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Glosario.
Backtesting. Proceso de testeo retrospectivo usado para valuar la validez de

metodologias en términos de efectividad referente a modelos predictivos.

BIS. Banco de Pagos Internacionales, es un organismo internacional financiero,
denominado banco de bancos, que suple la funcidbn de fomentar la cooperacion

monetaria y financiera.

BVC. Bolsa de Valores de Colombia, constituida en el aifo 2001. Es una bolsa de

proposito multi mercado.

C-VAR. Valor en riesgo condicionado, medida de riesgo usada para cuantificar el riesgo
de una inversion. Se obtiene mediante el promedio de las perdidas extremas de los

rendimientos estimados mediante el valor en riesgo.

CAPM. Modelo de Valoraciéon de Activos Financieros, es como su nombre lo indica un

modelo de valuacion de activos basado en la maximizacién del indice de Sharpe.

CETES. Certificados de la Tesoreria de la Federacién, son titulos de deuda emitidos por
el Gobierno Federal Mexicano. Son considerados bonos cupén cero, emitidos desde
1978.

COLEQTY. Familia de indices bursatiles del mercado de renta variable colombiano. Su

canasta se consolida mediante las 40 emisoras con mayor liquidez del mercado.
COLTES. Familia de indices bursétiles del mercado de renta fija colombiano.

COLIBR. indice de referencia del mercado monetario Colombia, usualmente usado para

simular una inversion que renta a la tasa IBR (Indicador interbancario de referencia).

COLCAP. indice bursétil de referencia del mercado de renta variable colombiano, su
composicion es basada en las 20 principales emisoras del mercado en términos de

capitalizacion.



FMI. Fondo Monetario Internacional, es una organizacion financiera internacional, entre
sus objetivos estan; la cooperacion monetaria, la estabilidad econémica, promocién del

comercio internacional, promover la economia sustentable y el crecimiento econémico.

IPC. indice de Precios y Cotizaciones, indice de referencia del Mercado de renta variable
mexicano. Su canasta de composicion se da a partir de las 35 principales emisoras

listadas en la Bolsa Mexicana de Valores.

TES. Titulos de Deuda Publica, los TES son emitidos por el Gobierno Colombiano. Son
considerados bonos cupdn cero, emitidos desde 1990 como fuente de financiacion

gubernamental.

TVE. Teoria de Valores Extremos, es la rama de la estadistica que centra su analisis de
datos en las colas de las distribuciones, lugar donde se agrupan los eventos atipicos o
extremos de la distribucién. Esta rama estadistica es usada en mdultiples campos de

conocimiento, siendo las finanzas uno de estos.

VAR. Valor en Riesgo, es una medida de riesgo que cuantifica y describe en una sola
cifra la exposicion de riesgo de un activo financiero. Su cuantificacion se obtiene

mediante el uso de técnicas estadisticas convencionales y no convencionales.
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Introduccion.

La medicidén y administracion del riesgo actualmente es uno de los temas que abarca
mayor importancia en el mundo financiero y por tanto en cada uno de sus integrantes,
(empresas, inversionistas, mercados financieros, entre otros.), al punto que se ha
convertido en uno de los temas con mayor relevancia. Determinar de manera certera la
cuantificacion de las posibles pérdidas o ganancias de los activos financieros es
fundamental para la toma de decisiones. Siguiendo a Ramirez y Ramirez (2007) refieren
gue el objetivo principal de la administracion de riesgos financieros es evitar sufrir
pérdidas econdémicas insoportables y mejorar o maximizar el desempefio financiero
basandose en conocer previamente los limites de riesgo. Por tanto, es necesario contar
con herramientas idéneas para cuantificar los riesgos financieros, con el fin de poder
cubrirlos y controlarlos de la mejor manera, intentando disminuir o mitigar las posibles

futuras pérdidas financieras.

Las crisis financieras han puesto en descubierto o han revelado que la exposicion al
riesgo por parte de las empresas o0 emisoras en sus inversiones financieras es
demasiado elevada en diversos casos. Esto, intentando buscar maximizar la utilidad o
lograr rendimientos que generen un mayor valor de los activos financieros en el corto
plazo. De Lara (2011) afirma que el apetito por el riesgo financiero por parte de los
inversionistas en general ha aumentado ante la posibilidad de poder acceder a mercados
financieros internacionales. La combinacion entre contar con mas instrumentos
financieros y la falta de cultura financiera o conocimiento de dichos instrumentos o

mecanismos, conducen o provocan que el apetito y el riesgo aumenten.

La determinacién de asumir una alta exposicién al riesgo financiero es ocupada por parte
de los directivos financieros, que debido a la alta presién que ejercen los capitales
intentan cumplir o mejorar los rendimientos pactados o esperados en un lapso de tiempo,
exponiendo de manera abrupta sus activos financieros al riesgo de mercado. De Lara
(2011) seniala que la falta de politicas, regulaciones y sistemas de administracion del
riesgo en los mercados financieros ha conllevado a que se presente una medicién poco

efectiva de las potenciales pérdidas de las posiciones financieras.
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Con el objetivo de poder determinar de forma idonea la cuantificacién del riesgo de
mercado y buscando generar mejoras en términos de toma de decisiones, coberturas,
gestion y control del riesgo, se han desarrollado diferentes metodologias y herramientas
en la administracion de riesgos financieros, destacandose entre las diversas
metodologias la de Valor en Riesgo (VAR). De acuerdo con Jorion (2007) el VAR es un
método estadistico que cuantifica y resume la maxima pérdida esperada en un horizonte
de tiempo, con un nivel de confianza predeterminado. En la actualidad existen diferentes
meétodos para la cuantificacion del VAR, siendo los métodos convencionales las medidas
de riesgo mas usadas para su cuantificacion, aunque estos métodos contemplan ciertas
condiciones que son adversas a las condiciones normalmente encontradas en los

mercados.

Las metodologias convencionales de cuantificacion del VAR asumen que los retornos de
los rendimientos de los activos se representan mediante una distribucion normal,
obviando o quitando importancia a las colas de la distribucion y por ende a los eventos
extremos o atipicos, que pueden ocurrir y que se concentran en estas. Referente al VAR
bajo metodologias convencionales Mogel y Auer (2017) sefialan que existe mayor
probabilidad de que ocurran eventos extremos 0 atipicos en la practica de lo que podria
pronosticar la distribucion normal simétrica de cola mas fina, lo que genera inquietud
respecto a aludir que los prondsticos de VAR convencional basados en el supuesto de
normalidad no sean medidas adecuadas del riesgo real. Con la finalidad de suplir esta
probleméatica se han propuesto diferentes metodologias alternativas para la
cuantificacion del VAR, entre las cuales se encuentran las metodologias de simulacién
de Montecarlo y las metodologias derivadas de la teoria de valor extremo (TVE). En
palabras de Mora (2010) la TVE es una metodologia que estudia la importancia de los

eventos extremos, centrando principalmente su analisis en las colas de la distribucion.

Esta investigacion contempla para la cuantificacién del riesgo de mercado diferentes
metodologias convencionales del VAR (método delta normal, EWMA, y simulacion
historica) y otras metodologias de cuantificacion del VAR (simulacion de Montecarlo,
simulacién de Montecarlo con distribucibn mejorada y metodologias derivadas de la

TVE), tomando series de datos en el tiempo de las principales emisoras de

11



representacion del indice COLCAP, indice principal de la bolsa de valores de Colombia,
con la finalidad de pretender analizar y estudiar qué metodologia abarca de mejor

manera la cuantificacion del VAR para este mercado en determinadas condiciones.

a. Planteamiento del problema

Diferentes acontecimientos desde la década de los setenta, tales como la ruptura del
tratado de Bretton Woods, diversas crisis econdmicas y las innovaciones financieras en
los mercados financieros han desencadenado una volatilidad sin freno, generando como
consecuencia que los mercados sean mas sensibles a los cambios o alteraciones en las
variables econdémicas. Jorion (2007) explica que dicha volatilidad de los mercados
financieros ademas de las innovaciones financieras es también desencadenada por las
desregulaciones de los mercados, que obligan a las organizaciones a tener mecanismos

sofisticados de control y atencién de riesgos en los mercados.

Diversos modelos y metodologias se han desarrollado con la intencién de cuantificar y
lograr dar a la administracién financiera las herramientas necesarias para poder cubrir
los riesgos financieros. En 1994 J. P. Morgan publica un documento técnico denominado
Riskmetrics. Referente a Riskmetrics Tsay (2005) afirma que en su forma mas simple
este, supone que el rendimiento de los retornos diarios compuestos continuos de una
cartera sigue una distribucion normal condicional. En dicho documento se propone la
teoria de valor en riesgo (VAR) como un método para cuantificar el riesgo de mercado
en instrumentos financieros, resumiendo su resultado en un solo numero. Jorion (2007)
sefiala que, el VAR resume en una cifra la peor pérdida pronosticada a lo largo de un

horizonte de tiempo objetivo dentro de un nivel de confianza predeterminado.

Los mercados financieros se han distinguido por estar en un constante cambio y por sufrir
de manera continua lapsos o periodos de inesperada volatilidad, “la necesidad de
administrar los riesgos vy, por lo tanto, el crecimiento de esta industria es la creciente
volatilidad de las variables financieras” (Jorion , 2007, p. 25). No obstante, la critica que
enfrentan las metodologias de cuantificacion de la teoria de valor en riesgo
convencionales (VAR) es que se puede considerar que segregan o no dan la importancia

suficiente a los posibles eventos extremos que pueden afectar a los activos financieros,
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puesto que una de las bases de dichas metodologias es el supuesto de normalidad en
los rendimientos. Por tanto, De Lara (2011) sostiene la importancia de aclarar que la
definicion de valor en riesgo (VAR) es valida unicamente en condiciones habituales o

normales de mercado.

La distribucion normal no suele ajustarse a la distribucion de rendimientos de los activos
financieros en los mercados emergentes. Uribe y Fernandez (2014), mencionan que los
choques o eventos extremos de gran magnitud golpean y colapsan de manera
particularmente fuerte a los mercados emergentes puesto que sus caracteristicas los
convierten en mercados poco robustos y por tanto altamente vulnerables. Por su parte
Londofio (2011), sefiala que la eficiencia de los mercados financieros es constantemente
guebrantada por ciertos efectos atipicos 0 anormales no previstos que pueden llegar a
generar burbujas especulativas que afectan el equilibrio y desempefio. Los mercados
emergentes suelen presentar rasgos y patrones de comportamiento que los convierten

altamente sensibles a los lapsos de crisis o alta volatilidad.

Buscando estimar una cuantificacién de riesgos financieros un tanto mas razonable o
certera en los mercados emergentes en los lapsos de crisis financieras o eventos
atipicos, se proponen distintos modelos tentativos, entre estos se encuentran las
simulaciones de Montecarlo, C-VAR y los modelos derivados de la TVE. Mora (2010)
define a esta como una técnica que estudia la importancia o relevancia de los eventos
atipicos. A la vez Balzarotti y Delfiner (2001), sostienen que el uso de la simulacion de
Montecarlo y la TVE provee una cobertura mas adecuada que la forma de calculo
tradicional, ademas de que su aplicacion en el mercado argentino (mercado emergente)

es mas simplificada que la tradicional.

b. Pregunta de la investigacion.
¢,Cual metodologia de célculo del VAR convencional y no convencional cuantifica un nivel
de eficiencia éptimo bajo el supuesto del CAPM en mercados no desarrollados para un

portafolio accionario representativo del mercado de valores colombiano?

