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Resumen

El Valor en Riesgo (VaR) es una medida utilizada para calcular el limite de la posible pérdida
de valor de un portafolio, con un nivel de confianza definido. Existen métodos tradicionales
para calcularlo, como son Simulacion Historica y Varianza-Covarianza; sin embargo, ambos
se apoyan del pasado para explicar el futuro, por lo que, ante eventos que ocurren por primera
vez, su estimacion del riesgo se ve limitada. En esta investigacion se plantea una forma de
preparar al mercado financiero para una proxima pandemia u otro evento de riesgo futuro.
Se hace uso del método de Copulas, siguiendo una distribucion t-student, que proporciona
una forma de definir la estructura de correlacion entre dos o méas variables,
independientemente de las formas de sus distribuciones de probabilidad. Los resultados
obtenidos demuestran que la estimacién del VaR es mas precisa y consistente, bajo el método

de Copulas que por los métodos tradicionales.

Palabras claves: Portafolio, Valor en riesgo, Cépulas, Estructura de dependencia, Riesgo

de mercado.

Abstract

Value at Risk (VaR) is a measure used to calculate the limit of the possible loss of value of
a portfolio with a defined confidence level. There are traditional methods to calculate it such
as Historical Simulation and Variance-Covariance; however, both rely on the past to explain
the future, so in the face of events occurring for the first time, their risk estimate is limited.
This research proposes a way to prepare the financial market for an upcoming pandemic or
other future risk event. The Copulas method is used following a t-student distribution that
provides a way to define the correlation structure between two or more variables, regardless
of the shapes of their probability distributions. The results obtained show that the estimation
of VaR is more accurate and consistent under the Copulas method than by traditional

methods.

Key words: Portfolio, Value at Risk, Copula, Dependency structure, Market risk.



1. Introduccion

En la dltima década, la administracion del riesgo en los mercados financieros ha tomado gran
relevancia, principalmente por la necesidad de anticiparse a eventos extremos, como lo
ocurrido en 2008 con la crisis financiera en Estados Unidos y, ahora mas recientemente en el
afio 2020, con la pandemia Covid-19. De acuerdo con la CEPAL (2020), ante la pandemia de
Covid-19, las economias a lo largo y ancho del planeta se han cerrado y paralizado, y las
sociedades han entrado en cuarentenas severas y prolongadas. Estas medidas, tal como sefiala
la Comision Econdmica para América Latina y el Caribe — CEPAL-, solo son comparables a

las tomadas en situaciones de guerra.

Ante estos hechos, es claro que cuanto mas eficiente sea la administracion del riesgo,
menores seran los efectos negativos, y en un escenario financiero; algunos de los métodos
tradicionales para la administracion del riesgo pueden no ser suficientes para enfrentar
situaciones imprevistas, como interrupciones en las actividades productivas, contraccion de
la demanda, disminucion del empleo y confinamientos que generan pérdidas significativas

en los mercados.

Para cuantificar la exposicion al riesgo de mercado al que se enfrentan las empresas, se suele
utilizar una medida conocida como Valor en Riesgo —VaR-, que permite calcular la posible
pérdida de un portafolio dado un nivel de confianza definido.

¢Si el mercado se quisiera preparar para eventos de riesgo futuros, qué método le permitiria

hacer una mejor estimacion del VaR?

Si en el afio 2021 el mercado se quisiera preparar para afrontar eventos de riesgo futuro, esta
investigacion explica como a partir de dos escenarios diferentes, se puede lograr utilizar un

método que permita tener una mejor estimacion del VaR.

Para el primer escenario, se tom6 como base los datos del afio 2019, donde los mercados
venian actuando en condiciones normales y, el afio 2020 como segundo escenario, donde se

presenta el revuelo con la pandemia del Covid-19.



Para ambos escenarios se estimo el Valor en Riesgo mediante los modelos tradicionales v,
posteriormente, se realizaron las pruebas de Backtesting de acuerdo con los datos del afio
2021. Los resultados obtenidos indican que para el afio donde el mercado actGa con
normalidad (2019), las pruebas no las logra pasar, debido a que en la ventana de tiempo hay
ausencia de datos extremos, como los ocurridos en el afio 2020 y, es aqui donde se convierte
en un verdadero reto para la administracion del riesgo esperar que sucesos tan complejos

ocurran para asi poder enfrentarlos.

Es por esta razon, que ante condiciones normales del mercado, se requiere utilizar una
metodologia mas robusta para la estimacion del VaR, permitiendo anticiparse a eventos de
riesgo futuros, por lo cual se propone el modelo de copulas, siguiendo una distribucion t-
student, debido a que ofrece mas observaciones en la cola de la distribucion, lo cual permite
capturar mejor la dispersion de los datos, tal y como se demuestra en un caso especifico en
el que se conforman dos portafolios de inversion calibrados, con datos del indice COLCAP en

Colombia.

2. Marco teorico

Segun el BID (2020), el impacto del choque generado por el Covid-19 sobre el piB global seria
mas profundo que el causado por la crisis financiera de 2008, y podria incluso superar al de
la Gran Depresion de los afios 30. Entre los efectos generados por la pandemia se encuentran
la paralizacion de la actividad econdmica en distintos paises, lo que a su vez se ha reflejado
en una disrupcion en las cadenas de suministro a nivel global. Ademas, el efecto del Covid-
19 también se ha transmitido a los mercados financieros internacionales, presentandose una
mayor incertidumbre y aversion al riesgo, lo que ha afectado principalmente a los mercados

emergentes.

Segun cifras del Fwmi, los tres principales indices bursatiles de Estados Unidos han revertido
fuertemente su tendencia, pasando de un mercado alcista robusto hacia un mercado bajista
que parece no encontrar piso en medio de un contexto de extremo panico. En el 2020, tanto
el Dow Jones, el S&P 500 y el Nasdaq registraron caidas histéricas, retrocediendo el 32%,
28,6% y 25,5% respectivamente (Yosovitch, 2020).



