise, we use a non-parametric method, based in a Kernel

smoothing function copula using a normal kernel. The normal kernel function provides

the distribution of the funds flows, while for the flows of the financial system, the

kernel function is combined with a Pareto Tail distribution below quantile 5th and

above quantile 95th to meet possible tail behaviour. The next codes summarizes the

procedure followed to get the results from a simulation process.

In order to get time-varying features, the kernel functions is built using the net flows

from the last six semesters and the weight employed is the one from the previous

semester. For instance, to analyse the systemic risk of the fund sector at the first

semester of 2020, we get the distribution and dependence between flows using the

Kernel function on the weekly net flows from the first semester of 2017 to the first

semester of 2020. The weights are obtained from the AuM and the HQLA of the funds

at the second semester of 2019.
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(15)

5.2 Metodología

Para el ejercicio empírico se utiliza un método no paramétrico basado en una cópula 
de función de alisado de kernel, utilizando un kernel normal. La función kernel nor-
mal proporciona la distribución de los flujos de los fondos, mientras que para los 
flujos del sistema financiero, la función kernel se combina con una distribución con 
colas de Pareto por debajo del cuantil 5 y por encima del cuantil 95 para afrontar el 
posible comportamiento de las colas. Los siguientes códigos resumen el procedi-
miento seguido para obtener los resultados de un proceso de simulación.

Para obtener características que varían en el tiempo, las funciones kernel se constru-
yen utilizando los flujos netos de los últimos seis semestres y el peso empleado es el 
del semestre anterior. Por ejemplo, para analizar el riesgo sistémico del sector de los 
fondos en el primer semestre de 2020, la distribución y dependencia entre flujos se 
obtiene utilizando la función kernel sobre los flujos netos semanales desde el primer 
semestre de 2017 hasta el primer semestre de 2020. Las ponderaciones se obtienen 
del patrimonio y del HQLA de los fondos en el segundo semestre de 2019.

Algoritmo	1	
Algoritmo para simular realizaciones de la distribución conjunta

	 for	

Algorithm 1 Algorithm to simulate realizations from the joint distribution

for k ← N do � Get marginal distribution

2: Uk = Fk(rk)

end for k

4: Um = Fm(
∑N

k ωkrk) � Build target variable

for k ← N do � Get dependence to the financial system

6: Cm,k(Uk, Um)

end for k

8: for w ← W do � Now the simulation process starts

vm,w = rand ∗ α � The financial system is below its α100-th quantile

10: for k ← N do

vk,w = C−1
m,k(rand|vm,w) � Use the inverse conditional copula. See Joe

(2014).

12: r̃k,w = F−1
k (vk,w)

end for k

14: end for w

Fk is the kernel smoothing function for firm k, while Fm is the kernel smoothing function for the financial system. See

Bowman and Azzalini (1997). rand refers to the realization of a uniform distribution (0,1). W refers to the number of

simulations. ωk ∈ [0, 1] is the weight associated with the individual mutual fund k such that
∑

k wk = 1.

Csystem,k(Uk, Usystem) is estimated using the bivariate kernel smoothing function.
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Csystem,k (Uk, Usystem) se estima usando la función de alisado kernel bivariante.
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Algoritmo	2	
Calcula medidas de riesgo a partir de los flujos netos simulados.
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2: 

Algorithm 2 Computing risk measures from the simulated net flows.

for k ← N do

2: CoV aR(1, k) = max (r̃k,1:W such that # {rk,1:W ≤ CoV aRk} = round(Wβ))

CoESk =
(∑W

w=1 r̃k,w r̃k,w<CoV aRk

)
/
(∑W

w=1 r̃k,w<CoV aRk

)

4: end for i

ESλ =
∑

k(ωkCoESk)

6: λ = q such that ESλ = E(rm|rm < F−1
m (q))

round is a function that rounds to nearest integer.

MESλ is obtained computing the mean of the simulated returns from Algorithm 1 by changing α for λ.

A is an indicator function that values 1 if the condition A is met and zero otherwise.

5.3 Results

This section presents in a first stage the results from our proposed methodology, and in

a second stage we compare the ranking than we have obtained with the sort institution

following other risk measures or indicators. In order to run the simulation, the distress

scenario is setting below the median value both for the aggregated net flow and the

conditioned net flow, i.e. α and β are equal to 0.5.

To begin with, the Expected Shortfall obtained from Eq. (11) and its probability

associated (λ) is shown in Figure 6a. The Expected Shortfall presents a decreasing

trend until the second semester of 2014, then it experiences an increase in 2015 and the

decreasing trend continues until the end of the sample. The probability of the mean

losses provided by the Expected Shortfall are quite low, below 1% for all the considered

period.

The cross section contribution, i.e. ω(MES(λ−CoES(α, β), is computed for the indi-
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round es una función que redondea al entero más cercano.
MESλ se obtiene calculando la media de los rendimientos simulados del algoritmo 1 cambiando α por λ.
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A es una función indicatriz con valor 1 si se cumple la condición A y 0 en caso contrario.

5.3 Resultados

En esta sección se resumen los resultados principales. En primer lugar, presentamos 
los resultados obtenidos con nuestra metodología. A continuación, comparamos la 
clasificación de fondos según las distintas medidas o indicadores de riesgo, lo que nos 
ayuda a identificar la clase de información recabada de nuestra metodología. Para 
ejecutar el procedimiento de simulación, el escenario de tensión se ha establecido por 
debajo de los valores de la mediana, es decir, los parámetros α y β son iguales a 0,5.