Preguntas especificas.
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e Qué metodologia, de las estudiadas, cuantifican de forma eficiente el VAR bajo
el supuesto del CAPM en mercados no desarrollados?

e (Son eficientes los resultados obtenidos del calculo del VAR derivado de las TVE
bajo el supuesto del CAPM en mercados no desarrollados para un portafolio

accionario representativo del mercado de valores colombiano?

c. Objetivo de la investigacion.

c.1 Objetivo general.

Determinar el nivel de eficiencia optimo del valor en riesgo mediante la aplicacién de
metodologias de célculo convencionales y no convencionales del VAR bajo el supuesto
del CAPM en mercados no desarrollados para un portafolio accionario representativo del

mercado de valores colombiano.

c.2 Objetivos especificos.
¢ |dentificar que metodologias de las estudiadas presenta resultados adecuados en
la cuantificacion del VAR en mercados no desarrollados

e Establecer el impacto del célculo del VAR derivado de las TVE

d. Hipotesis.
El modelo de simulacion de Montecarlo es la metodologia que estima de forma mas
eficiente el valor en riesgo bajo el supuesto del CAPM en mercados no desarrollados

para un portafolio accionario representativo del mercado de valores colombiano.
Hipoétesis especifica.

e Los modelos de simulacion historica y delta estiman de forma eficiente el valor en
riesgo para un portafolio accionario representativo del mercado de valores
colombiano bajo el supuesto del CAPM en mercados no desarrollados.

e Las metodologias no convencionales de calculo del VAR derivados de la TVE

subestiman o sobreestiman las pérdidas potenciales.
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e. Matriz de Congruencia.

Matriz de Congruencia

Pregunta de la investigacion

Objetivo principal

Hipotesis principal

¢,Cual metodologia de calculo del
VAR convencional y no
convencional cuantifica un nivel
de eficiencia 6ptimo bajo el
supuesto del CAPM en mercados

no desarrollados para un
portafolio accionario
representativo del mercado de
valores colombiano?

Determinar el nivel de eficiencia 6ptimo del
valor en riesgo mediante la aplicacién de
metodologias de célculo convencionales y
no convencionales del VAR bajo el supuesto
del CAPM en mercados no desarrollados
para un portafolio accionario representativo
del mercado de valores colombiano.

El modelo de simulacion de
Montecarlo es la metodologia
gue estima de forma mas
eficiente el valor en riesgo bajo el
supuesto del CAPM en mercados
no desarrollados para un
portafolio accionario
representativo del mercado de
valores colombiano.

Pregunta especificas

Objetivos especificos

Hipotesis especificas

¢, Qué metodologias, de las
estudiadas, cuantifican de forma
eficiente el VAR bajo el supuesto
del CAPM en mercados no
desarrollados?

Identificar que metodologias de las
estudiadas presenta resultados adecuados
en la cuantificacién del VAR en mercados no
desarrollados

Los modelos de simulacién
histérica y delta estiman de
forma eficiente el valor en riesgo
para un portafolio accionario
representativo del mercado de
valores colombiano bajo el
supuesto del CAPM en mercados
no desarrollados.

¢ Son eficientes los resultados
obtenidos del célculo del VAR
derivado de las TVE bajo el
supuesto del CAPM en mercados
no desarrollados para un

portafolio accionario

representativo del mercado de
valores colombiano?

Establecer el impacto del célculo del VAR
derivado de las TVE

Las metodologias no
convencionales de calculo del
VAR derivados de la TVE
subestiman o sobreestiman las
pérdidas potenciales.

Fuente: Elaboracion propia

f. Metodologia de la investigacion.

La presente investigacion es de tipo cuantitativa, correlacional y longitudinal.

Es cuantitativa porque se basa en métodos estadisticos para cuantificar y medir el riesgo

financiero en el mercado

de valores colombiano.

Esta investigacion tiene un alcance correlacional, porque realiza una comparacion y

analisis de resultados de la cuantificacion del riesgo financiero VAR bajo la aplicacion de

otras metodologias de cuantificacion del VAR (Simulacién de Montecarlo y teoria

derivada de la TVE) y baj

o las metodologias convencionales.
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Esta investigacion presenta un estudio de tipo longitudinal, porque analiza datos
existentes a través del tiempo, en un periodo de 5 afos, periodo 11 de febrero de 2015
a 31 de enero de 2020, tomando un total de 1.212 datos histéricos para cada emisora,
para realizar una comparacion y un analisis de los resultados obtenidos del VAR bajo
Simulacién de Montecarlo, las metodologias derivadas de la TVE y las metodologias
convencionales del VAR. La investigacion no es experimental porque busca determinar
gué metodologia cuantifica de manera eficiente el riesgo financiero en el mercado de

valores colombiano.

Esta investigacion toma como referencia el indicador financiero COLCAP, indicador mas
representativo e importante del mercado de valores colombiano. Este indicador esta
compuesto por una canasta de las veinte emisoras mas liquidas del mercado y su
composicion varia trimestralmente. El periodo de tiempo seleccionado para estimar los
componentes del portafolio para este estudio es (2010-2020), y se encontraron 40
diferentes canastas de composicion, en las que existieron o variaron 46 emisoras, esta
variacion genera un posible sesgo en la investigacion, puesto que la informacién no es
homogénea, es decir las emisoras a analizar varian entre los diferentes periodos. Por
tanto, se seleccionaron las cinco emisoras con mayor participacion en el indice y que se
encontraron presentes en los diez periodos. Las emisoras seleccionadas para realizar el
estudio son: ECOPETROL, PBFCOLOM, GRUPOSURA, GRUPOARGOS e ISA,
emisoras que en promedio tienen una participacion del 50% al 70% del indice COLCAP
en los periodos a estudiar.

Los datos fueron recolectados a través de la plataforma S&P Capital 1Q
https://www.capitalig.com. Tomando el retorno de rendimientos diarios histéricos de cada

una de las emisoras.

g. Justificacion.

La teoria de valor en riesgo (VAR) medida a través de metodologias convencionales es
una herramienta que resume la maxima pérdida esperada bajo un nivel de confianza
dado y un lapso de tiempo determinado, De Lara (2011) afirma que dicha definicion es

valida unicamente en condiciones normales de mercado. Salinas, Maldonado y Diaz
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(2010) manifiestan que dicha suposicion de condiciones normales no representa la
cotidianidad de los rendimientos en los mercados financieros, puesto que las series
financieras reflejan un alto grado de curtosis y por tanto colas gruesas en su distribucion,
conllevando a que la probabilidad de eventos extremos en los mercados sea mas alta de
lo que sugiere la distribucion normal. Por su parte, Mora (2010) afirma que en la practica
es poco probable encontrar un factor de riesgo cuya distribucién de pérdidas sea normal,
puesto que en términos generales las distribuciones de pérdida presentan valores de

curtosis mas elevados que el de una normal.

Siguiendo a Alcalde (2005) se define a los eventos extremos como eventos inusuales o
poco probables, pero de alto impacto, la simulacion de Montecarlo y la TVE estiman de
forma mas acertada la cuantificacion de dichos eventos. Mora (2010) sostiene que la
TVE resuelve la probleméatica de distribuciones pesadas o colas gruesas en la medicion
del riesgo en los mercados financieros. Por su parte, Salinas et al (2010) refieren que,
otras métricas sofisticadas aparte de las metodologias convencionales proporcionan
bases fundamentales para el modelamiento estadistico de eventos extremos, asi como

para la cuantificacion de medidas de riesgo extremo.

En consecuencia, de lo planteado esta investigacion intenta estimar la cuantificacion del
riesgo financiero mediante la teoria de valor en riesgo (VAR) bajo la aplicacion de la
simulacion de Montecarlo, C-VAR y la TVE en el mercado de valores colombiano, con el
objetivo de contrastarlo con la teoria de valor en riesgo (VAR) bajo metodologias
convencionales y determinar la importancia, y relevancia que tienen dichas métricas en
el estudio de los eventos atipicos en la cuantificacion del riesgo financiero. Se estima
gue esta investigacion pueda contribuir a los gestores del riesgo financiero colombiano,
intentando derivar o conseguir una estimacion o cuantificacion mas eficiente de las
pérdidas reales en los activos financieros que se encuentran en el mercado, pudiendo

incidir en llevar a mejorar la toma de decisiones en el mercado financiero colombiano.
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Parte I. Marco teorico, optimizacion financiera, administracion del riesgo y teoria
de valor en riesgo.

En este apartado de la investigacion se presenta la estructura tedrica dispuesta para el
desarrollo de este estudio.

|. Marco referencial.

1.1 Bolsa de Valores de Colombia (BVC).

El mercado de capitales inicié en Colombia en el afio 1929 mediante |la Bolsa de Valores
de Bogota, en la década de 1960 se cred la Bolsa de Valores de Medellin y en 1983 la
Bolsa de Valores de Occidente (Cali). En la década de 1990 iniciaron conversaciones las
bolsas de valores de Bogota, Medellin y Cali con el objetivo de consolidar una Unica bolsa
nacional que fuera competitiva en el continente. EI BVC (2009) sefala en el informe
denominado 80 afios del Mercado de Valores en Colombia que fue en 2001 cuando se
unificaron las bolsas regionales y se consolid6 la Bolsa de Valores de Colombia (BVC).

En julio del mismo afio inicid sus operaciones con sede en Bogota.

Las caracteristicas coyunturales de la economia y sociedad colombiana llevan a que esta
sea categorizada como una economia en desarrollo, en consecuencia, la bolsa de
valores de Colombia es considerada un mercado financiero emergente. Cerovi¢ y
Karadzi¢ (2015) sefialan que los mercados emergentes tienden a presentar diversos
problemas caracteristicos en su disefio y funcionamiento, entre otros problemas sefalan,
alta concentracion, agentes profesionales inexpertos, poca transparencia, bajos

volimenes de negociacion y disefios institucionales incompletos.

La Bolsa de Valores de Colombia contempla en su estructura de indices financieros de
referencia del mercado tres grandes grupos: COLEQTY renta variable, renta fija vy
COLIBR monetario. De estos tres grupos se desprenden indices con caracteristicas
especializadas, el grupo de indices financieros que proveen una serie de referencia del
mercado accionario es el COLEQTY, el cual esta basado en metodologias generales que
contempla particularidades del mercado de renta variable, como liquidez de las acciones,
tamafo de las emisiones, entre otras caracteristicas generales del mercado. La BVC

(2018) en su informe denominado Estructura General de los indices de la Bolsa de
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Valores de Colombia sefiala que el indice COLCAP por sus caracteristicas es
considerado el principal indice de referencia del mercado de renta variable colombiano.

El COLCAP es un indice financiero de capitalizacién el cual refleja la variacién de los
precios de las principales 20 emisoras mas liquidas de la Bolsa de Valores de Colombia.
BVC (2018) en el informe denominado Metodologia Para el Céalculo del indice COLCAP
sefiala que la participacion de cada emisora o accidn esta determinada por el valor
correspondiente de la capitalizacion bursétil ajustada, es decir el Ultimo precio
multiplicado por la capitalizacién flotante de la compainiia.