El efecto de estos desequilibrios en los mercados financieros tiene su impacto en las
diferentes economias del mundo. De acuerdo con la ANDI (2020), el crecimiento esperado a
nivel mundial era del 3,6% en 2020, sin embargo, la comparacion con las diferentes

economias muestra lo siguiente:

Figura 1. Desequilibrios en los mercados
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Fuente: WEO, FMI, octubre, 2020.

A partir de lo anterior, se evidencia la necesidad que tienen los mercados para anticiparse a
eventos de mucho estrés que vienen ocurriendo con mayor frecuencia; y es aqui donde la
administracion del riesgo toma un papel importante, debido a que es el proceso de entender,
costear y manejar eficientemente los niveles inesperados en los resultados, permitiendo

estimar y cuantificar las pérdidas potenciales que se pueden sufrir.

Una de las medidas més utilizadas es el Valor en Riesgo (VaR), el cual puede ser entendido
como la méaxima pérdida en el valor de un portafolio de inversion en un horizonte de tiempo
dado y con un nivel de confianza establecido, es decir “se tiene un X por ciento de certeza de
que no se perdera mas de V dolares en el tiempo T, la variable V es el VaR del portafolio.
Es una funcion de dos parametros: el horizonte de tiempo, T, y el nivel de confianza, X por
ciento (Hull, 2015).



Si se analiza a manera de ejemplo, cuando T son 5 diasy X = 97, el VaR es la pérdida en el
percentil 3 de la distribucion de ganancias sobre los proximos cinco dias. Alternativamente,
es la pérdida en el percentil 97 de la distribucion de pérdidas durante los proximos cinco dias.
De manera méas general, cuando se utiliza la distribucion de ganancias, el VaR es igual a
menos la ganancia en el percentil (100 — X) de la distribucién, como se muestra en la

siguiente gréafica (Hull, 2015).

Figura 2. Calculo del VVaR desde la distribucion de probabilidad de ganancias del portafolio

(100 - X)%
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Fuente: Hull, 2015.

Cuando se utiliza la distribucion de pérdidas, el VaR es igual a la pérdida en el X percentil

de la distribucion, como se muestra en la siguiente gréfica:

Figura 3. Calculo del VaR desde la distribucién de probabilidad de pérdidas del portafolio

(100 - X )%
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Fuente: Hull, 2015.

De acuerdo con lo anterior, existen diferentes métodos para estimar el VaR, los mas
utilizados son el método Analitico o Paramétrico, basado en la Matriz de Varianzas

Covarianzas, que se caracteriza por su facilidad de aplicacion al asumir la hipdtesis de



normalidad. También estd el método por simulacion con dos grandes vertientes, la
Simulacion Histérica y la Simulacion de Montecarlo. En general, ambos modelos estiman
los cambios potenciales en el valor de una posicion, utilizando para ello, ya sean los
movimientos historicos de los activos individuales que la conforman, en el caso de la
Simulacion Historica; o bien un nimero suficiente de escenarios de precios hipotéticos,

generados aleatoriamente, en la Simulacién de Monte Carlo.

Los modelos por simulacion (Simulacién Historica y Simulacién de Montecarlo) son los mas
utilizados, ya que permiten una buena estimacion del VaR cuando se espera que en el futuro
los mercados se comporten de igual manera que en el pasado; si los mercados no siguen una
misma dinamica entre el pasado y el futuro, es aqui donde los supuestos en los que se basan
estos modelos no funcionan de la mejor manera, por lo que es necesario hacer estimaciones
a partir de otros modelos mas robustos. Una forma de agregar mas eficiencia a los métodos
tradicionales es emplear la funcion cépula, que permite resolver los problemas de riesgo
multivariado y permite calcular las relaciones de dependencia sin incurrir en las desventajas
que presenta la correlacion lineal, y posibilita, ademas, modelar la dependencia de valores
extremos (Torres, 2009). No obstante, la funcién copula ya es utilizada en métodos como la
Simulacién de Montecarlo, pero al seguir una distribucion normal no facilita la captura de
datos extremos en la ventana de tiempo analizada. Es aca donde se logra hacer méas robusto
el modelo, al emplear una copula siguiendo una distribucion t-student, dado que se logra
estresar mas el modelo de estimacion del VaR al hacer las colas de la distribucion mas

pesadas, tal como lo explica Hull (2015):
Segun Hull (2015), el método de cdpulas se puede entender de la siguiente manera:

Se supone que G, y G, son las distribuciones de probabilidad marginal acumulada de V; y

V,. Se tiene que:

Vi=v, alU, =u y V; = v, alU, = u, de modo que:

Gy (v1) =N (uy) y G, (vz) =N (up)

Donde N es la funcidon de distribucion normal acumulada. Esto significa que:

ul =N [G, (v)] u,=N"1[G, (vy)]
10



vl =G '[N (u)] v, =G [N ()]

Entonces se supone que las variables U; y U, son normales bivariadas. La propiedad clave
de un modelo de copula es que conserva las distribuciones marginales de V; y V,, mientras

se define una estructura de correlacion entre ellas (Hull, 2015).

Es asi como la estructura de dependencia del portafolio y los activos que lo conforman no
depende de la correlacion individual, sino del coeficiente de spearman o pardmetro Rho, el
cual es una medida de asociacion lineal que utiliza los rangos y los compara, para reflejar el
grado de dependencia de las series arrojadas por la estimacion de la Cépula. Una Cépula
extrae la estructura de dependencia de la funcion de distribucion multivariada y, de esta
manera, contiene mucha mas informacion de la dependencia de los activos de un portafolio
(Ceballos, 2015).

Al igual que los métodos tradicionales para la estimacion del VaR, también existen multitud
de copulas que se agrupan en dos grandes familias: las elipticas y las cdpulas arquimedianas
(Rivas, 2016). En esta investigacion se mostraran las copulas elipticas que son la Gaussiana
y la t-student.