Para empezar, la Pérdida Esperada obtenida de la ecuación (11) y su probabilidad 
asociada (λ) se muestran en el gráfico 6.a. La Pérdida Esperada presenta una tenden-
cia decreciente hasta el segundo semestre de 2014. En 2015 experimenta un aumen-
to y la tendencia decreciente continúa hasta el final de la muestra. La probabilidad 
de pérdidas medias que arroja la Pérdida Esperada es bastante baja, inferior al 1 % 
para todo el periodo considerado.

Se calcula la contribución transversal de cada fondo individual, es decir, ω(MES(λ) − 
CoES(α, β)), y luego se suman las de aquellos fondos que forman parte de la misma cate-
goría9. Con esta información, se pueden identificar cuatro periodos en el conjunto de 
datos. En el primer periodo, hasta el segundo semestre de 2014, el riesgo sistémico está 
liderado por la categoría de fondos soberanos, que coincide con la crisis de la deuda so-
berana europea. Desde el primer semestre de 2015 hasta el segundo semestre de 2017, 
las categorías de alta rentabilidad y renta variable mayorista lideran el riesgo sistémico 
dentro del sector de los fondos de inversión. Desde el segundo semestre de 2017 hasta el 
segundo semestre de 2019, la categoría soberana, en particular los fondos soberanos 
mayoristas, es la que más aporta al riesgo sistémico. Finalmente, las categorías de renta 
variable minorista y de alta rentabilidad son las principales contribuyentes al riesgo 

9  En el apéndice B.2 se incluye información detallada sobre los criterios para incluir un fondo en una de-
terminada categoría de fondos.
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 sistémico en los dos últimos semestres de la muestra. Este papel cada vez mayor de las 
categorías de fondos que invierten en activos corporativos para construir los indicadores 
de riesgo sistémico podría estar relacionado con la crisis de la COVID-19.

Información obtenida de la metodología propuesta  GRÁFICO 6

(a) Información de serie temporal: ES(λ) y λ.

(b) Información transversal: ω(MES(λ) − CoES(α, β)).

La subparcela superior (gráfico 6.a) muestra la información de la serie temporal sobre el riesgo sistémico 

agregado dentro del sector de los fondos utilizando los parámetros α = β = 0,5. Tanto las pérdidas agregadas 

como la probabilidad asociada a esas pérdidas disminuyen a partir de 2015. Los intervalos de confianza se 

generan mediante simulación. La subparcela inferior (gráfico 6.b) indica la diferencia ponderada entre MES(λ) 

y CoES(α, β) de los fondos agregados por estilo de inversión. En el apéndice B.2 se puede encontrar más infor-

mación sobre la clasificación de los fondos.
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El gráfico 7 muestra la contribución al riesgo sistémico utilizando la CES de Banules-
cu y Dumitrescu (2015) para cada fondo; luego, los valores se han agregado por esti-
lo de fondo10. En el gráfico se pueden distinguir los cuatro periodos principales que 
se han indicado en el gráfico 6.b. Sin embargo, la medida CES presenta dos desven-
tajas principales en comparación con nuestro método. En primer lugar, la escala 
cambia a medida que evoluciona la Pérdida Esperada, por lo que la contribución de 
la sección transversal en t no puede compararse adecuadamente con la contribución 
de la sección transversal en t – 1. El método de este artículo no varía con la escala, 
por lo que la contribución de cada categoría en el tiempo t no depende de ninguna 
variable de la serie temporal, sino del desempeño relativo de los fondos restantes en 
ese momento. En segundo lugar, aunque la CES permite distinguir entre fondos que 
aportan y fondos que absorben riesgo —por ejemplo, para 2014-2018 tenemos cate-
gorías de fondos con aportaciones positivas y negativas—, no podemos dividir la 
muestra de fondos para distinguir aquellos que merecen una mayor atención.

Series temporales de ωMES(α) agregadas por categoría de fondo GRÁFICO 7

Este gráfico indica la MES(α) ponderada de los fondos agregados por estilo de inversión. Adviértase que otras 
medidas como MES de ∆CoESm|i no permiten agregar medidas individuales en grupos. En el apéndice B.2 se 
puede encontrar más información sobre la clasificación de los fondos.

El cuadro 3 incluye el código identificativo que garantiza el anonimato de los diez 
fondos con una medida o un indicador de riesgo más alto para comparar en qué 
medida nuestra clasificación cumple con otros criterios de rendimiento. La última 

10 Hemos empleado esta medida de riesgo para la comparabilidad porque ∆CoESm|i y MES no permiten la 
agregación transversal.
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fila indica cuántos fondos de los diez primeros coinciden con nuestra clasificación 
de acuerdo con esos criterios. La coincidencia alcanza el 60 % con la medida CES de 
Banulescu y Dumitrescu (2015) y un 50 % si se tiene en cuenta el tamaño del fondo, 
mientras que muestra un 30-20 % de fondos comunes con el resto de medidas o in-
dicadores. En el cuadro 4 se muestra más información sobre el sector, la liquidez y 
el tamaño de los diez primeros fondos.