1.2 Indice COLCAP.
El indice financiero COLCAP se calcula por primera vez para el primer trimestre del
periodo 2008, con un valor base de apertura I(t) de 1000 puntos. BVC (2018) Sefala

las consideraciones para calcular el valor del indice financiero COLCAP:

e La canasta del indice esta compuesta por 20 acciones de las 20 emisoras mas
liquidas en la Bolsa de Valores de Colombia.

e El porcentaje maximo de un emisor en el indice COLCAP es de 20%, si llegaran
a existir excedentes estos serian repartidos entre las emisoras restantes del
indice que tengan una participacion inferior a 20%.

e EIl indice financiero COLCAP y las canastas informativas y definitivas son
publicadas trimestralmente mediante un boletin en el portal de la Bolsa de
Valores de Colombia.

e La BVC realizara una recomposicion del indice financiero COLCAP en el ultimo
trimestre del periodo anual (octubre). La recomposicion consiste en determinar
las emisoras que conformaran la canasta del indice durante el siguiente periodo.
En la recomposicién se puede adicionar o retirar la participacién de emisoras en
la canasta.

e La BVC realiza un rebalanceo para determinar la participacién de las emisoras

en la canasta del indice financiero COLCAP. Este rebalanceo de la canasta de
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emisoras se realiza para cada trimestre, en el rebalanceo se puede adicionar o

retirar la participacion de emisoras en la canasta.

El valor del indice financiero COLCAP esta determinado por la sumatoria del precio de
cada emisora que conforma la canasta, multiplicado por el peso que tiene cada emisora

en la canasta ajustado por un factor de enlace

I(t) =E Z W;P;(t) (1)
i=1

Donde:

I(t) = Valor del indice en un momento del tiempo

t = Momento en el tiempo que se calculara el indice

i =1,2...n acciones que componen el indice

n = NUmero de acciones en el indice en el momento t
Wi = Ponderado de la accion i en el momento t

Pi = Precio de la accion i en el momento t

E = Factor de enlace que da continuidad al indice cuando se presenta un rebalanceo o

recomposicion de la canasta.

Ultimo valor del indice COLCAP el proceso

(2)

~ Valor teorico del indice despues de aplicar el proceso

Donde,
Proceso = recomposicion o rebalanceo
Valor teorico del indice despues de aplicar el proceso = Y. P; X W;

La participacion de una accion o emisor i en el indice financiero COLCAP en un momento

del tiempo t se define segun BVC (2018) con esta expresion matematica:
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participacion i(t) = Wb () (3)
=1 WiPi(1)

Donde,

Wi = Ponderado de la accién i en el instante t.

Pi = Precio de la accion i en el instante t

t= Instante en el cual se calcula el valor del indice

i =1,2...n acciones que componen el indice

n = nimero de acciones en el indice en el instante t

La bolsa de valores de Colombia exige que las acciones de las emisoras que componen
la canasta del indicador COLCAP cumplan ciertos requisitos, BVC (2018) sefiala como

indispensables los siguientes:

e Debe permanecer a la rueda continua a fecha de corte de informacion

e Lainscripcion en bolsa debe ser superior a treinta dias calendario

e Las acciones de las emisoras deben contemplar dividendos

e Debe contener por lo menos una operacion de contado que marque precio en los
ultimos noventa dias

e En el indice no se tendran en cuenta los derechos sobre acciones

e No se tendran en cuenta las emisoras pertenecientes al mercado global

colombiano.

Para determinar la funcion de seleccion y medicion de liquidez se requiere informacion
de frecuencia, rotacién y volumen de cada emisora. BVC (2018) establece que para
todas las emisoras que cumplen con los requisitos sefialados y bajo la nota de que estas
operaciones solo se tendran en cuenta si son de contado en el mercado secundario, se

deben calcular las siguientes variables para determinar su liquidez en el mercado:

Frecuencia

Numero de ruedas en las que se negocié la acciéon

frecuencia =

]xlOO (4)

Numero de ruedas realizadas en el periodo
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Rotacion

180 7 . . Ve .
» Numero de acciones negociadas el dia i
Rotracion =

- . - —— - ] x100  (5)
- Numero de acciones en circulacién vigentes el dia i

1=
Volumen

360
E= Monto en dinero negociado en el dia i (6)
i=1
Siguiendo a BVC (2018) sefiala que una vez que se calculan las variables de frecuencia,
rotacion, y volumen de cada una de las emisoras se debe realizar la normalizacién de
cada una de estas, para poder hacerlas comparables y poder calcular la funcién de

seleccidn, la cual es definida mediante:

Donde,

i = Cada accion seleccionable
F;= Frecuencia normalizada de i.
R;= Rotacion normalizada de .
V;= Volumen normalizado de i.

La normalizacién de cada una de estas variables se determina mediante las siguientes

ecuaciones:

Normalizacién de la frecuencia.

F, = [Ml (8)

of
Donde,

f (i) = Valor normalizador de la frecuencia de la accion i.
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fi= Frecuencia de la accién.

1y = Media de la frecuencia.

__lZilﬁ]
Hi = T~

o= Desviacion estandar poblacional de la frecuencia.

n - 2
, jziﬂ(fl )

Normalizacion de la rotacion.

Rl — [ri - ,ur]
O-T'
Donde,
r(i) = rotacion de la accion i.
U, = Media de la rotacion.
[Z?zﬂ”il
W= |—
n

o,= Desviacion estandar poblacional de la rotacion.

_ \/Z?=1(ri B .ur)z
O'f =

n

Normalizacion del volumen.

Donde,
v(i) = volumen de la accion i.

U, = Media del volumen.
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(10)

(11)

(12)

(13)

(14)



W= [2?=1 vi] (15)

n

0,= Desviacion estandar poblacional del volumen.

Ok (16)

O'f= n

La consolidacion del indice en los cinco periodos seleccionados arrojé que de las 20
canastas se encontraron un total de 46 emisoras, que varian trimestralmente segun la
liquidez que tengan en el mercado, por tanto, la informacion a estudiar no es homogénea
en los diferentes periodos del estudio conllevando a presentar sesgos al intentar analizar
y cuantificar el riesgo en el periodo. Intentando resolver el sesgo en la informacion se
decidi6 aplicar el estudio a las cinco emisoras mas representativas en la composicion del
indice COLCAP, teniendo como premisa que son emisoras presentes en los diez
periodos, que aun existen en el mercado, y ademas que presentan una relevante
participacion entre el 50% y 70% de la participacion total del indice en los diferentes

periodos.

En el cuadro 1. Se presenta la consolidacion de la participacion de cada una de las
diferentes emisoras mAas representativas o participativas en los cinco periodos
seleccionados para el estudio analizando los diez ultimos periodos, el apartado
denominado “otras emisoras” contiene la informacion consolidada de las restantes
veintisiete emisoras, que presentan una participacion minima en el periodo.

Cuadro 1. Consolidacion total de las canastas del indice COLCAP en el periodo de
estudio.

Consolidado Canasta COLCAP
periodo 01-02-2010 a 31-01-2020

Nombre Técnico Participacion
ECOPETROL 15.2511%
PFBCOLOM 13.3262%
GRUPOSURA 8.2713%
GRUPOARGOS 7.6337%

24



ISA 5.7183%

NUTRESA 5.6738%
CEMARGOS 4.4987%
PFGRUPSURA 4.1830%
EXITO 4.0757%
PFAVAL 3.4846%
CORFICOLCF 3.1364%
BCOLOMBIA 2.9648%
PFDAVVNDA 2.4484%
EEB 2.1508%
PREC 2.0092%
ISAGEN 1.9227%
BOGOTA 1.7755%
PFCEMARGOS 1.7217%
PFGRUPOARG 1.6545%
OTRAS EMISORAS 8.0995%

Fuente: Elaboracibn propia, con base en canastas histéricas tomados de
https://www.bvc.com.co/

ECOPETROL. Es la acciéon de la emisora Ecopetrol, empresa de economia mixta,
perteneciente al sector petrolero, inicio su bursatilizacion en la BVC en el periodo 2007.
Esta emisora present6 una participacion maxima en el indice COLCAP del 20%, maximo
posible, en los periodos 2010, 2011y 2013, y una minima del 7.67% en el periodo 2016,
su participacion promedio en el periodo de estudio es del 15.25%. El precio maximo de
cotizacion histérico fue de 5.850 COP por accién en el periodo 2012, y minimo histérico
de cotizacion fue de 881 COP por accion en el periodo 2016. Esta emisora estuvo
presente en la canasta de composiciéon del indice COLCAP en los diez periodos

seleccionados para el estudio.

PBFCOLOM. Es la accién preferencial del grupo Bancolombia, esta es una empresa del
sector privado, constituida mediante la figura de sociedad an6nima y perteneciente al
sector financiero, inicid su bursatilizacion en la BVC en el periodo 2001. Esta emisora
presento una participacion maxima en el indice COLCAP del 15.45% en el periodo 2015
y una minima del 12.05% en el periodo 2013, su participacién promedio en el periodo de
estudio es del 13.32%. El precio maximo de cotizacion histérico fue de 45.800 COP por

accion en el periodo 2019 y minimo histoérico de cotizacion fue de 647,7 COP por accion
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en el periodo 2001. Esta emisora estuvo presente en la canasta de composicion del
indice COLCAP en los diez periodos seleccionados para el estudio.

GRUPO SURA. Es un conglomerado compuesto por inversiones en el sector financiero,
industria y Venture corporativo, inicié su bursatilizacion en la BVC en el periodo 1995.
Esta emisora presentd una participacion maxima en el indice COLCAP del 13.10% en el
periodo 2013 y una minima del 7.27% en el periodo 2014, su participaciéon promedio en
el periodo de estudio es del 8.27%. El precio maximo de cotizacion historico fue de
44.100 COP por accion en el periodo 2014 y minimo historico de cotizacion fue de 900
COP por accion en el periodo 2001. Esta emisora estuvo presente en la canasta de

composiciéon del indice COLCAP en los diez periodos seleccionados para el estudio.

GRUPO ARGOS. Es la accién del conglomerado grupo Argos, esta una empresa del
sector privado, constituido mediante la figura de sociedad andnima y perteneciente al
sector de la construccion, ademas tiene inversiones en el sector energético. Inicidé su
bursatilizacion en la BVC en el periodo 1995. Esta emisora presentd una participacion
méaxima en el indice COLCAP del 10.97% en el periodo 2010 y una minima del 5.25%
en el periodo 2018, su participaciéon promedio en el periodo de estudio es del 7.63%. El
precio maximo de cotizacién histérico fue de 23.780 COP por accion en el periodo 2014
y minimo histérico de cotizacion fue de 637 COP por accion en el periodo 1998. Esta
emisora estuvo presente en la canasta de composicion del indice COLCAP en los diez

periodos seleccionados para el estudio.