Segun Ntwiga (2004), la copula Gaussiana es de las mas extendidas en el mundo financiero
y su distribucion es la mas utilizada, representa la estructura de dependencia para una
distribucion normal multivariante. Sea @ la funcién de distribucién normal multivariante
con media cero y matriz de correlaciones £ y ® — 1 la inversa de la distribucion normal
univariante estandar y p el coeficiente de correlacion, entonces se define matematicamente

la copula Gaussiana como:

Coauss (U1, Ug, - Up; ) = Py [(D_l(ul): q)_l(uz)' ) (D_l(un)]

j(b—l(ul) f_l(un) 1 <2pst —s2— t2> ds dt
- exp S
—0o0 —0 277,'\/ 1- pz 2(1 N pz

En la siguiente grafica, se observa la distribucion normal bivariada:
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Figura 4. Distribucion normal bivariada

Fuente: Hull, 2015.

De acuerdo con Hull (2015), la dependencia de la cola es mayor en una distribucion t-student

bivariada que en una distribucién normal bivariada.

La copula t-student es muy similar a la gaussiana. La principal diferencia es que contiene la
estructura de dependencia para la distribucion t-student. De la misma manera gue la anterior,
se define TX, v a la funcion de distribucion t-student centrada, con matriz de correlaciéon X,
con v grados de libertad, tv —1 representa la inversa a la funcion de distribucion t-student, y

p la correlacién. Se puede definir esta cpula como:

Ct —stu (ul,u2,.. ,un; 2) = TX,v[tv —1(ul),tv —1(u2),..,tv —1(un)]

£, 1)

1) 1 <52 —t2— 2pst> vtz
- S

= —eX
—[—oo »j—oo 2,1 — pZ P 17(1 - pZ 2

El modelo de cépulas siguiendo la distribucion t-student proporciona una mejor descripcion
del comportamiento de los datos, ya que muestra mas observaciones en la cola de la
distribucion, comparada con la copula Gaussiana (Wang, 2010), dado que captura mejor la

dispersion de los datos, como se observa en la siguiente grafica:
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Figura 5. Copula con distribucion t-student

10

Fuente: Hull, 2015.

Es preciso puntualizar que a medida que aumentan los grados de libertad, la probabilidad de
eventos en las colas disminuye, por lo cual cuando v tiende a infinito la copula t-student
converge a una Gaussiana. Sin embargo, con un grado de libertad bajo si, difieren
considerablemente los valores. La principal ventaja de esta copula es que consigue estudiar
la dependencia tanto en el centro como en las colas de la distribucion, mientras que la
Gaussiana sélo detecta la dependencia en el centro de la distribucion, y es por esto una gran
ventaja, y para el caso de esta investigacion, resulta fundamental utilizar este modelo, ya que
lo que busca es encontrar una forma de preparar al mercado ante proximos eventos de riesgo

futuros que ocurren por primera vez.

Ante estos eventos es importante mencionar como a partir de los nimeros aleatorios
generados por la distribucion t-student y la matriz de varianza covarianza, se calculan los

escenarios que permiten hacer la proyeccion del riesgo.

Segun Hull (2015), cuando se requieren muestras &; y &, de una distribucién normal
bivariada (donde ambas variables tienen media cero y desviacion estandar uno), el
procedimiento habitual consiste en obtener primero muestras independientes z; y z, de una
distribucion normal estandar univariada (es decir, una distribucion normal con media cero y

desviacion estandar uno). Las muestras requeridas &, y &, se calculan de la siguiente manera:

13



& = Z;

&y = le‘l' Zz\/l_ pZ
Donde p es el coeficiente de correlacion en la distribucion normal bivariada.

Se considera a continuacion una situacion en la que necesitan muestras de una distribucion
normal multivariante (donde todas las variables tienen media cero y desviacion estandar uno)

y el coeficiente de correlacion entre la variable i y la variable j es p;;. Primero se muestrea

n variables independientes z;(1 < i < n) de distribuciones normales estandar univariadas.

Las muestras requeridas son &, (1 < i < n), donde:

i

& = z Ay Zy

k=1

y los a;;, son pardmetros elegidos para dar las varianzas correctas y las correlaciones

correctas para €;. Para1l < j < i, debemos tener

i

Zaizk:]-

k=1

y, paratodoj < i,

i

Z Aik Ajr = Pij

k=1

La primera muestra, &;, se iguala a z; . Estas ecuaciones se pueden resolver de modo que &, se
calcule a partir de z; y z,, &5 se calcule a partir de z,,z, y z3, y asi sucesivamente. El

procedimiento se conoce como la descomposicion de Cholesky.
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3. Metodologia

3.1. Identificacion de estudios previos basados en la estimacion del VaR por medio
de la funcion de Copulas

Inicialmente es necesario identificar las diferentes metodologias utilizadas para calcular y
gestionar el Valor en Riesgo, por lo cual se tomaron como base algunos estudios previos a
partir de la literatura, para establecer el alcance que se puede tener al realizar una adecuada
estimacion del VaR.

Ceballos (2015), en un caso aplicado para implementar las copulas y estimar el Valor en
Riesgo de un portafolio compuesto por dos activos, la tasa representativa del mercado
colombiano (TRM) y la tasa de cambio EUR/PESO, utilizd los precios de cierre diarios desde el
5 de enero del 2010 hasta el 17 de junio del 2015 de cada una de las series, para un total de
1422 observaciones. EI comportamiento de estos dos activos presenta una tendencia alcista
en los Gltimos afios, lo cual responde a los movimientos por los que ha atravesado la
economia colombiana, como es el deterioro de los precios del petréleo, lo cual afecta de
manera directa el precio de las divisas.