Clasificación según ω(CoES − MES) TABLA 3

Clasificación  ω(MES − CoES)  CES MES ∆CoESm|i  HQLA Patrimonio

1.º 12 10 80 12 65

2.º 37 37 62 80 80

3.º 10 53 19 69 60

4.º 63 84 43 70 74

5.º 43 80 61 63 72

6.º 87 12 46 68 84

7.º 84 61 88 59 70

8.º 80 97 64 57 94

9.º 97 6 40 5 67

10.º 31 78 37 38 82

100 % 60 % 30 % 30 % 20 %

Nota: El código identificativo que garantiza el anonimato de los fondos se muestra en cada columna para las 
10 medidas de riesgo sistémico más altas. Las medidas de riesgo son nuestra propuesta de clasificación 
(ω(MES − CoES)), la Pérdida Esperada del Componente (CES(0,5)), la Pérdida Esperada Marginal ((MES(0,5)), el 
Delta CoES (∆CoESm|i(0,5, 0,5) según la definición de Girardi y Ergün (2013) y el HQLA y el patrimonio de cada 
fondo.
El HQLA se expresa en %. El patrimonio se expresa en millones de euros.
Las medidas de riesgo se calcularon al cierre de junio de 2020. El HQLA y el patrimonio se muestran al cierre 
de 2019.
La última fila indica el porcentaje de los diez primeros fondos compartidos con nuestra clasificación. La pon-
deración (ω) se obtiene de la ecuación (15).



32 Comisión Nacional del Mercado de Valores

Información sobre los diez fondos de inversión con mayores medidas de riesgo TABLA 4

ω(MES − CoES) ∆CoESm|i

Fondo Sector HQLA AuM Fondo Sector HQLA AuM

12 Fondos de renta variable minorista 48,74 306,23 12 Fondos de renta variable minorista 48,74 306,23

37 Fondos de renta fija soberana 45,71 324,66 80 Fondos de renta fija mixta 9,44 34,63

10 Fondos de renta fija soberana 53,83 598,16 69 Fondos de renta fija soberana 58,39 43,31

63 Fondos de renta variable mayorista 53,10 1825,32 70 Fondos de renta fija soberana 34,90 24,87

43 Fondos de renta variable mayorista 52,76 72,40 63 Fondos de renta variable mayorista 53,10 1825,32

87 Fondos de renta fija mixta 53,65 145,41 68 Fondos de renta variable mayorista 50,55 46,24

84 Fondos de renta fija soberana 31,21 254,39 59 Fondos de renta variable mayorista 50,94 56,23

80 Fondos de renta fija mixta 9,44 34,63 57 Fondos de renta fija soberana 58,01 46,28

97 Fondos de renta fija mixta 47,51 358,04 5 Fondos de renta fija corporativa de 
inversión de grado

42,22 234,85

31 Fondos de renta variable minorista 42,62 300,47 38 Fondos de renta variable mayorista 53,96 48,02

ωMES HQLA

Fondo Sector HQLA AuM Fondo Sector HQLA AuM

10 Fondos de renta fija soberana 53,83 598,16 65 Fondos de renta fija soberana 8,43 43,24

37 Fondos de renta fija soberana 45,71 324,66 80 Fondos de renta fija mixta 9,44 34,63

53 Fondos de renta fija soberana 
minorista

54,28 360,81 60 Fondos de renta fija soberana 27,84 75,70

84 Fondos de renta fija soberana 31,21 254,39 74 Fondos de renta fija corporativa de 
alta rentabilidad

28,18 15,27

80 Fondos de renta fija mixta 9,44 34,63 72 Fondos de renta fija soberana 
minorista

29,81 72,82

12 Fondos de renta variable minorista 48,74 306,23 84 Fondos de renta fija soberana 31,21 254,39

61 Fondos de renta fija soberana 77,52 314,85 70 Fondos de renta fija soberana 34,90 24,87

97 Fondos de renta fija mixta 47,51 358,04 94 Fondos de renta fija corporativa de 
alta rentabilidad

35,12 41,90

6 Fondos de renta variable mayorista 53,06 1571,44 67 Fondos de renta fija mixta 36,53 90,91

78 Fondos de renta variable mayorista 51,43 248,39 82 Otros fondos 37,96 8,17

MES Patrimonio

Fondo Sector HQLA AuM Fondo Sector HQLA AuM

80 Fondos de renta fija mixta 9,44109 34,62832 63 Fondos de renta variable mayorista 53,0966 1825,318

62 Otros fondos 73,8962 62,79962 6 Fondos de renta variable mayorista 53,0591 1571,441

19 Fondos de renta variable mayorista 54,5729 7,239257 10 Fondos de renta fija soberana 53,8268 598,1555

43 Fondos de renta variable mayorista 52,761 72,40415 93 Fondos de renta fija mixta 46,2316 497,7008

61 Fondos de renta fija soberana 77,5181 314,8527 4 Fondos de renta variable mayorista 53,5572 379,1799

46 Otros fondos 79,9552 25,42115 53 Fondos de renta fija soberana 
minorista

54,2797 360,8065

88 Fondos de renta variable mayorista 52,8696 31,31498 97 Fondos de renta fija mixta 47,508 358,0366

64 Fondos de renta variable mayorista 51,6707 29,60354 37 Fondos de renta fija soberana 45,7126 324,6636

40 Fondos de renta fija soberana 67,756 16,84379 61 Fondos de renta fija soberana 77,5181 314,8527

37 Fondos de renta fija soberana 45,7126 324,6636 12 Fondos de renta variable minorista 48,7351 306,2278

Nota: El código identificativo que garantiza el anonimato de los fondos se muestra en la primera columna de cada 

subcuadro para las 10 medidas de riesgo sistémico más altas. Las medidas de riesgo son nuestra propuesta de clasi-

ficación (ω(MES − CoES)), la Pérdida Esperada del Componente (CES(0,5)), la Pérdida Esperada Marginal (MES(0,5)), el 