ISA. Es la accion del grupo empresarial multilatino con inversiones en energia, vias y
telecomunicacion, esta es una empresa del sector privado, constituido mediante la figura
de grupo empresarial, inicié su bursatilizacién en la BVC en el periodo 2001. Esta
emisora presentd una participacion maxima en el indice COLCAP del 9.49% en el
periodo 2010 y una minima del 3.29% en el periodo 2015, su participacion promedio en
el periodo de estudio es del 5.71%. El precio maximo de cotizacion histérico fue de
19.600 COP por accion en el periodo 2019 y minimo histérico de cotizacién fue de 840
COP por accion en el periodo 2001. Esta emisora estuvo presente en la canasta de

composicion del indice COLCAP en los diez periodos seleccionados para el estudio.
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[l. Marco teérico

2.0 Revision de la literatura

La revision de literatura del tema de investigacion contempla estudios relacionados con
el riesgo financiero, valor en riesgo y las diferentes metodologias de cuantificacion del
VAR. Se revisaron y analizaron un total de veinticinco investigaciones realizadas en

diferentes economias en desarrollo y no desarrolladas, entre los periodos 2001 al 2020.

Balzarotti y Delfiner (2001) realizaron la investigacion denominada: Teoria de valores
extremos aplicada a la medicion de riesgos de mercado en Argentina. Publicada en la
revista Gerencia de investigacion y planeacion normativa, en Argentina. El objetivo de la
investigacion es estudiar si la cobertura propuesta por el método Delta Plus y los modelos
internos propios admitidos por el comité de Basilea son suficientes para la cuantificacion
del riesgo de mercado, contrastando dichos modelos con la TVE. “la cual levanta algunos
supuestos del VAR y se ha propuesto como mas adecuada para activos de paises
emergentes” (Balzarotti & Delfiner , 2001, pag. 2). La investigacion realiza un primer
estudio de datos del mercado argentino (Merval, Telecom, Acindar, Global 2017) con la
metodologia Delta Plus para medir el valor en riesgo de mercado, bajo el supuesto de
distribucion normal con niveles de confianza del 95%, 99% y 99.9%. El estudio
demuestra que a medida que se toman percentiles de confianza mas altos, el efecto de
las colas gruesas es mas notorio. Para contrastar el estudio inicial la investigacion
desarrolla la medicion del VAR y del CVAR bajo el modelo de la TVE. Se concluye que
el hallazgo principal de la investigacion es que el uso de la TVE provee una cobertura
mas adecuada que la forma de célculo tradicional, ademas de que su aplicacion en el
mercado argentino (mercado emergente) es mas simplificada que la tradicional.

Seymour y Polakow (2003) realizaron la investigacion denominada: A coupling of
extreme value theory and volatility updating with value-at-risk estimation in emerging
markets: a south African test. Publicada por la university of cape town and Cadiz holdings,
en Sudéafrica. El objetivo de esta investigacion es cuantificar el VAR de un portafolio del
mercado sudafricano, mediante herramientas de cuantificacion y modelacion como:

Modelo de volatilidad estocastica (GARCH) y TVE, y complementar las metodologias
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convencionales, entre otras la de simulacion historica, bajo la hipotesis de que las
metodologias convencionales tienden a subestimar la cuantificacion del VAR en
mercados emergentes. Los resultados obtenidos en esta investigacion demuestran que
la aplicacion del modelo GARCH y la TVE proporcionan una mejor cuantificacion del VAR
qgue las metodologias convencionales, sin embargo, los autores mencionan que los
resultados obtenidos en la investigacion demuestran que la cuantificacion del VAR bajo
estos modelos no fue tan eficiente como en mercados no emergentes. La investigacion
concluye que la TVE y la distribuciéon generalizada de Pareto son herramientas que
estiman de forma mas acertada el VAR que las metodologias convencionales, aunque
los autores sefialan que el mercado sudafricano tiene caracteristicas particulares
respecto a la volatilidad, caracteristicas que deben ser tenidas en cuenta al momento de

cuantificar el VAR.

Yu Chuan (2004) realizé la investigacion denominada: Value-at-Risk Analysis for Taiwan
Stock Index Futures: FatTails and Conditional Asymmetries in Return Innovations.
Publicada por la revista Kluwer Academic Publishers. Manufactured in The Netherlands,
en Paises Bajos. El objetivo planteado en esta investigacion es examinar el rendimiento
de cuantificacion del VAR bajo las metodologias de Riskmetrics y Arch, teniendo como
supuesto de la asimetria en la varianza condicional y la distribucion de colas gruesas o
pesadas, en el mercado de Taiwan mediante el indice TAIFEX y SGX-DT. Esta
investigacion se desarrolld6 mediante la comparacion de resultados de cuantificacion
mediante dos aspectos: Primero la diferencia entre GARCH simétrica y asimétrica, y
segundo la diferencia de distribuciones entre la Normal y la Student t, bajo la hipo6tesis
de que las distribuciones de los rendimientos financieros tienden a presentar
distribuciones de colas gruesas o pesadas. Los resultados obtenidos en la investigacion
corroboran la hipétesis planteada al presentarse colas mas gruesas que la distribucién
normal en los activos financieros y reflejan que mediante niveles de confianza mas bajos
el modelo GARCH presenta mejores resultados, en cambio para niveles de confianza
altos el modelo que cuantifica de forma mas acertada el VAR es mediante el modelo
Student t. La investigacion concluye que el estudio realizado tiene implicaciéon en

diferentes agentes del mercado financiero, entre otros sefialan: Inversores, instituciones
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financieras y bolsas de futuros. La implicacion dependera de lo poco o muy
conservadores que sean cada uno de los agentes al momento de cuantificar el VAR, es
decir, si se es conservador se tenderia por elegir el modelo Student t, en cambio si se es

arriesgado se puede estimar la cuantificacion del VAR mediante el modelo GARCH.

Gengay y Salcuk (2004) realizaron la investigacion denominada Extreme value theory
and Value-at-Risk: Relative performance in emerging markets, publicada por la revista
International Journal of Forecasting. El objetivo de esta investigacién es analizar el
rendimiento de diferentes modelos de cuantificacion del VAR, entre los modelos usados
para la investigacién estan: Simulacion historica, varianza-covarianza, simulacion de
Montecarlo y la TVE. La investigacion fue realizada con rendimientos diarios de
diferentes mercados financieros (Argentina, Brasil, Hong Kong, Indonesia, Corea,
México, Filipinas, Singapur, Taiwan y Turquia), los resultados obtenidos en la
investigacion demostraron que la distribucion generalizada de Pareto se ajusta a las
colas pesadas o gruesas de las distribuciones de retornos. La investigacion concluye que
la distribucion generalizada de Pareto, simulacién de Montecarlo y la TVE son adecuadas
para la cuantificacion del VAR en mercados emergentes.

Fernandez (2005) realizé la investigacion denominada: Risk management under extreme
events. Publicada por la revista International Review of Financial Analysis, en Chile. El
objetivo de la investigacion es analizar la gestion del riesgo mediante metodologias
derivadas de la TVE, el calculo del VAR vy la dependencia de la seccién transversal de
los rendimientos extremos, es decir la cola de distribucion. El estudio se desarrolla
usando niveles de confianza de 95%, 99% y 99.5 % y analizando diferentes mercados
financieros, mediante indices bursatiles de América, Europa y Asia. Los resultados
obtenidos en la investigacion reflejaron que los métodos condicional normal y condicional
t, presentaron mayores fallas y por tanto peor desempefio, en tanto la cuantificacion del
VAR mediante estimaciones de cuantiles basadas en la TVE son mas acertadas. La
investigacion concluye que la TVE es una poderosa herramienta para cuantificar el VAR

en los mercados financieros bajo el supuesto de escenarios optimistas y pesimistas.
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Alcalde (2005) realizo6 la investigacion denominada: La Teoria de los Eventos Extremos,
aplicacion para evaluacién de riesgos. Publicada por la revista Centro de Investigacion
en Métodos Cuantitativos Aplicados a la Economia y la Gestidn, en Argentina. El objetivo
de esta investigacion es explicar mediante un caso practico la correlacién de eventos
atipicos, modelando el comportamiento y evaluando el riesgo de dos activos de un mismo
sector, derivando a partir del caso univariado de valores extremos, mediante los modelos
paramétricos basados en la Distribucion Generalizada de Pareto el caso bivariado, en
este se plantea la idea de que exista covarianza con respecto a eventos atipicos o
extremos. Usar el caso univariado o bivariado dependera de la complejidad del caso por
resolver, de igual manera segun esta complejidad la estimacion o cuantificacién diferira
en el resultado. Para el caso bivariado el estudio aconseja usar programas o softwares
apropiados, proponiendo R o el S-plus para intentar simplificar la estimaciéon. La
investigacion concluye que la TVE es una herramienta eficiente para la toma de

decisiones respecto al riesgo financiero.

Brooks, Clare, Dalle y Persand (2005) realizaron la investigacion denominada: A
comparison of extreme value theory approaches for determining value at risk, publicada
por la revista journal of empirical finance. Esta investigacion propone comparar diferentes
meétodos de cuantificacion del valor en riesgo en contratos de futuros, el objetivo de la
investigacion es comparar métodos de enfoque semi paramétricos y no paramétricos,
buscando estimar qué método se acerca de forma mas acertada a la estimacion del valor
en riesgo, enfocandose ademas de las observaciones de las colas de la distribucion, en
las observaciones centrales de la misma, partiendo de la premisa de analizarlo por
separado. Esta investigacion contempla en su estudio diferentes distribuciones de la
familia de distribuciones GARCH. Los métodos con enfoque no paramétricos usados en
esta investigacion de muestras grandes fueron De Haan y Resnick (1980), Hill (1975) y
Pickands (1975), y de muestras pequefias, el método de Huisman, Koedijk, Kool y Palm
(2001). La investigacion propone cuantificar el valor en riesgo mediante el modelo semi

no parametrico realizando una simulacion estructurada seguida de un ajuste en las series
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de variables mediante el sistema de distribuciones de Johnson. La investigacién concluye
gue el método semi no paramétrico en muestras pequefias refleja mejores resultados

gue los métodos con enfoque no paraméetrico.

Ramirez y Ramirez (2007) realizaron la investigacion denominada: Valor en riesgo:
modelos econométricos contra metodologias tradicionales, publicada por la revista
Andlisis Econdmico, en México. El objetivo de esta investigacién es comparar y evaluar
la cuantificacion del VAR mediante diferentes modelos econométricos y métodos
tradicionales, bajo dos supuestos de mercado (renta variable), uno con crisis financiera
y alta volatilidad, y otro con normalidad en el mercado y baja volatilidad. La investigacion
contempla la cuantificacion bajo diferentes métodos paramétricos y de simulacion, tales
como: Simulacion historica, simulacion Montecarlo, GARCH, Mean GARCH, IGARCH,
Power ARCH, entre otros. Los resultados de la investigacion arrojaron que en promedio
la cuantificacion del VAR bajo diferentes metodologias es mayor en periodos de crisis
financiera que en periodos de normalidad en el mercado financiero, con una diferencia
de hasta 2.3 veces, en la cuantificacion de maxima pérdida esperada. La investigacion
concluye que las metodologias que incorporan condicionalidad en la varianza permiten
obtener estimacibn mas acertada en la cuantificacion del VAR, exceptuando la
metodologia EGARCH. En periodos de normalidad o estabilidad en el mercado las
diferentes metodologias de cuantificacion del VAR cumplen y son aceptados bajo los

criterios de Kupiec y Banco Internacional de Pagos.