Ceballos (2015), para estimacion del VaR de este portafolio, definid las distribuciones
marginales y la distribucion multivariada de los activos. El proceso que siguid para estimar
la copula y calcular el VValor en Riesgo fue el siguiente:

- Calcular los retornos de los activos y corregir los problemas de heterocedasticidad de los
datos y, asi mismo, estandarizar dichos residuales.

- A partir de los retornos obtuvo las distribuciones marginales univariadas, las cuales fueron
necesarias para calcular el parametro correspondiente a la cdpula.

- Una vez obtenidas las distribuciones marginales univariadas y el valor de la copula,
procedio a simular variables uniformes con distribucion conjunta para la copula estimada.

- Por medio del Método de Simulacion de Montecarlo se simularon los retornos, con base en

las variables uniformes simuladas anteriormente y la inversa de la funcién de distribucién.
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- Después de obtener los retornos, se calculd la distribucion de pérdidas y ganancias del
portafolio.

- Finalmente se ponderaron los rendimientos, en este caso del 50% para cada activo, y se
obtuvo el percentil de los rendimientos ponderados con un nivel de confianza determinado,
que fue del 99%.

Por otra parte, Bucio y Cabello (2016) analizaron el valor en riesgo anual de los mercados
accionarios de México y Estados Unidos, mediante el VVaR tradicional vs VaR con copulas
elipticas. El desarrollo metodoldgico de este trabajo partié de encontrar la funcion de
distribucién conjunta més adecuada de los datos analizados. Esto se logrd seleccionando las
funciones de distribucién marginales especificas para los rendimientos de riesgo individual,
y una funcion cépula para unir las marginales en una sola funcion de distribucion conjunta.
Bucio y Cabello (2016), definen los siguientes pasos para estimar el VaR bajo el enfoque de
copulas, asi:
1. Establecer el portafolio de dos activos.
2. Simular los escenarios de MonteCarlo para cada log-rendimiento de los activos a
partir de un horizonte temporal usando la distribucién condicional conjunta.
3. Con base en los diferentes escenarios, el portafolio es reevaluado en funcion del
factor tiempo t.
4. Las pérdidas del portafolio en cada escenario son calculadas.
5. El célculo del VaR se realiza a diferentes niveles de confianza.
6. Finalmente, se toma el vector de pérdidas y ganancias y se ordena de manera
ascendente, dando como resultado la simulacién del vector de pérdidas y ganancias

con el cual se hace el célculo del valor en riesgo via c% percentil.

3.2. Metodologia de la investigacion

Para dar solucion a esta investigacion, es necesario analizar las diferentes metodologias para
calcular el Valor en Riesgo, siendo Simulacion Histérica, Varianza-Covarianza y la
Simulacién de Montecarlo los puntos de partida. Se propone entonces hacer el calculo del
VaR y su respectivo Backtesting, de tal manera que se pueda identificar la idoneidad de cada

16



una de estas metodologias en la evaluacion del riesgo, especialmente en los escenarios que

se observan en la actualidad, donde la volatilidad es un factor de riesgo.

Teniendo presente los supuestos de los métodos tradicionales para la estimacion del VaR y
los eventos extremos que se vuelven cada vez mas recurrentes, se hace necesario evaluar el
impacto que tiene el uso de una cépula con distribucion de colas pesadas (t-student), para
calcular el VaR de un portafolio de inversion compuesto por acciones del COLCAP y sus
efectos en la administracion del riesgo. Bajo esta metodologia, se espera tener resultados
mucho mas precisos, debido a las caracteristicas de la copula, entendida como aquella
herramienta que proporciona una forma de definir la estructura de correlacion entre dos o
mas variables, independientemente de las formas de sus distribuciones de probabilidad (Hull,
2015).

Adicionalmente, si se agrega la distribucion t-student para la modelacion de la copula, se
logra capturar de mejor manera la dispersion de los datos al tener una cola mas pesada,
haciendo que el modelo cuente con mayor amplitud en el andlisis de los eventos extremos y

permita observar cuales son sus efectos en la administracion del riesgo.
Para llevar a cabo el desarrollo de la investigacion se seguiran los siguientes pasos:

Figura 6. Metodologia de solucion

« Estructurar el portafolio

« Calcular el Valor en Riesgo (VaR) por los métodos tradicionales

N
« Calcular el Valor en Riesgo (VaR) por el método de copulas usando una
distribucion t-student
J
N
» Comparar los resultados: métodos tradicionales Vs Copulas
J

Fuente: Elaboracion propia, 2021.
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Inicialmente se realizard la estructuracion de un portafolio de inversion compuesto por
acciones del indice coLcap, tomando como base una periodicidad de los valores de manera
diaria y un nivel de confianza para el célculo del VaR del 95%. A partir del modelo de
Markowitz, se determinan los pesos porcentuales que tendra cada accion dentro del portafolio

y se calcularan los retornos financieros en la ventana de tiempo definida.

Luego de calcular los retornos financieros de los activos que componen el portafolio, se
procedera a calcular la distribucion de pérdidas y ganancias y las volatilidades. Con estos
datos se procede con el calculo del VVaR por los métodos tradicionales (Simulacion Historica,

Varianza covarianza y Simulacion de Montecarlo).

Después de utilizar los modelos tradicionales, se realiza una prueba de Backtesting para un
periodo de tiempo establecido, con el fin de medir la precision de los modelos, este se hace
calculando una matriz de pérdidas y ganancias, contrastandolo con el valor en riesgo obtenido
en los modelos antes mencionados. De acuerdo a un nimero de excepciones y un nivel de

confianza establecido, se determina si el modelo pasa la prueba Backtesting.

Posteriormente, se modelard una estructura de correlacion bajo el método de copulas,
siguiendo la distribucion t-student, tal como se realizdé con los métodos tradicionales; se
tomara como base una periodicidad de los valores de manera diaria y un nivel de confianza
para el calculo del VaR del 95%. Con este modelo se obtienen colas méas pesadas que
capturan mejor la dispersion y eventos extremos en la ventana de tiempo, definida para el
calculo del VaR. Finalmente, se hara una comparacién de los resultados obtenidos entre los
métodos tradicionales y el método de copulas para el calculo del VaR, desde una perspectiva
de la administracion del riesgo, para observar el impacto que tienen éstos en los retornos

financieros del portafolio.

4. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en la investigacion, partiendo del
analisis de las diferentes acciones del indice coLcap en Colombia, para la conformacion de
dos portafolios de inversion para los afios 2019 y 2020, respectivamente. Luego de tener cada

portafolio, se procede a realizar el célculo del Valor en Riesgo — VaR por medio de los
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diferentes métodos tradicionales y copula con distribucion t-student, para evaluar y comparar

su impacto en la administracion del riesgo de mercado.

4.1. Andlisis de las acciones que cotizaban en el indice coLcap durante los afios 2019
y 2020

En primer lugar, se analizaron las diferentes acciones que estaban cotizando en el indice
COLCAP en Colombia durante los afios 2019 y 2020 respectivamente, con el fin de aplicar el
método de Markovitz y la maximizacion del Ratio de Sharpe, para establecer el portafolio
Optimo, tanto para el afio 2019, considerado de baja volatilidad, como para el afio 2020,
considerado de alta volatilidad, principalmente por la pandemia Covid-19.

Una vez analizadas las diferentes acciones, se logra componer el portafolio éptimo del afio
2019, con 17 acciones con su respectiva inversion y participacion porcentual, como se aprecia

en la siguiente tabla.

Cabe mencionar que la inversion en el portafolio esta representada sobre una base de 1000

usD.
Tabla 1. Acciones y su participacion en el portafolio 6ptimo del afio 2019
» o » Participacion
Accion Nemoteécnico Inversion
porcentual

Grupo Aval GAA 153,938 15,40%
Bolsa de Valores de Colombia BVvC 0,103 0,01%
Preferencial Davivienda DVI p 63,616 6,36%
Grupo de Energia de Bogota GEP 41,636 4,16%
Almacenes Exito IMI 19,463 1,95%
ISA ISA 55,556 5,56%
Nutresa NCH 59,754 5,98%
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Promigas PMG 24,046 2,40%
Grupo Argos ARG 44,569 4,46%
Preferencial Grupo Argos ARG_p 15,922 1,59%
Banco de Bogota BBO 55,885 5,59%
Bancolombia BIC 56,434 5,64%
Preferencial Bancolombia BIC_pl 141,415 14,14%
Corficolombiana CRV 133,230 13,32%
Canacol CNE 65,602 6,57%
Mineros MAS 54,382 5,44%
Preferencial Aval GAA p 14,312 1,43%
TOTAL | 1000 100%

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos del coLcAp, 2021.

Al apreciar el portafolio éptimo del afio 2019, se logra determinar que en su gran mayoria lo
componen empresas del sector financiero, con presencia de Bancos como Aval,
Bancolombia, Banco de Bogota y Davivienda, también Corficolombiana y la Bolsa de
Valores de Colombia. Seguidamente, un sector importante es el energético, con presencia de
empresas como ISA, Grupo de Energia de Bogota, Promigas y Mineros, lo cual evidencia la
fortaleza de este sector en la economia colombiana. Finalmente, hubo presencia en el
portafolio de sectores como alimentos, representados principalmente por la compafiia
Nutresa, el sector construccion con presencia de la empresa Argos y el sector comercio con

la compafiia Almacenes Exito.

Para la conformacién de este portafolio 6ptimo, se calcularon los retornos diarios de cada
accion en la ventana de tiempo comprendida entre el 2 de febrero de 2019 y el 31 de
diciembre del mismo afio. A partir de esta informacion, se construyd una matriz de

covarianza para determinar la variacion del portafolio con base a un activo libre de riesgo,
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definido de acuerdo con la tasa de los bonos T-Bills a un afio para el 2019 vy, asi hallar la

mejor relacion entre volatilidad y rendimiento esperado, por medio de la maximizacion del

Ratio de Sharpe. Los resultados de la composicién del portafolio se presentan a continuacion:

Tabla 2. Resultados de la maximizacion del R-Sharpe para el portafolio éptimo afio 2019

R-sharpe Rf

Rendimiento Anual

Volatilidad Anual

3,9725 2,010%

31,43%

7,41%

Fuente: Elaboracion propia, 2021.

Debido a que el objetivo de esta investigacion es comparar diferentes métodos para la

estimacion del Valor en Riesgo, de acuerdo con momentos de bajo y alto estrés econémico,

se procedido a conformar el portafolio éptimo del afio 2020, siguiendo el mismo

procedimiento que para el afio 2019. En esta ocasidn, se tomaron las acciones que durante

este afio cotizaban en el indice coLcap en Colombia. Los resultados reflejan que el portafolio

optimo del afio 2020 estuvo conformado por 8 acciones, es decir, 9 empresas menos, en

comparacion con el afio 2019, lo cual despierta mas el interés por evaluar los efectos del

riesgo en un escenario mucho mas volatil, como fue el ocurrido con la pandemia Covid-19

durante este periodo.

Tabla 3. Acciones y su participacion en el portafolio 6ptimo del afio 2020

Accion Nemotécnico Inversion Participacion
porcentual

Bolsa de Valores de Colombia BVC 100,220 10,02%
Celsia CEL 143,926 14,39%
Grupo de Energia de Bogota GEB 158,022 15,80%

ISA ISA 147,059 14,71%
Promigas PMG 158,034 15,80%
Preferencial Avianca AVT p 27,316 2,73%
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Corficolombiana CFV 23,795 2,38%

Mineros MAS 241,628 24,16%

TOTAL | 1000 100%

Fuente: Elaboracion propia, 2021.