Delta CoES (∆CoESm|i(0,5, 0,5) en la definición de Girardi y Ergün (2013) y el HQLA y el patrimonio de cada fondo.

El HQLA se expresa en %. El patrimonio se expresa en millones de euros.

Las medidas de riesgo se calcularon al cierre de junio de 2020. El HQLA y el patrimonio se muestran al cierre de 2019.

El cuadro muestra el HQLA, el patrimonio y el sector de cada fondo en el ranking de los diez primeros. La información 

sobre el conjunto de sectores dentro del universo de fondos de inversión se explica en detalle en el apéndice B.2.
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6 Conclusiones

Este artículo presenta una nueva metodología para cuantificar las pérdidas proce-
dentes del riesgo sistémico, calcular su probabilidad de ocurrencia y el papel de cada 
entidad dentro del sector financiero. La flexibilidad de la metodología se basa en 
conceptos estadísticos provenientes de la Pérdida Esperada y la libertad de elegir 
aquellas ponderaciones que expliquen mejor las características que podrían desen-
cadenar un evento sistémico en un sector determinado.

Esta metodología brinda una visión integral del riesgo sistémico conectando las so-
ciedades financieras y el indicador del mercado financiero. La cuantificación y su 
probabilidad de ocurrencia arrojan luz sobre las consecuencias de una mayor depen-
dencia y mayor varianza en las variables de interés para las sociedades financieras. 
La clasificación obtenida a partir de la diferencia ponderada entre su comportamien-
to marginal y el comportamiento de las colas proporciona un umbral cercano a cero 
para distinguir esas entidades que presentan un riesgo superior al del sector finan-
ciero en general. El ejercicio empírico con datos de fondos de inversión españoles 
muestra que la clasificación según el método propuesto es diferente a la obtenida 
con otras medidas de riesgo, como la MES o el ∆CoES. Además, facilita información 
más relevante para identificar sociedades concretas de otros sectores que la CES.

Deberían llevarse a cabo más investigaciones sobre las variables clave en la compo-
sición de la cartera o el balance que podrían determinar las ponderaciones de las 
entidades financieras en el sector financiero. Dependiendo del sector financiero,  
las características clave a valorar cambiarían y deberían estar vinculadas al riesgo 
potencial de las sociedades financieras. Por ejemplo, desde un punto de vista macro-
prudencial, las ponderaciones relativas del tamaño de los bancos sobre el PIB nacio-
nal podrían ayudar a subrayar el papel de los bancos de importancia sistémica 
(D-SIB) en la economía de la UE. Además, la ratio de apalancamiento podría ser una 
regla general para elegir las ponderaciones del subsector bancario. Las ventas forzo-
sas y el impacto potencial sobre los precios son los principales riesgos sistémicos 
procedentes del sector de los fondos de inversión (ESMA, 2019). Las medidas sisté-
micas podrían dar una idea precisa sobre las sociedades que deben ser objeto de una 
estrecha supervisión. Para lograr este objetivo, hay que elegir las ponderaciones co-
rrectas en función de las medidas de liquidez y el NAV a fin de replicar el compor-
tamiento del sector de los fondos de inversión de producirse ventas forzosas en los 
mercados financieros. Además, en futuras extensiones se podría estudiar la metodo-
logía de riesgo sistémico aquí presentada utilizando algunos modelos paramétricos 
que tienen en cuenta la asimetría articular y la curtosis de la distribución, como la 
cópula t asimétrica (véase Jaworski et al., 2010; Lucas et al., 2014).

Los hallazgos de esta investigación tienen implicaciones para los legisladores y los 
supervisores del mercado, ya que les permiten obtener información relevante sobre 
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la magnitud y la probabilidad de las pérdidas en un escenario de tensión. Además, la 
clasificación ofrece una idea precisa sobre cuáles son las principales entidades de  
las que podrían proceder estas pérdidas.
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Apéndices

A Construcción de medidas de riesgo sistémico

La expresión para cada medida se proporciona primero como fórmula general y, 
luego, la particular con arreglo a la metodología elegida.

A.1	Pérdida	Esperada	(ES)	del	mercado	financiero

El VaRm(α) indica lo grande que es el rendimiento mínimo para el mercado financie-
ro m con un nivel de confianza (1 – α)100 %. Se obtiene resolviendo la ecuación 
implícita

 

equation

P [rm ≤ V aRm(α)] = α. (16)

Expressing Equation (16) following the proposed model under Gaussian assumptions

V aRm(α) = µm + σmΦ
−1(α) (17)

where Φ−1 is the inverse standardized cumulative Gaussian distribution function.