Bhattacharyya y Ritolia (2008) realizaron la investigacion denominada: Conditional VaR
using EVT — Towards a planned margin scheme. Publicada por la revista International
Review of Financial Analysis. El objetivo planteado en la investigacion es construir una
solida cuantificacion del VAR en el mercado indio, considerando la volatilidad dinamica
gue deriva de la agrupacién de volatilidades, medida mediante el modelo GARCH
(GARCH y modelos derivados) y el supuesto de no normalidad en el mercado, el cual
genera colas gruesas o pesadas en las distribuciones de rendimientos financieros. En

la investigacion se combinan las dos metodologias planteadas para estimar un modelo
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robusto denominado VAR dindmico, con capacidades predictivas mas adecuadas para
cuantificar el VAR. El estudio concluye que el VAR dindmico con estimaciones de colas
es el mejor método para cuantificar el riesgo financiero en el mercado indio, mercado
caracterizado por presentar lapsos de extrema volatilidad. Mientras que los modelos

estaticos presentaron resultados inadecuados cuando se presenta alta volatilidad.

Cuello, Pallares y Wehdeking (2008) realizaron la investigacion denominada: Aplicacion
del Estandar Australiano de Administracion del Riesgo AS/NZS 4360:1999 en la empresa
GECELCA*. Publicada por la revista Pensamiento y gestion. El objetivo de esta
investigacion es abordar el riesgo financiero mediante la implementacion del modelo
estandar australiano de administracion del riesgo AS/NZS 4360:1990, tomando como
base de la investigacion informacién histérica de la empresa GECELCA S.A. Esta
investigacion se desarroll6 bajo el supuesto de que el modelo planteado permite
identificar, medir, gestionar y controlar de forma eficaz los diferentes tipos de riesgo de
una organizacion, entre los riesgos desarrollados en la investigacion se encuentran,
riesgos financieros, operativos, competitivos, politicos, sociales y legales. La
investigacion concluye que bajo el modelo australiano de administracion del riesgo
AS/NZS se cuantifica de manera acertada el riesgo financiero empresarial, es decir es

una herramienta adecuada para la administracion del riesgo corporativo.

Salinas, Maldonado y Diaz (2010) realizaron la investigacion denominada: Estimacion
del riesgo en un portafolio de activos. Publicada por la revista Apuntes del CENES, en
Colombia. El objetivo de esta investigacion es cuantificar el VAR introduciendo modelos
de simulacion de Montecarlo, modelos derivados de la TVE y copulas, ademas de ajustar
los retornos de los factores de riesgo diarios mediante los modelos ARMA, GARCH y la
distribucion generalizada de Pareto. En el desarrollo de la investigacion se expone que
las cépulas son disefiadas bajo el supuesto de que las innovaciones siguen una
distribucion marginal empirica, con el fin de tipificar la estructura de dependencia entre
los demas factores de riesgos, las cOpulas adaptadas a esta investigacion son parte de

la familia de copulas elipticas, arquimedianas y de valor extremo. Los resultados de la
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investigacion arrojaron que todas las distribuciones de los retornos de los rendimientos
financieros usados presentaron colas gruesas o pesadas, alejandose del supuesto de
distribucion normal planteado como soporte de las metodologias convencionales de
cuantificacion del VAR y dando cabida o mayor probabilidad a los eventos extremos en
las distribuciones. La investigacion concluye que la Distribucién Generalizada de Pareto
resulta ser una herramienta Util para caracterizar y cuantificar el VAR bajo circunstancias
de situaciones extremas en los mercados financieros, respecto al estudio de cépulas la
investigacion arrojo como conclusion que las cépulas gumbel (valor extremo) describen
y definen de forma acertada la estructura dependiente entre los diferentes factores de

riesgo analizados.

Rufino (2011) realiz6 la investigacion denominada: Empirical Comparison of Extreme
Value Theory Vis-A-Vis Other Methods of VaR Estimation Using ASEAN+3 Exchange
Rates. Publicada por la revista DLSU Business & Economics Review, en Estados Unidos.
El objetivo de esta investigacion es cuantificar el VAR o “VAR extremo” bajo la aplicacion
de la TVE en la cartera cambiaria de ASEAN + 3 paises, buscando dar relevancia o
ampliar la importancia del estudio de la magnitud y la probabilidad de ocurrencia de
eventos extremos. La investigacion se desarrolla bajo el supuesto o problema tradicional
de que los rendimientos financieros no siguen la suposicion de normalidad de mercado
en la distribucion de retornos, es decir presentan en su distribucién colas pesadas o
gruesas. Los resultados obtenidos en la investigacion reafirman el problema tradicional
de los modelos convencionales de cuantificacion del VAR, las distribuciones de retornos
de los rendimientos financieros tienden a presentar colas pesadas o gruesas y son
tipicamente de forma leptokurtic. La investigacién concluye que la administracién del
riesgo financiero debe enfocar su atencién a los eventos extremos que se lleguen a
presentar en las distribuciones y propone la aplicacién de la TVE en la cuantificacion del
“VAR extremo”, ya que este se enfoca en el comportamiento de las colas de distribucion

gue es donde se localizan los eventos extremos 0 atipicos.
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Uribe y Ulloa (2012) realizaron la investigacion denominada: La medicién del riesgo en
eventos extremos. Una revisibn metodoldgica en contexto. Publicada por la revista
lecturas de Economia, en Colombia. El objetivo de esta investigacion es explorar
diversas metodologias de cuantificacion del VAR, intentando analizar las limitaciones de
las mismas y las posibles consecuencias de ignorar las limitaciones. El estudio toma
como base de desarrollo datos historicos de diferentes mercados financieros de paises
latinoamericanos y algunos de paises con economias desarrolladas. La hipoétesis
planteada en la investigacion es corroborar que la cuantificacion del VAR bajo
metodologias convencionales no es adecuada en momentos o lapsos de eventos
atipicos o extremos de mercado, la investigacion plantea la necesidad de utilizar para la
cuantificacion del VAR métodos robustos enfocados en las colas de distribucion de los
retornos de los rendimientos financieros. Los resultados obtenidos en la investigacion
reflejan las limitaciones de las metodologias convencionales al momento de cuantificar
el VAR en periodos de alta volatilidad, incertidumbre y eventos atipicos (crisis financiera),
rectifican asi la hipo6tesis planteada. Entre tanto los modelos que cumplen con los
axiomas de coherencia se convierten en herramientas idoneas para estimar
acertadamente el VAR en periodos de crisis. El estudio concluye que la aplicacion de
modelos simulaciéon de Montecarlo, y los modelos derivados de la TVE como lo es el
modelo, Expected Short Fall o pérdida esperada en las colas (ES) pueden presentarse
como herramientas adecuadas para cuantificar el VAR ante lapsos de choques extremos

del mercado.

Alfonso y Chaves (2013) realizaron la investigacion denominada: Valor en riesgo:
evaluacién del desempefio de diferentes metodologias para 5 paises latinoamericanos.
Publicada en la revista Estudios gerenciales. En esta investigacion se evalUan diferentes
modelos para la cuantificacion del VAR, modelos paramétricos, no paramétricos y semi-
paramétricos en cinco paises latinoamericanos. Para la cuantificacion del VAR se utilizd
un nivel de confianza del 99%, y los resultados obtenidos en esta investigacion reflejaron
diferentes cuantificaciones del VAR bajo los veinte modelos usados, es decir bajo cada

método el resultado varié respecto a los otros. La investigacion concluye que los modelos
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gue mejor cuantifican el VAR en los paises y portafolios representativos seleccionados

fueron los modelos no-paramétricos de simulacion historica y semi-paramétricos.

Aguirre, Vagquera, Ramirez, Valdez y Aguirre (2013) realizaron la investigacion
denominada: Estimacion del valor en riesgo en la Bolsa Mexicana de valores usando
modelos de heteroscedasticidad condicional y teoria de valores extremos. Publicada por
la revista Economia Mexicana Nueva Epoca, en México. El objetivo planteado en la
investigacion es estimar o cuantificar el VAR del indice de precios y cotizaciones de la
Bolsa Mexicana de Valores en el periodo 2000-2010, periodo que abarca la crisis
financiera global de 2008, mediante el uso combinado de modelos autorregresivos y
medias moviles y el modelo de distribuciones de la familia ARCH, contemplando en éste
metodologias simétricas y asimétricas, y comparandolo con el modelo Riskmetrics,
modelo convencional de la cuantificacion del VAR. En el desarrollo y resultado del
estudio se obtuvo que el modelo Riskmetrics presenté menos fallas en la cuantificacion
del VAR en comparacion con los modelos de distribuciones de la familia ARCH, pero sus
estimaciones tienden a sobreestimar profundamente el VAR. El estudio concluye que la
cuantificacion del VAR mediante los modelos de heteroscedasticidad condicional bajo el
modelo de distribuciones de la familia ARCH, tanto en metodologias simétricas y
asimétricas presenta un mejor desempefio que el de la cuantificacién del VAR bajo el

modelo Riskmetrics en los diferentes periodos estudiados.

Uribe y Fernandez (2014) realizaron la investigacion denominada: Riesgo sistémico en
el mercado de acciones colombiano: alternativas de diversificacion bajo eventos
extremos. Publicada en la revista Cuadernos de Economia. El objetivo de esta
investigacion es plantear el modelo coeficiente de dependencia asintética, basado en
copulas, con énfasis especial en las colas de distribucién de los retornos financieros,
como una medida adecuada para la administracion del riesgo y diversificacion de eventos
extremos en un portafolio del mercado de valores colombiano. La investigacion intenta
corroborar o desmitificar la suposicion de que el mercado financiero colombiano es

altamente susceptible o vulnerable ante eventos extremos o eventos de tipo sistémico.
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En el desarrollo de la investigacion se usé el modelo GARCH en la estandarizacién
previa, puesto que los datos histéricos empleados en el estudio registraron picos de
conglomeracion de volatilidad y alta curtosis en las series de precio. El resultado de la
investigacion arrojo que, fue el modelo copula t el que presentd resultados de mayor
ajuste y mejor estimacion, comparandolo con los otros modelos de copulas: Normal,
Gumbel, Clayton y Frank. El estudio concluye que el mercado financiero colombiano,
categorizado como emergente contiene caracteristicas en su estructura (su liquidez,
poca diversificacion en acciones, entre otras) que lo vuelven altamente vulnerable frente
a colisiones de gran magnitud o eventos atipicos, que pudiesen influir en la valuacion de

sSus cotizaciones.