Con base en la tabla anterior, para el afio 2020 se logran apreciar cambios relevantes en la
composicion del portafolio 6ptimo, donde se puede analizar que son menos acciones las que
logran maximizar el R-Sharpe y entre las cuales no se encuentran entidades financieras en
comparacion con el afio 2019, donde predominaron este tipo de entidades. Esta situacion
refleja el impacto del Covid-19 en el sector bancario, dado que a raiz de la pandemia, el sector
tuvo que brindar alivios al flujo de caja de los deudores, ademas de otorgar créditos a algunos

de los sectores mas golpeados por la crisis (Arbelaez, 2020).

Debido a las distintas medidas de confinamiento implementadas en el mundo, en aras de
frenar la ola de contagios por el Covid-19 para proteger la salud de la poblacion, se afectd a
un gran numero de firmas y se dio un récord historico en la destruccion de empleo,
impactando los ingresos de las familias, lo que increment6 en conjunto la probabilidad de
impago de los deudores (Ospina, 2020). Por su parte, se logra apreciar que en este portafolio
predomina la participacion del sector energético, con presencia de las compafiias Mineros,
Promigas, ISA y Grupo de Energia de Bogota, las cuales también estuvieron en el portafolio
del 2019, sin embargo, se sumé a ellas la compafiia Celsia con una participacion del 14,39%
en el portafolio. La predominancia de este tipo de compafiias en el portafolio es consistente
y esperado, segun las condiciones de pandemia y confinamientos vividos en el afio 2020.
Mientras algunos sectores se veian fuertemente afectados como el financiero, el turismo y el

comercio, otros salian vencedores como lo fue el sector energético.

Para la conformacion de este portafolio 6ptimo, se calcularon los retornos diarios de cada
accion en la ventana de tiempo comprendida entre el 2 de enero de 2020 y el 31 de diciembre
del mismo afio. A partir de esta informacion, se construyd una matriz de covarianza para

determinar la variacion minima del portafolio, con base a un activo libre de riesgo y asi hallar
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la mejor relacion entre volatilidad y rendimiento esperado, por medio de la maximizacion del

Ratio de Sharpe. Los resultados de la composicion del portafolio se presentan a continuacion:

Tabla 4. Resultados de la maximizacion del R-Sharpe para el portafolio 6ptimo afio 2020

R-sharpe Rf Rendimiento Anual Volatilidad Anual

1,33 2,010% 25,66% 17,78%

Fuente: Elaboracion propia, 2021.

Como se logra apreciar en la tabla anterior, es notorio el efecto de una situacion de pandemia
en los portafolios de inversion. Mientras en el afio 2019 la volatilidad del portafolio 6ptimo
era cercano al 8%, para el afio 2020 la volatilidad incremento a 2 digitos, ubicAndose cerca
al 18%. Estos resultados confirman la importancia de una eficiente gestion del riesgo, debido
a que en momentos de alta volatilidad es fundamental contar con estimaciones de riesgo

consistentes, que ayuden a los inversionistas y agentes del mercado a cubrir sus posiciones.

4.2. Célculo del Valor en Riesgo — VaR bajo métodos paramétricos

Teniendo en cuenta el objetivo de esta investigacion y la necesidad de preparar a los
mercados financieros ante eventos de riesgo futuros, se procedi6 a realizar la estimacion del
Valor en Riesgo — VaR, tanto para el portafolio del afio 2019 como para el afio 2020, usando
inicialmente los métodos paramétricos mas tradicionales como son Simulacion Histérica,

Varianza-Covarianza y Simulacion de Montecarlo.

Los resultados obtenidos de la estimacion del VaR por cada método tradicional y para cada
portafolio, se visualizan en la siguiente tabla. ElI VaR esta expresado en usb por cada 1000

invertidos en cada portafolio:
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Tabla 5. Resultados del Valor en Riesgo — VaR por lo métodos paramétricos tradicionales

Meétodo paramétrico Nivel de Confianza VaR Afio 2019 VaR Ao 2020
Simulacion Historica 95% 6,23 13,32
Varianza-Covarianza 95% 7,67 18,42
Simulacion de MonteCarlo 95% 7,88 18,05

Fuente: Elaboracion propia, 2021.

Los resultados preliminares de la estimacién del VaR por lo métodos paramétricos mas
tradicionales confirman lo esperado, al ser mayor el VaR del afio 2020 (alta volatilidad) que
del afio 2019 (baja volatilidad), evidentemente por cuestiones asociadas al estrés economico
vivido por la pandemia Covid-19. Se logra apreciar que el VaR toma valores mas grandes en
la medida en que existe presencia de datos extremos en la ventana de tiempo analizada, es
decir, para el afio 2020 se logra capturar informacion histérica relevante a partir de la
pandemia por el Covid-19, esto hace que el VValor en Riesgo pueda ser mayor en comparacion
con el afio 2019, en el cual se puede ver que no fluctta significativamente el VaR bajo los 3
métodos tradicionales.

4.3. Aplicacion de pruebas de Backtesting para medir la eficiencia del Valor en
Riesgo — VaR

Con los datos calculados del Valor en Riesgo — VaR para los afios 2019 y 2020, se procede
a realizar las respectivas pruebas de Backtesting, lo cual consiste en evaluar la precision de
los modelos, confrontando el VaR con la maxima pérdida esperada en un periodo de tiempo
posterior. Para efectos de esta investigacion, se realizan las pruebas de Backtesting en la
ventana de tiempo comprendida entre el 5 de enero de 2021 y el 29 de julio del mismo afio,
ya que es el afio siguiente el momento donde el mercado se mueve en condiciones de mucho

estrés.

Para calcular las pruebas de Backtesting, se construye una matriz de pérdidas y ganancias
con las acciones de cada portafolio y esto se contrasta con el respectivo Valor en Riesgo de

cada afio, de acuerdo con un nimero maximo de excepciones y un nivel de confianza
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establecido, que para efectos de esta investigacion se establecié en el 95%, que es lo méas

habitual para estos calculos.