The Value-at-Risk only looks at a certain quantile, consequently it isn’t a subaddi-

tive measure. The properties of this risk measure can be enhanced if we look further

than the quantile of interest for the V aR. The Expected Shortfall tells us how large

are the average losses in the financial market if these losses are higher than −V aR(α),

i.e.,

ESm(α) = Em [−rm|rm < V aRi(α)] (18)

=
1

α

∫ α

0

−V aRm(s) ds

where for the Gaussian case is a closed form without computing numerically the integral

ESm(α) = σmα
−1φ(Φ−1(α))− µm. (19)

where φ is the probability standardized Gaussian distribution function.

47

 (16)

Expresión de la ecuación (16) siguiendo el modelo propuesto bajo supuestos gaus-
sianos
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=
1

α
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0

−V aRm(s) ds

where for the Gaussian case is a closed form without computing numerically the integral

ESm(α) = σmα
−1φ(Φ−1(α))− µm. (19)

where φ is the probability standardized Gaussian distribution function.
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 (17)

donde Φ−1 es la función inversa de distribución gaussiana acumulativa estanda-
rizada.

El valor en riesgo solo analiza un determinado cuantil, por lo que no es una medida 
subaditiva. Las propiedades de esta medida de riesgo pueden mejorarse si miramos 
más allá del cuantil de interés para el VaR. La Pérdida Esperada nos indica lo gran-
des que son las pérdidas medias en el mercado financiero si estas pérdidas son supe-
riores a −VaR (α), es decir,

 

equation

P [rm ≤ V aRm(α)] = α. (16)
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tive measure. The properties of this risk measure can be enhanced if we look further

than the quantile of interest for the V aR. The Expected Shortfall tells us how large

are the average losses in the financial market if these losses are higher than −V aR(α),

i.e.,

ESm(α) = Em [−rm|rm < V aRi(α)] (18)

=
1

α

∫ α

0

−V aRm(s) ds

where for the Gaussian case is a closed form without computing numerically the integral

ESm(α) = σmα
−1φ(Φ−1(α))− µm. (19)

where φ is the probability standardized Gaussian distribution function.
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 (18)

donde para el caso gaussiano es una forma cerrada sin calcular numéricamente la 
integral

 

equation

P [rm ≤ V aRm(α)] = α. (16)

Expressing Equation (16) following the proposed model under Gaussian assumptions

V aRm(α) = µm + σmΦ
−1(α) (17)

where Φ−1 is the inverse standardized cumulative Gaussian distribution function.

The Value-at-Risk only looks at a certain quantile, consequently it isn’t a subaddi-

tive measure. The properties of this risk measure can be enhanced if we look further

than the quantile of interest for the V aR. The Expected Shortfall tells us how large

are the average losses in the financial market if these losses are higher than −V aR(α),

i.e.,

ESm(α) = Em [−rm|rm < V aRi(α)] (18)

=
1

α

∫ α

0

−V aRm(s) ds

where for the Gaussian case is a closed form without computing numerically the integral

ESm(α) = σmα
−1φ(Φ−1(α))− µm. (19)

where φ is the probability standardized Gaussian distribution function.

47

 (19)

donde φ es la función de probabilidad de distribución gaussiana estandarizada.
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Pérdida	Esperada	(ES)	en	el	marco	gaussiano

La ecuación (19) se puede reescribir en un marco gaussiano utilizando la definición 
de VaR proporcionada en la ecuación (17), es decir

Expected Shortfall (ES) under Gaussian framework Equation (19) can be

rewritten in a Gaussian framework using V aR definition provided in (17), i.e.

ESm(α) =
1

α

∫ α

0

−µm − σmΦ
−1(s) ds

= −µm − σm

α

∫ α

0

Φ−1(s) ds.

Consequently, the problem is reduced to the integration of the inverse cumulative Gaus-

sian distribution function from 0 to α. Define a change of variable s = Φ(r), then

ds = φ(r)dr so
∫ α

0
Φ−1(s) ds =

∫ Φ−1(α)

−∞ rφ(r) dr where φ is the probability Gaussian

distribution function. Subsequently,

∫ Φ−1(α)

−∞
rφ(r) dr =

∫ Φ−1(α)

−∞

r√
2π

exp(−r2/2) dr

=
1√
2π

[
− exp(−r2/2)

]Φ−1(α)

−∞

= −φ(Φ−1(α)).

As a result the ES is

ESm(α) = −µm +
σm

α
φ(Φ−1(α)).

When the ES has an upper (α+) and a lower bound, the expression is slightly modified

ESm(α) = −µm +
σm

α+ − α−

{
φ(Φ−1(α+))− φ(Φ−1(α−))

}
.

48

En consecuencia, el problema se reduce a la integración de la función inversa de 
distribución gaussiana acumulativa de 0 a α. Defina un cambio de variable s = Φ(r), 
luego 
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dr donde φ es la fun-
ción de distribución de probabilidad de Gauss. Después,

Expected Shortfall (ES) under Gaussian framework Equation (19) can be
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Como resultado, la ES
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fica ligeramente

Expected Shortfall (ES) under Gaussian framework Equation (19) can be

rewritten in a Gaussian framework using V aR definition provided in (17), i.e.

ESm(α) =
1

α

∫ α

0

−µm − σmΦ
−1(s) ds

= −µm − σm

α

∫ α

0

Φ−1(s) ds.