Cerovi¢ y Karadzi¢ (2015) realizaron la investigacion denominada: Extreme value theory
in emerging markets: evidence from the Montenegrin stock exchange. Publicada por la
revista Economic Annals. El objetivo de esta investigacion es comparar y analizar si la
metodologia de picos por encima del umbral (peaks-over-threshold) es mejor estimador
0 no que la metodologia de bloques maximos en la cuantificacion del VAR en el mercado
financiero montenegrino, considerado un mercado emergente. Los métodos usados para
la cuantificacion del VAR parten del supuesto del estudio de usar un lapso de tiempo
(2004-2014) que contemple condiciones de mercado antes y después de la crisis
financiera mundial. Los resultados obtenidos en la investigacion arrojaron que para los
periodos 2007 y 2008, se presenta alta volatilidad generando un agitamiento financiero
gue incita o indica la necesidad a los administradores del riesgo del mercado a usar,
entender y modelar las distribuciones de retornos extremos y cuantificar el VAR
buscando gestionar y controlar los riesgos extremos. La investigacion concluye que la
metodologia de picos por encima del umbral cuantifica de mejor manera el VAR que la
metodologia de bloques méaximos, la cual subestima el VAR. El analisis de rendimiento
de estas metodologias se realiza mediante o bajo los criterios de la prueba Kupiec, la
cual es superada so6lo por la metodologia de picos por encima del umbral, de igual
manera la investigacion refiere o aclara que ninguna de las metodologias supera la

prueba de independencia de Christoffersen.
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Rodriguez (2017) realizé la investigacion denominada: Extreme Value Theory: An
Application to the Peruvian Stock Market Returns. Publicada por la revista Métodos
cuantitativos para la Economia y la Empresa, en Peru. El objetivo de esta investigacion
es modelar el VAR diario, estimando cuantiles maximos y probabilidades de colas
extremas, la investigacion se desarrolla utilizando datos diarios de los retornos bursatiles
del mercado peruano (economia en desarrollo y mercado financiero emergente), en el
periodo de 1990 hasta el 2013, el nivel de confianza escogido para esta investigacion es
de 95% y 99%. La investigacion concluye que la cuantificacion del VAR bajo la
distribucién generalizada de Pareto y con un nivel de confianza del 99% es mayor que la

cuantificacion del mismo bajo la distribucion normal y con el mismo nivel de confianza.

Mogel y Auer (2017) realizaron la investigacion denominada: ¢ How accurate are modern
Value-at-Risk estimators derived from extreme value theory? Publicada por la revista
Review of Quantitative Finance and Accounting. El objetivo de esta investigacion es
comparar el rendimiento de diferentes modelos de cuantificacion del VAR derivados de
la TVE, los modelos y metodologias seleccionadas para realizar esta investigacion
fueron: Modelo de blogue maximos, métodos pico sobre umbral, método Box-Cox,
método de momento L, método Johnson. Los activos financieros seleccionados para este
estudio son: Acciones, bonos, productos basicos y divisas, en el periodo 1986 a 2016.
La investigacion estudia el supuesto de que las metodologias convencionales o
tradicionales realizan suposiciones especificas sobre las distribuciones de los retornos
financieros y segun éstas calculan la méxima pérdida de un activo en condiciones
normales de mercado, siguiendo este supuesto las metodologias tradicionales son
limitadas o inexactas en la estimacion del VAR durante periodos de alta volatilidad. Por
tanto, se postulan modelos que se enfocan en la distribucion de retornos extremos
buscando que las estimaciones o cuantificacion del VAR tengan mayor probabilidad de
proporcionar una buena prediccion de las pérdidas reales en periodos de eventos
catastroficos o extremos. Los resultados del backtesting desde una perspectiva
reguladora basada en el Comité de Supervision Bancaria de Basilea, incorporando un

nivel de error nominal del 1%, tan solo el método de Box-Cox y método Johnson pasan
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la prueba de independencia y la prueba de cobertura incondicional, por ende, la
cuantificacion del VAR es mas precisa mediante estos dos modelos. Los otros modelos
estudiados no presentaron resultados favorables en la estimacion del VAR. A pesar de
esto los resultados a nivel de error nominal del 5% arrojaron que todos los modelos son
aceptados y pasan la prueba de cobertura incondicional y la prueba de independencia.
Referente a la prueba dindmica de cuantiles el resultado obtenido fue de rechazo para
todos los modelos derivados de la TVE estudiados. El estudio sefiala que ningiin modelo
de estimacion o cuantificacion del VAR derivado de la TVE es preciso para todas las
series de tiempos y niveles de confianza que se tomaron en el estudio, aunque se sefiala
que, de los modelos estudiados, el modelo Box-Cox puede ser el modelo mas
prometedor para una 6ptima cuantificacion del VAR. Al comparar los diferentes modelos
planteados con el modelo tradicional de simulacion histérica, modelo mas usado en
bancos comerciales, se encontr6 que dicho modelo es competitivo y en ocasiones hasta
supera en términos de aceptacién a los derivados de la TVE. La investigacién concluye
gue en contra posicion de diferentes investigaciones académicas y por los resultados
obtenidos, remplazar el enfoque de simulacion histérica por modelos derivados de la TVE

puede llegar a considerarse una decision prematura.

Pareja, Giraldo y Zapata (2017) realizaron la investigacion denominada: Riesgo de
mercado métodos no paramétricos: caso Hong Kong. Publicada por la revista Economia
coyuntural, Revista de temas de coyuntura y perspectivas. El objetivo de esta
investigacion es comparar y cuantificar el VAR para el indicador bursatil Hang Seng,
principal indicador del mercado financiero de Hong Kong en el periodo 1995 a 2016 a
niveles de confianza del 95% y el 99% mediante diferentes métodos: Simulacion
Montecarlo estructurado, VAR Condicionado CVAR y metodologias de volatilidad no
paramétricos (Exponentially Weighted Moving Average EWMA, logaritmo absoluto,
retornos al cuadrado y rango logaritmico). Los resultados de la investigacion arrojaron
gue para los periodos de crisis 1997 y 2008 se presenta alta volatilidad, dando como

conclusién que los modelos que mejor se ajustan a los periodos de crisis son el rango
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logaritmico y el EWMA, mientras que los modelos de logaritmo absoluto y retornos al
cuadrado subestiman la cuantificacion del VAR.

Marifio y Melo (2019) realizaron la investigacion denominada: Regresion cuantilica
dinAmica para la medicion del valor en riesgo: una aplicacion a datos colombianos.
Publicada por la revista Cuadernos de Economia. El objetivo de la investigacion es
estimar o cuantificar el VAR mediante métodos semi-paramétricos basados en regresion
cuantilica lineal y no lineal, usando diferentes especificaciones de la familia de modelos
CAVIAR (Conditional Autoregressive Value at Risk), para la tasa de cambio
representativa del mercado colombiano, durante el periodo 2007-2015, ademas de dicha
estimacion se pretende comparar las metodologias planteadas inicialmente con las
metodologias convencionales de cuantificacion del VAR. La investigacion plantea la
hipétesis de que los modelos de cuantificacion del VAR con enfoque paramétrico
presentan limitaciones en las distribuciones de los retornos de los rendimientos de los
activos financieros, y por tanto presentan al método de la regresién cuantilica como una
herramienta que suple dicha limitante, ademas de ser un estimador del VAR robusto ante
datos o eventos atipicos o extremos, y método eficaz para modelacién del cuantil
condicionado. Los resultados del estudio arrojaron que los modelos CAVIAR obtienen
mejores resultados en distribuciones que presentan colas pesadas o gruesas, la
investigacion concluye que bajo las metodologias de regresion cuantilica dinamica se
obtiene una cuantificacibn mas acertada del VAR que bajo metodologias convencional o

tradicionales.

Tabasi, Yousefi, Tamosaitiene y Ghasemi (2019) realizaron la investigacion denominada:
Estimating Conditional Value at Risk in the Tehran Stock Exchange Based on the
Extreme Value Theory Using GARCH Models. Publicada en la revista Administrative
Sciences. El objetivo de esta investigacion es intentar cuantificar el VAR en el mercado
financiero de Teheran mediante el valor condicional en riesgo, que es una medida que
se relaciona con las colas de las distribuciones sobre la base de la TVE y complementado

con el uso de modelos de heteroscedasticidad condicional (GARCH). La hipétesis
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planteada en la investigacion es que mediante la utilizacién de la TVE se obtienen
mejores resultados en la cuantificacion del VAR, la investigacion se complementa
estudiando, si el supuesto de distribucion normal de los retornos financieros es o no
apropiado. En esta investigacion se desarrollaron diferentes metodologias de
cuantificacion del VAR y CVAR con la premisa de comparar el rendimiento y poder
determinar que metodologia estima mejor el valor en riesgo en el mercado financiero de
Teheran. La investigacion concluye que mediante el uso combinado de los modelos de
heteroscedasticidad condicional y la TVE se puede estimar de forma precisa las colas de
la distribucién de los retornos financieros, consiguiendo asi una mejor cuantificacion del

VAR en condiciones de distribuciones no normales.

Gutiérrez y Salgado (2019) realizaron la investigacion denominada: Conditional Extreme
Values Theory and Tail-related Risk Measures: Evidence from Latin American Stock
Markets. Publicada en la revista International Journal of Economics and Financial Issues.
El objetivo de esta investigacion es extender el estudio de evaluacion del desempefio de
la cuantificacion del VAR y de las medidas de déficit esperado (ES), mediante la
combinacién de modelos de heteroscedasticidad condicional (GARCH y CGARCH) y la
TVE en diferentes mercados de valores latinoamericanos, en el periodo 1992 a 2015 y
con niveles de confianza del: 95%, 97,5%, 99%, 99,5% y 99,9%. Los resultados que
arrojaron el backtesting demuestran que no existe un modelo o metodologia derivado de
la combinacién de la TVE y de heteroscedasticidad condicional que supere o predomine
respecto a los demas en la cuantificacion o estimacion del VAR, y de las medidas de
déficit esperado (ES), con los niveles de confianza dados, aunque se sefiala que los
modelos CGARCH-TVE frecuentemente proporcionan buenas estimaciones de riesgo en
las colas de distribucion. El estudio concluye y destaca la importancia que tiene la
modelacién de colas gruesas o pesadas, la asimetria y la memoria prolongada para
estimar estrategias de cobertura de riesgo adecuadas en los mercados financieros con

alta volatilidad.
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Jefabek (2020) realizé la investigacion denominada: The Efficiency of GARCH Models in
Realizing Value at Risk Estimates. Publicada por la revista Acta vsfs. El objetivo de esta
investigacion es determinar o recalcar la importancia de seleccionar modelos de
volatilidad condicional para la estimacion o cuantificacion del VAR dentro del enfoque
paramétrico y semi-paramétrico, ademas de comparar el resultado de este con respecto
a las metodologias convencionales o tradicionales como método de varianza-covarianza
o simulacién historica. El supuesto de esta investigacion es afirmar que mediante o bajo
la participacion de modelos que tengan en cuenta la volatilidad condicional del
rendimiento ajustado, se obtiene una mejora en la estimacion del VAR. Los resultados
obtenidos en esta investigacion revelaron que mediante la aplicacion de modelos de
volatilidad condicional se tienden a presentar predicciones o estimaciones mas acertadas
del VAR en comparacion de las metodologias tradicionales, sobre todo en periodos en
qgue el mercado presenta alta volatilidad en los retornos o eventos atipicos o extremos.
Los resultados de la investigacion también demostraron que los enfoques de
cuantificacion tradicional del VAR tienden a subestimar el riesgo real, estos enfoques
funcionan relativamente bien a niveles de confianza de hasta el 95%, pero a niveles
superiores presentan limitaciones. El estudio concluye afirmando que los modelos que
contemplan la volatilidad condicional son mas flexibles para adecuarse a mercados con
condiciones cambiantes que las metodologias convencionales, ademas sefiala la
importancia de seleccionar una distribucion de retornos adecuada para el estudio del

riesgo financiero.