Los resultados obtenidos de las pruebas de Backtesting para ambos portafolios se presentan

a continuacion:

Tabla 6. Resultados de las Pruebas de Backtesting para los afios 2019 y 2020

Ano 2019 Ao 2020
Backtesting Simulacion Varianza- Simulacion Varianza-
Historica Covarianza Historica Covarianza

Observaciones 143 143 143 143
VaR 6,23 7,67 13,32 18,42
Confianza 95% 95% 95% 95%
Probabilidad de pérdida

5% 5% 5% 5%
>VaR
Excepciones esperadas 7 7 7 7
Excepciones observadas 24 18 6 4
Pasa Backtesting No No Si Si

Fuente: Elaboracion propia, 2021.

Como se evidencia en la tabla anterior, para el afio 2020 se logra superar el Backtesting bajo

el método de Simulacion Histérica y Varianza-Covarianza. Esta situacion se genera debido

a la existencia de datos extremos en la ventana de tiempo analizada, correspondiente a la

situacion ocasionada por la pandemia Covid-19. No obstante, para el afio 2019 el VaR

calculado por los métodos tradicionales no supera el Backtesting.

Esta situacion refleja la exposicion a la que se enfrenta los fondos de inversion y, en general,

cualquier inversionista. Si bien la informacion histérica es fundamental para la estimacion

del VaR, la presuncion de que “el pasado explica el futuro” no suele ser tan acertada cuando
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en ese “pasado” no han ocurrido eventos tan extremos como pandemias, para poder
prepararse mejor para el futuro. La ausencia de datos extremos en la ventana de tiempo, sobre
la cual se estima el Valor en Riesgo, puede ocasionar escenarios optimistas que, ante
situaciones de mucho estrés econémico, no permiten realizar una cobertura mas precisa del

riesgo.

Es en este punto de la investigacion, donde se evidencia lo trascendental de contar con
métodos mas agudos, que logren capturar de mejor manera la dispersion de los datos.

Como se esperaba, ante un afio de baja volatilidad como lo fue el 2019, la estimacién del
Valor en Riesgo por los métodos tradicionales no logra capturar de forma precisa la
dispersion de los datos, obteniendo colas muy livianas en la distribucion normal, lo cual hace

que el VaR esté subestimado.

Es aqui donde se confirma desde la practica, la necesidad de emplear métodos mas robustos
para el calculo del Valor en Riesgo, como son las Cépulas, lo cual se explicard con mayor
detalle mas adelante.

Dado que el VaR del portafolio de inversion del afio 2019 no superd las pruebas de
Backtesting, se procede a realizar una modelacion de la copula, siguiendo una distribucion t-
student, con lo cual se espera agudizar el modelo para construir colas mas pesadas en la
funcién de distribucion, y asi buscar una forma de preparar a los mercados financieros ante

préximos eventos de riesgo futuros.

4.4. Copula usando una distribucion t-student

Para el célculo de la Cdpula t-student es necesario utilizar los grados de libertad, ya que estos
caracterizan la forma de la curva, pues cuantos mas grados de libertad, mas acampanada sera
la forma de la curva y, por lo tanto, mas se asemejara a una distribucion normal estandar.
Segun Rod6 (2019), los grados de libertad son definidos como la dimensién del dominio de
un vector incierto, estos pueden ser entendidos como la combinacion del ndmero de
observaciones de un conjunto de datos que varian de manera aleatoria e independiente, menos
las observaciones que estan condicionadas a estos valores arbitrarios, es decir, los grados de

libertad son el nimero de observaciones puramente libres cuando se estiman los parametros.
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Por lo regular, la distribucién t-student se emplea para tamafios de poblacion pequefios (n) y
grados de libertad pequefios (n-1), con lo cual se obtienen colas mas amplias. En la medida
que aumentan los grados de libertad, la distribucion t-student tiende a aproximarse a una

distribucién normal, obteniendo colas mas livianas.

Como el objetivo de esta investigacion es resolver el problema de las colas livianas,
inicialmente se realiz6 una prueba de bondad de ajuste, con el fin de evaluar si la matriz de
pérdidas y ganancias del portafolio del afio 2019 se lograba ajustar a una distribucion t-

student. Los resultados de este proceso se mencionan a continuacion.

4.4.1. Pruebas de bondad de ajuste
Se realiza la prueba mencionada con base en el test de Kolmogorov-Smirnov (2015), en el

cual se plantean las siguientes hipétesis:

Ho: la matriz de pérdidas y ganancias del portafolio del afio 2019 se ajusta a una distribucion

t-student con 4 grados de libertad.

H1: la matriz de pérdidas y ganancias del portafolio del afio 2019 no se ajusta a una

distribucidn t-student con 4 grados de libertad.
El resultado de la prueba de Kolmogorov-Smirnov se muestra a continuacion:

Tabla 7. Prueba de Kolmogorov-Smirnov

D=0,047013
p-value= 0,8012

Fuente: Elaboracion propia, 2022.

De acuerdo con los resultados, se acepta la hipétesis nula, debido a que el p-value es mayor
al nivel de significancia del 5%, esto permite concluir que la matriz de pérdidas y ganancias

del portafolio del afio 2019, se ajusta a una distribucion t-student.

Como se pudo evidenciar en la prueba anterior, se procede a utilizar 4 grados de libertad con
la distribucién t-student para el calculo de la Copula, ya que con este nimero de grados se
alcanza una funcién mas puntuda y una cola mas pesada en la distribucién, logrando capturar

de manera eficiente la dispersién de los datos.
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Mientras en una distribucion normal, se obtienen datos que oscilan entre -20 y 20, con la
distribucion t-student con 4 grados de libertad, se logra que los datos oscilen entre -150 y 50,

como se observa en la siguiente gréafica.

Figura 7. Distribucion t-student con 4 grados de libertad

Fuente: Elaboracion propia, 2021.