Consequently, the problem is reduced to the integration of the inverse cumulative Gaus-

sian distribution function from 0 to α. Define a change of variable s = Φ(r), then

ds = φ(r)dr so
∫ α

0
Φ−1(s) ds =

∫ Φ−1(α)

−∞ rφ(r) dr where φ is the probability Gaussian

distribution function. Subsequently,

∫ Φ−1(α)

−∞
rφ(r) dr =

∫ Φ−1(α)

−∞

r√
2π

exp(−r2/2) dr

=
1√
2π

[
− exp(−r2/2)

]Φ−1(α)

−∞

= −φ(Φ−1(α)).

As a result the ES is

ESm(α) = −µm +
σm

α
φ(Φ−1(α)).

When the ES has an upper (α+) and a lower bound, the expression is slightly modified

ESm(α) = −µm +
σm

α+ − α−

{
φ(Φ−1(α+))− φ(Φ−1(α−))

}
.

48

A.2	 Pérdida	Esperada	Marginal	(MES)

La Pérdida Esperada Marginal de la entidad financiera i es la pérdida media de la 
sociedad i cuando los rendimientos del mercado financiero están por debajo de su 
VaRm(α), es decir

C.2 Marginal Expected Shortfall (MES)

The Marginal Expected Shortfall of financial institution i is the mean loss of firm i

when financial market’s returns are below its V aRm(α), i.e.

MESi(α) = E (−ri|rm < V aRm(α))

=

∫ 1

0

P (Fi(ri) = s|rm < V aRm(α))F
−1
i (s) ds, (20)

where Fi is the cumulative distribution function of firm i’s returns and F−1
i is its inverse.

For the Gaussian case, the MES expression is

MESi|m(α) =
σiρimφ (Φ

−1(α))

α
− µi. (21)

Component Expected Shortfall (CES) is directly obtained weighting MES by the

market capitalization for each firm.

Marginal Expected Shortfall (MES) in a Gaussian framework.

r = (rm, ri)
′ can be expressed as



rm

ri


 =



µm

µi




︸ ︷︷ ︸
µ

+



σm 0

0 σi




︸ ︷︷ ︸
D1/2




1 0

ρim
√

1− ρ2im




︸ ︷︷ ︸
L



Φ−1(Um)

Φ−1(Ui)


 (22)

where L matrix represents Choleski decomposition and ρim is the correlation parame-

ter. Um and Ui are uniform independent distributed variables while Φ− is the inverse

cumulative Gaussian distribution function.

The vector r is normally distributed with mean µ and covariance matrix D1/2LL′D1/2.

Given a value for financial market returns rm, the returns distribution of firm i be-

49

 (20)

donde Fi es la función de distribución acumulativa de los rendimientos de la socie-
dad i y F1 

−1 es su inversa. Para el caso gaussiano, la expresión MES

 

C.2 Marginal Expected Shortfall (MES)

The Marginal Expected Shortfall of financial institution i is the mean loss of firm i

when financial market’s returns are below its V aRm(α), i.e.

MESi(α) = E (−ri|rm < V aRm(α))

=

∫ 1

0

P (Fi(ri) = s|rm < V aRm(α))F
−1
i (s) ds, (20)

where Fi is the cumulative distribution function of firm i’s returns and F−1
i is its inverse.

For the Gaussian case, the MES expression is

MESi|m(α) =
σiρimφ (Φ

−1(α))

α
− µi. (21)

Component Expected Shortfall (CES) is directly obtained weighting MES by the

market capitalization for each firm.

Marginal Expected Shortfall (MES) in a Gaussian framework.

r = (rm, ri)
′ can be expressed as



rm

ri


 =



µm

µi




︸ ︷︷ ︸
µ

+



σm 0

0 σi




︸ ︷︷ ︸
D1/2




1 0

ρim
√

1− ρ2im




︸ ︷︷ ︸
L



Φ−1(Um)

Φ−1(Ui)


 (22)

where L matrix represents Choleski decomposition and ρim is the correlation parame-

ter. Um and Ui are uniform independent distributed variables while Φ− is the inverse

cumulative Gaussian distribution function.

The vector r is normally distributed with mean µ and covariance matrix D1/2LL′D1/2.

Given a value for financial market returns rm, the returns distribution of firm i be-

49

 (21)



Deconstrucción del riesgo sistémico: un método de prueba de resistencia inversa 41

La Pérdida Esperada del Componente (CES) se obtiene directamente ponderando 
MES por la capitalización bursátil de cada sociedad.

Pérdida	Esperada	Marginal	(MES)	en	un	marco	gaussiano

r = (rm, ri) ' se puede expresar como
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Given a value for financial market returns rm, the returns distribution of firm i be-
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donde la matriz L representa la descomposición de Choleski y ρim es el parámetro de 
correlación. Um y Ui son variables distribuidas independientes uniformes, mientras 
que Φ− es la función inversa de distribución gaussiana acumulativa.

El vector r se distribuye normalmente con media µ y la matriz de covarianza 
D1/2LL'D1/2. Dado un valor para los rendimientos del mercado financiero rm, la distri-
bución de rendimientos de la sociedad i se convierte en  

comes ri|rm N
(
µi +

σiρim
σm

(rm − µm) ,
√

1− ρ2imσi

)
, where N refers to the Gaussian

distribution where the first input is the mean (µi|m) and the second one is the standard

deviation (σi|m).