Zhao, Cheng & Zhang (2020) realizaron la investigacion denominada: Extreme tail risk
estimation with the generalized Pareto distribution under the peaks-overthreshold
framework. Publicada en la revista Communications in Statistics - Theory and Methods,
en Estados Unidos. El objetivo planteado en el estudio es intentar cuantificar el riesgo de
datos histoéricos de la bolsa de Shanghai proponiendo modelar mediante la distribucion
Generalizada de Pareto, el método picos por encima del umbral derivado de la TVE y
mediante el uso de momentos L-parcial. La hipétesis planteada en este estudio esta

basada en el supuesto de que las metodologias convencionales de cuantificacion del
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VAR son limitadas para modelar los excesos sobre un umbral alto y lograr estimar el
riesgo extremo que se presenta en las colas de distribucion. Los resultados de la
investigacion demuestran que el modelo propuesto proporciona soluciones analiticas
respecto a las limitaciones para modelar los excesos sobre un umbral alto y es mas

sensible ante alertas de pérdidas extremas.

2.1 Optimizacion financiera de portafolios de inversion.

La eficiencia en términos de mercados financieros se presenta ante la homogeneidad en
términos de informacion entre los diferentes participantes del mercado, dando como
resultado igualdad de condiciones entre los involucrados. De acuerdo con Brun y Moreno
(2008), la eficiencia en los mercados financieros se presenta en distintos niveles en torno

al nivel de informacién disponible y su impacto en términos de precios.

Los mercados financieros ofrecen a los diferentes agentes una gran gama de productos
de inversion, en un contexto de incertidumbre, pero brindando o dando a la oportunidad
de escoger o seleccionar los que consideren mas atractivos. Ante la disyuntiva decisoria
de escoger entre uno u otro activo de inversion y bajo la complejidad bursatil, Pinho
(2018) afirma que se requiere un alto nivel de conocimiento en términos de optimizacion
y diversificacion por parte de los agentes financieros para optar por estrategias que
permitan minimizar el riesgo y / o maximizar la rentabilidad del inversor basada o

fundamentada en el nivel de riesgo.

Los inversores tienen que seleccionar repetidamente proyectos de inversién entre una
gran variedad de activos de inversion que ofrece el mercado de capitales. Respecto a
los niveles de eficiencia en los mercados financieros Brun y Moreno (2008), sefialan que

en 1927 Roberts establecio tres formas o niveles de eficiencia:

e Hipdtesis fuerte. En esta teoria los precios de los activos financieros incorporan
toda la informacion referente a una empresa, incluso la informacién no publicada

o informacién considerada privilegiada.
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e Hipdtesis semi-fuerte. Los precios de los activos financieros incorporan toda la
informacion publica disponible, es decir, los precios no incluyen soélo la
informacién pasada sino la informacion presente.

e Hipdtesis débil. Los precios de los activos financieros incorporan la informacion
gue se proviene de la evolucion de la serie historica de las cotizaciones y

voliumenes de negociacion.

La correlacion existente entre el apetito al riesgo y la expectativa de rentabilidades
generan o conducen a los agentes involucrados en el mercado financiero a estimar
posibilidades de inversion mediante sofisticadas técnicas que optimicen las expectativas
inversoras. Por su parte, Brun y Moreno (2008) afirman que el principal objetivo de las
diferentes metodologias de diversificacion y optimizacion de una cartera o portafolio
compuesto por varios activos es maximizar la relacion rentabilidad-riesgo. obteniendo
asi, una cartera que ofrezca la maxima rentabilidad esperada con el minimo riesgo

posible.
2.1.1 Modelo de Markowitz.

El modelo de medias y varianzas o también conocido como la teoria moderna de
portafolios fue desarrollado en 1952 por Harry Markowitz. En este Markowitz (1952),
contribuye en términos de asociar conceptos como rendimientos esperados, medidas de
distribucién de las dispersiones, ademas de correlacionar la covarianza entre los

rendimientos esperados de 2 activos.

Sintetizando el modelo Markowitz logra esquematizar la distribucién de probabilidad de
gue cada activo participe de un portafolio en dos parametros o indicadores: La media
como medida del rendimiento medio esperado y la varianza o desviacion estandar como
medida del riesgo dado o asumido. Alvarez et al. (2004) sostienen que bajo la premisa
de una técnica de tipo normativa el modelo Markowitz, permite al inversionista desarrollar

un criterio de decision sobre la conformacion del portafolio 6ptimo

Salas (2003), sefiala que uno de los principales aportes de Markowitz es demostrar cémo
se reduce el riesgo total de una cartera, correlacionando activos financieros cuyos

rendimientos no se vean afectados de la misma manera por los factores que producen
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variaciones entre estos. Bajo este modelo es posible obtener combinaciones eficientes
entre riesgo y rendimiento mediante la generacion de carteras denominadas eficientes
en términos de inversion, logrando maximizar la rentabilidad bajo un nivel de riesgo

asumido o dado.

El enfoque del modelo Markowitz, es correlacionar los activos de inversion de un
portafolio para reducir el riesgo para el mismo nivel de rentabilidad. Por tanto, y siguiendo
a Pinho (2018) se puede establecer que un portafolio es considerado eficiente si, para el
mismo nivel de riesgo dado, no existe otra optimizacion de portafolio que permita una

mayor rentabilidad esperada.

De acuerdo con Salas (2003) el modelo Markowitz abarca las siguientes afirmaciones

como premisas fundamentales:

e Los inversionistas pueden estimar la relacién riesgo - rentabilidad y su distribucion

de probabilidad para todo tipo de activo de inversion.
e Larentabilidad esperada es representada mediante la media de la distribucion.

e El riesgo del activo de inversion es representado por su varianza o desviacion

estandar.

® Es preferible un titulo o activo con caracteristicas de mayor rentabilidad y un

menor riesgo.

® Se considera eficiente una cartera que ofrece la mayor rentabilidad para un nivel

de riesgo establecido.

Markowitz (1959) sefiala que, para establecer un portafolio Optimo, los agentes
financieros deben enfocarse en los rendimientos esperados y la volatibilidad de los
rendimientos, puesto que estos son considerados aspectos claves para la optimizacion

de un portafolio.

2.1.2 CAPM.
El modelo de valoracion de activos de capital fue desarrollado por Sharpe en 1964, el
CAPM por sus iniciales en inglés se presenta como una herramienta financiera aplicable

en diversos campos de las préacticas financieras. Salas (2003) sostiene que
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principalmente y a partir de elementos como tasas libres de riesgo, primas por riesgo del
mercado y el coeficiente de regresion que asocia los rendimientos de un activo con los
del mercado, este modelo se enfocé en profundizar el problema del analisis de

inversiones y la teoria de cartera.

Siguiendo a Alvarez et al (2004) el modelo de activos de capital parte y/o abarca como

hipotesis fundamentales varios supuestos, entre los principales se presentan:

e Todos los agentes financieros se comportan basandose en el modelo de media

varianza de Markowitz
e Existe informacion simétrica en el mercado facilitando la eficiencia.

e El horizonte de tiempo es homogéneo para todos los inversionistas

En su forma més simple Sharpe (1964) expresa que el CAMP se desarrolla mediante:

Ri =R+ (Ry—Rf) X B (17)

Donde:

Rf = Rendimiento libre de riesgo.
R,,= Rendimiento del mercado.
p = Beta del activo.

En lalinea del tiempo del CAPM, han existido diversos autores que han intentado realizar
modificaciones o0 mejoras para diferentes contextos, a pesar de dichas modificaciones o
mejoras Ruiz et al (2021) afirman que el CAPM tiene como constante medir el riesgo

utilizando el coeficiente beta, que se deriva de un equilibrio.

2. Riesgo.

2.2.1 Definicion

El origen etimoldgico de la palabra riesgo no ha sido puntualizado o definido, algunos
autores definen su origen: Segun De Lara (2011) el origen etimologico de riesgo proviene
del latin “risicare” que significa atreverse o transitar por algun peligro. O siguiendo a

Cuello (2008) sefiala que el origen etimologico proviene del italiano “rischio” que a su vez
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lo tom6 del arabe “rizq” que entre sus diversos significados esta, desafiar, retar, enfrentar,
atreverse, entre otros. Sin embargo, ambos autores hacen la referencia de que cuando

se hable de riesgo se hace referencia a una posicion de peligro.

El rendimiento y el riesgo son temas cruciales en el campo financiero, puesto que son
claves para la toma de decisiones, y determinantes para realizar un prospecto esperado
del comportamiento de un activo en el mercado. Acerca de la relacion riesgo-rendimiento
Gitman (2007) sefiala que, cada decision financiera presenta ciertas propiedades de
riesgo y rendimiento, y la correlacion Unica de estas propiedades produce un movimiento

en el precio de las acciones.

Existen diversas definiciones de riesgo y estas causan que existan multiples formas de
medirlo o cuantificarlo con diferentes caracteristicas en su composicion. El riesgo esta
presente en todas y cada una de las decisiones que se puedan tomar, sin importar el
ambito que determine dicha decision. Poblacion (2017) define al riesgo como el grado o
nivel de incertidumbre que existe acerca de los retornos de los flujos de efectivo futuros
derivados de una inversion. A su vez Jorion (2007) afirma que el riesgo puede ser
definido como la volatilidad de los flujos financieros no esperados, habitualmente
desencadenado del valor de los activos o pasivos, por su parte Alfonso y Berggrun (2015)
precisan que se puede estimar al riesgo como la incertidumbre esperada o relacionada
con determinado resultado de una decisién tomada con anterioridad. Entre tanto, para
De Lara (2011) el riesgo es parte inexorable de todo proceso de toma de decisiones por

comun que sea y precisa que también lo es en los diferentes procesos de inversion.

La administracion del riesgo en el campo de las finanzas tiene un papel fundamental,
puesto que por este se puede llegar a determinar o analizar las futuras pérdidas o
episodios negativos que pueden sufrir los inversionistas en sus activos. A juicio de, De
Lara (2011) en términos financieros, la denotacion de riesgo se relaciona con las

pérdidas potenciales que pudiesen presentarse en un portafolio de inversion.

Para cuantificar el riesgo de una inversion se debe disponer de un amplio conocimiento
del contexto del mismo, es decir disponer de conocimiento suficiente de la exposicion al
riesgo que contempla el activo a cuantificar. Al respecto, Poblacién (2017) expone que

si se desea cuantificar el riesgo de una accion su riesgo puede cuantificarse mediante
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su desviacion estandar y su valor futuro cuantificarse mediante el valor esperado o el
promedio de cotizaciones futuras, en cambio si se desea cuantificar el riesgo y valor
futuro de los derechos de compra de una accién, se debe combinar el valor esperado y
la desviacion estandar de los posibles diferentes escenarios de resultados generados
por tal derecho, es decir la cuantificacion del riesgo de una inversion puede o no
considerarse compleja dependiendo del contexto o exposicién al riesgo que tenga el

instrumento.

La medicion o estimacion acertada del riesgo en las inversiones se ha convertido en todo
un desafio, tal motivo ha generado que se desarrollen diversas teorias y herramientas
para su medicion, muchas de estas teniendo como base o desarrollo el concepto de la
duracion en los activos financieros. De acuerdo con Venegas (2008) el desarrollo de los
diferentes métodos para cuantificar el riesgo de mercado basado en modelos analiticos,
inicio con el concepto de duracién o duracion de Macaulay desarrollado en 1939. Los
distintos planteamientos de modelos matematicos y estadisticos que se han desarrollado
en la gestidon del riesgo financiero buscan brindar en la practica herramientas eficaces
para una medicion objetiva de los diversos riesgos de mercados y lograr una
diversificacion optima de los peligros que se puedan valuar en los mercados. Para Jorion
(2007), la administracion del riesgo financiero proporciona un respaldo tendencioso

contra las posibles implicaciones o riesgos generados por la incertidumbre.