Es aqui donde se aprecia el potencial de la distribucion t-student en un modelo de Cépula, ya
que logra resolver el problema de las colas livianas y asi capturar mejor la dispersion en los
diferentes escenarios del portafolio.

Luego de definir los grados de libertad y obtener la matriz de pérdidas y ganancias del
portafolio, se realiza la modelacion de la Cépula y se obtiene un Valor en Riesgo VaR

correspondiente a 10,869 para el afio 2019.

Con este resultado, se procede a someter el VaR a las pruebas de Backtesting, con el fin de
evaluar el impacto de la Cépula con la distribucion t-student. El resultado se muestra a

continuacion:
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Tabla 8. Resultados de las pruebas de Backtesting para el afio 2019 bajo el método de

Codpulas
Afio 2019
Backtesting . . . Coépula con
Simulacion Varianza- o
o ) distribucion t-
Historica Covarianza
student
Observaciones 143 143 143
VaR 6,23 7,67 10,869
Confianza 95% 95% 95%
Probabilidad de pérdida
0,05 0,05 0,05
>VaR
Excepciones permitidas 7 7 7
Excepciones 24 18 6
Pasa Backtesting No No Si

Fuente: Elaboracion propia, 2021.

Es contundente lo que se logra apreciar con el método de Cépulas, usando la distribucién t-
student. La baja volatilidad en el mercado durante el afio 2019, hace que el Valor en Riesgo
por los métodos tradicionales no logre superar las pruebas de Backtesting, sin embargo, al
estresar el modelo por medio de la distribucion t-student, hace que las colas de la distribucion
sean mas pesadas Y, por tanto, logren capturar de mejor manera la dispersion de los datos, lo
que permite llegar a un Valor en Riesgo muy robusto, haciendo que pueda superar las pruebas

de Backtesting, como se aprecia en la siguiente gréafica.
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Figura 8. Comparativo VaR 2019 por diferentes métodos de estimacion

VaR afio 2019

10,869
]
Simulacion Historica Varianza-Covarianza Simulacion de Copula con
MonteCarlo distribucion t-student

Fuente: Elaboracion propia, 2021.

Esto permite evidenciar el rigor de este método y su impacto positivo en la administracion
del riesgo. La confianza en tiempos de baja volatilidad puede llevar a subestimaciones del
VaR, por lo cual, ante la presencia de escenarios adversos como pandemias, guerras 0O
desastres naturales, el VaR puede no cubrir de manera precisa la posible pérdida de valor en
los portafolios de inversion, dado que se ha demostrado que el mercado no se encuentra

preparado para afrontar escenarios de riesgo futuros.

Es aqui donde radica la importancia de utilizar una distribucion que permita capturar mejor
la dispersion de los datos, debido a que trabaja con colas mas pesadas; ademas, para simular
lo que pasa en la época de pandemia, realmente no es necesario tener un escenario igual en
el pasado, sino que se necesita una estructura de correlacion con colas mas pesadas, como es
la distribucién t-student y, de esa manera, se puede tener un mejor analisis de la dispersion

de los datos, a través del célculo del Valor en Riesgo — VaR.
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5. Conclusiones y recomendaciones

Valorar el riesgo de manera adecuada y oportuna es fundamental, ya que de este proceso
depende en gran medida, la estabilidad y permanencia en el tiempo de los mercados. Existen
varios métodos para realizar estas estimaciones, pero los méas utilizados a lo largo del tiempo
han sido los tradicionales (Simulacion Historica, Varianza Covarianza y la Simulacion de
Montecarlo), debido a su facilidad de aplicacion al asumir la hipotesis de que los mercados
acttan con normalidad, pero la estimacion se queda corta, ya que no contempla escenarios
donde los mercados se ven enfrentados a momentos de mucho estrés, y es por esta razon que

se plantea utilizar modelos mas robustos que contemplen este tipo de eventos.

Ante la necesidad de anticiparse a eventos de riesgo futuros, en esta investigacion se plante6
la utilizacion de la funcién de cépulas, siguiendo la distribucion t-student para la estimacion
del valor en riesgo, ya que es un modelo méas robusto que permite contemplar momentos
donde los mercados funcionan de manera normal y, momentos donde hay mucho estrés,

como por ejemplo los vividos actualmente por la pandemia del Covid-19.

Con el fin de dar respuesta a la utilizacion del modelo, se conformaron dos portafolios de
inversion calibrados con datos del indice coLcAp en Colombia, tomando como base los afios
2019, donde el mercado actué con normalidad, y el afio 2020, donde se presenté la pandemia.
Con los resultados obtenidos de la valoracion, se logr6 demostrar que la utilizacion del
modelo de Copulas permite mayor efectividad que los modelos tradicionales, debido a que
determina la estructura de dependencia del portafolio y de los activos riesgosos que lo
conforman, sin partir de supuestos sobre sus distribuciones; por lo cual admite tener mayor
namero de observaciones en las colas de la distribucion, permitiendo asi capturar mejor la
dispersion de los datos, sin necesidad de partir de supuestos que puedan llevar a una

sobreestimacion o una subestimacion del VVaR.

Por otra parte, se recomienda al mercado financiero tener en cuenta modelos méas robustos
para la estimacion del VaR, que permitan poder anticiparse a tomar mejores decisiones con
relacion a los riesgos que se enfrentan a diario. Como se expuso en esta investigacion, un
claro ejemplo es la utilizacion del modelo cdpulas; aungue existen modelos que permiten una

efectiva estimacion de acuerdo con el momento que se enfrente.
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Finalmente, en esta investigacion se logra apreciar el potencial de la distribucion t-student
como complemento a la copula, dado que permite ampliar la observacion de los datos
analizados y asi capturar mejor la informacién en las colas de la distribucion. Ademas, un
hecho importante en esta investigacion fue trabajar con acciones del indice coLCcAP, ya que
usualmente el acceso a la informacion historica de este indice es limitado, generando un

desafio importante para el analisis del Valor en Riesgo.
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