If the realization of rm is expressed in terms of quantiles, i.e. rm = Φ−1(q)σm +

µm, the mean value of ri given that rm is in its q quantile is µi + σiρimΦ
−1(q), i.e.

E (ri|rm = V aRm(q)). Then, the mean value of ri given that rm is at most in its α

quantile would be

E (ri|rm < V aRm(α)) = µi + σiρim

∫ α

0
Φ−1(q)dq

α︸ ︷︷ ︸
E( rm−µm

σm
|rm<V aRm(α))

.

Because of the solution of previous integral, the MES expression is

MESi|m(α) =
σiρimφ (Φ

−1(α))

α
− µi.

C.3 Conditional Expected Shortfall (CoES)

The Conditional Expected Shortfall of financial institution i given that the financial

market m is below its quantile α is expressed as

CoESi|m(α, β) = Et−1 (−ri|ri < CoV aRm(α, β))

=
1

β

∫ s∗

0

P (Fi(ri) = s|rm < V aRm(α))F
−1
i (s) ds, (23)

where s∗ is such that P (Fi(ri) < s∗|rm < V aRm(α)) = β. In a Gaussian framework

this expression can be rewritten as

CoESi|m(α, β) = σi

(√
1− ρ2im

φ (Φ−1(β))

β
+ ρim

φ(Φ(α))

α

)
− µi, (24)
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 donde N se refiere a la distri-
bución gaussiana donde la primera entrada es la media (µi|m) y la segunda es la des-
viación estándar (σi|m).
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A.3	 Pérdida	Esperada	Condicional	(CoES)

La Pérdida Esperada Condicional de la entidad financiera i considerando que el mer-
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donde s∗ es tal que P (Fi(ri) < s∗|rm < VaRm(α)) = β. En un marco gaussiano, esta expre-
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Pérdida	Esperada	Condicional	(CoES)	en	un	marco	gaussiano

A partir de la ecuación (21), y teniendo en cuenta la representación de rt en la ecua-
ción (22), la ecuación (9) se puede reescribir como

Conditional Expected Shortfall (CoES) in a Gaussian framework From Equa-

tion (21) and taking under consideration the representation of rt in Equation (22),

Equation (9) can be rewritten as

MESi|m(α) = σi

{
ρimφ (Φ

−1(α))

α
−

√
1− ρ2im

(∫ β

0

Φ−1(q)dq +

∫ 1

β

Φ−1(q)dq

)}
− µi

= σi
ρimφ (Φ

−1(α))

α
− µi

︸ ︷︷ ︸
−µi|m

−

σi|m︷ ︸︸ ︷
σi

√
1− ρ2im

(
1

β

∫ β

0

Φ−1(q)dq

)

︸ ︷︷ ︸
E(A)

P (A)︷︸︸︷
β −

σi|m︷ ︸︸ ︷
σi

√
1− ρ2im

(
1

1− β

∫ 1

β

Φ−1(q)dq

)

︸ ︷︷ ︸
E(AC)

P (AC)︷ ︸︸ ︷
(1− β)

where

E(A) = E

(
(ri − µi|m)

σi|m
|ri < CoV aRi|m(α, β), rm < V aRm(α)

)
,

P (A) = P (ri < CoV aRi|m|rm < V aRm(α)),

E(AC) = E

(
(ri − µi|m)

σi|m
|ri > CoV aRi|m(α, β), rm < V aRm(α)

)
and

P (AC) = P (ri > CoV aRi|m|rm < V aRm(α)).

From the solution of these integrals,

E(A) =
−1

β
φ
(
Φ−1(β)

)

E(AC) =
1

1− β
φ
(
Φ−1(β)

)
.
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donde
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De la solución de estas integrales,
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∫ 1

β

Φ−1(q)dq

)

︸ ︷︷ ︸
E(AC)

P (AC)︷ ︸︸ ︷
(1− β)

where

E(A) = E

(
(ri − µi|m)

σi|m
|ri < CoV aRi|m(α, β), rm < V aRm(α)

)
,

P (A) = P (ri < CoV aRi|m|rm < V aRm(α)),

E(AC) = E

(
(ri − µi|m)

σi|m
|ri > CoV aRi|m(α, β), rm < V aRm(α)

)
and

P (AC) = P (ri > CoV aRi|m|rm < V aRm(α)).

From the solution of these integrals,

E(A) =
−1

β
φ
(
Φ−1(β)

)

E(AC) =
1

1− β
φ
(
Φ−1(β)

)
.
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Por consiguienteConsequently

CoESi|m(α, β) = σi

(√
1− ρ2imφ (Φ

−1(β))

β
+

ρimφ(Φ(α))

α

)
− µi,

D Online Apendix

D.1 Cleaning process of the initial database

There are two types of cleaning processes in the data downloaded from the confidential

financial statements. The first one concerns those funds which, due to its redemption

policy or idiosyncratic features, can bias the results of the study. The second one deals

with those funds within the scope for which not enough information is gathered from

the ISINs of the assets in their portfolios. This lack of information comes from the

fact that some funds are investing in other funds and, hence, it is difficult to track the

exposure to the credit quality, sector or country of the final assets held. The ownership

link between funds creates an interesting transmission channel of contagion. However,

the analysis of this link is out of the scope of this article. This study focuses on the

systemic risk arising from the liquidity mismatch. From the funds that meet these two

cleaning criteria, we focus on the funds that have been active for the period 2009-2020.

In regard to the fund styles which hold a particular redemption policy, the following

types of funds are excluded from the analysis:

1. Guaranteed funds have large redemption costs unless the withdrawal is produced

at certain dates known as liquidity windows. Taking into account the redemption

policy of this type of funds, it is expected to find a pattern of redemptions that

differs from the remainder open-end funds. The inclusion of guaranteed funds can

generate distortions in the estimation of the parameters of the model.
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B Apéndice en línea

B.1	 Proceso	de	limpieza	de	la	base	de	datos	inicial

Hay dos tipos de procesos de limpieza para los datos descargados de los estados re-
servados. El primero se refiere a aquellos fondos que, por su política de reembolso o 
sus características idiosincráticas, pueden sesgar los resultados del estudio. El segun-
do se basa en aquellos fondos para los cuales no se obtiene la suficiente información 
de los códigos ISIN de los activos en los que invierten. Esta falta de información se 
debe a que algunos fondos están invirtiendo en otros fondos y, por lo tanto, es difícil 
trazar la exposición a la calidad crediticia, al sector o al país en el que se mantienen 
los activos finales. El vínculo de propiedad entre fondos crea un canal de transmi-
sión del contagio interesante. Sin embargo, el análisis de este enlace está fuera del 
alcance de este artículo. Este estudio se centra en el riesgo sistémico resultado  
del desajuste de liquidez. De los fondos que superan estos dos filtros de limpieza, 
hacemos hincapié en los que han estado activos durante el periodo 2009-2020.

Con respecto a los estilos de fondos que presentan una política de reembolsos parti-
cular, se excluyen del análisis los siguientes tipos de fondos:

i)  Los fondos garantizados entrañan grandes costes por la retirada de la inversión, 
salvo que esta se produzca en ciertos periodos conocidos como ventanas de li-
quidez Teniendo en cuenta la política de reembolsos de este tipo de fondos, se 
espera que presenten un tipo de patrón de reembolsos que difiera de los fon-
dos abiertos. La inclusión de fondos garantizados puede generar una distor-
sión en la estimación de los parámetros del modelo.

ii)  Los fondos de gestión pasiva con un rendimiento objetivo tienen una política 
de reembolsos similar a los fondos garantizados y han sido excluidos por las 
mismas razones.

iii)  También se excluyen los fondos que pagan dividendos porque generan distor-
siones como consecuencia de los efectos de la distribución de beneficios sobre 
el patrimonio del fondo. Además, estos pagos condicionan también el compor-
tamiento de los inversores en materia de reembolsos.

iv)  Los side pockets y los fondos de fondos (FHF) se eliminan de nuestra muestra 
original por sus características particulares, que no son representativas del sec-
tor de fondos de inversión españoles.

v)  Los fondos con una serie temporal inferior a los 6 meses o con un patrimonio 
inferior 1,5 millones de euros también se eliminan porque los bajos patrimo-
nios pueden crear flujos sumamente elevados, medidos como una ratio de los 
activos del fondo, y el patrón de flujos podría ser errático cuando los fondos se 
han creado recientemente.

En lo referente a la información de la cartera del fondo, solo se incluyen aquellos 
fondos en los que al menos un 60 % de su cartera pueda ser rastreada, es decir, que 
su inversión en otros fondos es inferior al 40 % de su patrimonio.
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B.2	 Categorías	de	fondos

Los fondos de la muestra se clasifican en uno de estos ocho modelos comerciales:

•	 Fondos de renta fija.

	 –	 	Fondos de renta fija soberana: aquellos fondos de renta fija que poseen 
más de un 40 % de su cartera en deuda soberana.

	 	 0  Fondos de renta fija soberana mayorista (WB): aquellos fondos de renta 
fija soberana cuyos inversores que poseen más de 150.000 euros repre-
sentan al menos el 50 % del patrimonio del fondo.

	 	 0  Fondos de renta fija soberana minorista (RB).

	 –	 	Fondos de renta fija corporativa: aquellos fondos de renta fija que poseen 
más del 60 % de su cartera en deuda privada.

	 	 0  Fondos de renta fija corporativa de grado de inversión (IG).

	 	 0  Fondos de renta fija corporativa de alta rentabilidad (HY): aquellos fon-
dos de renta fija corporativa que poseen más del 20 % de su proporción 
en deuda privada en activos cuya calidad crediticia se encuentra por 
debajo de BBB.

	 –	 	Fondos de renta fija mixta (MX): aquellos fondos de renta fija que no 
cumplen los criterios previos para ser considerados fondos de renta fija 
soberana o corporativa.

•	 Fondos de renta variable.

	 –	 	Fondos de renta variable mayorista (WS): aquellos fondos de renta varia-
ble cuyos inversores que poseen más de 150.000 euros representan al 
menos un 50 % del patrimonio del fondo.

	 –	 	Fondos de renta variable minorista (RS).

•	 	Otros fondos (OT): Esta categoría incluye los fondos de rendimiento absoluto y 
los fondos globales.
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