La cuantificacidon del riesgo para un activo financiero en términos estadisticos y tomando
como referencia la Teoria de Carteras o Portafolio de Markowitz, puede derivarse del
resultado de la desviacion existente entre el retorno observado y el esperado, segun sea
el rango de dicha desviacion se pueden especular las ganancias o pérdidas del activo,
es decir estimar desviaciones positivas y negativas de los retornos. Salinas et al. (2010)
afirman que en términos de riesgo a la desviacion estandar muestral de un activo se le

conoce también como la volatilidad del mismo y su cuantificacién se deriva mediante:

(18)

Donde,
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o = Desviacion estandar muestral

x; = Retorno observado

X = Retorno esperado

n = Total observaciones de la muestra

Referente a la cuantificacion del riesgo de un portafolio o cartera de dos activos, Salinas,
et al. (2010) mencionan que esta se obtiene mediante las desviaciones estandar de los
activos individuales y entre la correlacion existente entre los activos. Siguiendo como
referencia la Teoria de Carteras o Portafolio de Markowitz, a la correlacion de
movimientos de dos variables aleatorias se le denomina covarianza, dicha correlacion
puede ser directa o inversa en su comportamiento, si resulta directa, ante un eventual
retorno positivo o negativo de un activo, el otro activo tenderia a presentar igual
comportamiento y por el contrario si la correlacién es inversa el comportamiento de los

activos tenderia a ser opuesto.

La correlacion inversa en un portafolio o cartera de los diferentes activos que la
componen es fundamental para la diversificacibn o cobertura del riesgo de este.
Poblacion (2017) menciona que mediante la estrategia de correlacién inversa en un
portafolio se busca reducir el riesgo total de la cartera, es decir que con cada nuevo
instrumento que se agregue a la cartera o portafolio el riesgo total se reduce, y da como
ejemplo el oro, puesto que en lapsos de crisis este tiende a aumentar mientras que los

indices bursétiles disminuyen.

Malevergne y Sornette (2006) refieren que si se tiene una distribucion de probabilidad,

la cuantificacion de la covarianza se puede determinar mediante:

i =) —y) (19)

cov (x,y) = -

Donde,
cov (x,y) = Covarianza de x, y

x; = Retorno observado en x
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X = Retorno esperado en x

yi = Retorno observado en y

y = Retorno esperado en y

n = Total observaciones de la muestra

Siguiendo a Jorion (2007) se estima que la Unica variable constante en términos de
riesgos financieros son los diversos cambios y reestructuraciones que han sufrido los
mercados en el tiempo y han causado como consecuencia que los modelos y
herramientas para cuantificar el riesgo deban estar a la par en una constante evolucion,

buscando una mejor medicion de dichos riesgos a los que se esta expuesto.

2.2.2 Clasificacion del riesgo.

En términos econdmicos y financieros se pueden encontrar maltiples y diferentes tipos
de riesgo, por tanto, existen diversas clasificaciones de riesgos financieros, siguiendo a
Gomez y Lopez (2002), Malevergne y Sornette (2006), Jorion (2007), Denuit, Maréchal,
Pitrebois, y Walhin (2007), De Lara (2011), Dash, Olson y Birge (2011), Tapiero (2013),
Alfonso y Berggrun (2015), Chaudhuri y Ghosh (2016), Poblacién (2017), Gaytan (2018),
Xu y Shiina (2018) se puede estructurar una clasificacién de algunos de los riesgos mas

frecuentes:

Los riesgos financieros se pueden clasificar segun su procedencia, en riesgos

enddgenos (factores internos) o riesgos exdégenos (factores externos).

Riesgo enddgeno. Este tipo de riesgo esta asociado o vinculado a variables internas o
dependientes a la naturaleza del activo o instrumento a valuar. La diversificacion o
cubrimiento de este tipo de riesgo es la funcion principal de la administracion del riesgo,

puesto que su exposicion al riesgo se puede controlar.

Riesgo exdgeno. También conocido como riesgo sistémico esta asociado o atribuido a
factores o causas externas a la naturaleza del activo o instrumento a valuar y su nivel de
afectacion es igual para todos los agentes o mercados del sistema economico. Por tanto,

intentar diversificar o cubrir este tipo de riesgo es una gestion muy limitada.
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Asimismo, los riesgos financieros se pueden categorizar en dos grandes apartados,
riesgos cuantificables y no cuantificables.

Riesgo cuantificable. Esta categoria se refiere a los riesgos que se pueden cuantificar
mediante métodos matematicos objetivos y su resultado se expresa facilmente en cifras

monetarias.

Riesgo no cuantificable. En esta categoria se agrupan los riesgos impredecibles, cuya
cuantificacion no es factible mediante métodos matematicos objetivos y su valor

dependera de criterios de aplicacion.

De igual manera, los riesgos se pueden clasificar segun su magnitud de afectacion o

nivel de significancia en: Bajos, mesurados, medios, altos o extremos.

2.2.3 Tipologia de riesgos.

e Riesgo de mercado: Es aquel riesgo derivado o provocado por las posibles
variaciones negativas de precio en el mercado, es decir las pérdidas potenciales
del instrumento financiero. Los precios estan determinados por las fuerzas de la
oferta y la demanda. Entre las variables que interfieren en las variaciones de
precio en el mercado se encuentran: Tasas de interés, cotizacibn monetaria, tipos
de cambio, indices de precio, precios de commodities, entre otros. A cada una de
estas variables se les denomina factor de riesgo, y en un portafolio el riesgo de
mercado estara determinado por la composicion del mismo. Por tanto, el riesgo
de mercado se puede definir como el riesgo conjunto de todos y cada uno de los
factores o variables econémicas y financieras que afectan o influyen en las
variaciones de precios.

o Riesgo de tasas de interés. Este riesgo es derivado del riesgo de mercado
y se refiere a las posibles pérdidas derivadas o generadas por fluctuaciones
en las diferentes tasas de interés del mercado. El riesgo de tasa de interés
esta presente siempre ante operaciones de deuda o de inversion en activos

financieros que se constituyen con tasas de interés variables.
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o Riesgo de tipo de cambio. Este riesgo se incurre al contratar o pactar

operaciones financieras en diferentes divisas cambiarias y ante la
posibilidad o probabilidad de pérdida por fluctuaciones cambiarias, las
cuales son consideradas una constante de los mercados. La cobertura del
riesgo cambiario se estima cotidianamente por intermedio de la adquisicién
de instrumentos en el mercado de derivados.

Riesgo patrimonial o de precio de las acciones. Riesgo derivado del riesgo
de mercado, este riesgo se define como la pérdida ante fluctuaciones en la
cotizacion de instrumentos financieros derivadas del riesgo sistémico o
peculiar. Tedricamente el precio de una accibn en un momento
seleccionado en el tiempo debe reflejar toda la informacion que el mercado
posee de la misma, constituyendo asi su valor. Acciones de diferentes
compafiias contemplan el mismo riesgo sistémico, aunque cada una tiene
su riesgo particular haciéndola mas o menos riesgosa.

Riesgo de productos basicos o mercancias. Este riesgo se define como la
posible pérdida ante fluctuaciones negativas en el precio de productos,
mercancias, futuros o commodities adquiridos o almacenados con
anterioridad. Este riesgo también contempla la posibilidad de revaluacién

de mercancias por adquirir.

Riesgo de crédito. Es aquel riesgo asociado a la posibilidad de incumplimiento o
impago de un acreditado o contraparte de la operacion, asociado a una obligacién
crediticia 0 a una inversion. Ademas de la posibilidad de impago en la obligacion
este riesgo también contempla la posibilidad de riesgo de pagos parciales o pagos
posfecha. El riesgo de incumplimiento o impago esta presente en todas las
operaciones que derivan una obligacion o deuda, con mayor 0 menor exposicion
o probabilidad, entre las diferentes operaciones se encuentran: deuda bancaria
comercial, obligacion o papel comercial que emiten las empresas, contratos de
futuros, deuda estatal, entre otros. Este riesgo es derivado o surge de que los
acreditados o contra parte de la operacion estima o espera usar flujos de efectivo
futuros para cumplir con la obligacion pactada, pero no se puede asegurar que

dichos flujos futuros esperados se conviertan en una realidad.
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o Riesgo emisor. Este riesgo se deriva del riesgo de crédito y se refiere a la
posibilidad de pérdida derivada del incumplimiento de obligaciones
directas. En los mercados financieros el riesgo emisor esta valuado
mediante calificadores de riesgo, contemplando el contexto del
instrumento, entre otros factores el vencimiento y el respaldo del mismo.

o Riesgo de contraparte. Este tipo de riesgo se presenta ante la posibilidad
de pérdida potencial provocada por el impago de obligaciones por parte de
un intermediario. La intermediacion esta presente en multiples operaciones
en los mercados financieros y en cada uno de estos esta inmerso el riesgo
de contraparte, ante una imposibilidad de respaldo de la operacion por
parte del intermediario bursétil. En la adquisicion de deuda gubernamental
libre de riesgo emisor, mediante la intermediacion de un agente de bolsa,
se incurre al riesgo de contraparte, por posibilidad de impago del
instrumento por parte del intermediario bursétil.

Riesgo de liquidez. Este tipo de riesgo es derivado de la incapacidad de generar
o contar con flujos de caja o efectivo suficientes para poder responder a las
diferentes obligaciones adquiridas, conllevando a tener que adquirir nuevas
obligaciones o vender algin bien o propiedad buscando cumplir con la o las
obligaciones eminentes. En otras palabras, las pérdidas potenciales por este
riesgo se reflejan en la adquisicion de liquidez a un alto costo y la venta de bienes
con pérdida. Este tipo de riesgo adquirié importancia o relevancia en economias
desarrolladas a partir de la crisis financiera mundial de 2008, puesto que antes de
dicho suceso su estudio y relevancia era minimo, por consiguiente, se puede
afirmar que este riesgo se populariza en lapsos de crisis en los mercados. El
riesgo de liquidez se puede definir como la potencial pérdida derivada de la
incapacidad por renovar pasivos o adquirir otros en condiciones normales, venta
de bienes con pérdida o por la incapacidad de cubrir diferentes obligaciones
adquiridas.

Riesgo operativo. Es el riesgo generado por la perspectiva de pérdida o potencial
pérdida directa o indirecta por fallas, errores, imperfectos o deficiencias en los

procedimientos o sistemas de informacion, estas pueden derivar de errores
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humanos, fallas del sistema, fraude o cualquier actividad criminal, desastres
generados por fuerzas naturales, accidentes o cualquier otro evento que afecte el
normal funcionamiento. En general los riesgos operacionales no son
cuantificables por su complejidad de estimacion de ocurrencia y magnitud,
ademas los riesgos operativos en contra posicion de otros riesgos financieros no
generan ningun posible beneficio. Contar con adecuados controles operativos,
planes de contingencia y procesos de funciones y responsabilidades puede
ayudar a prevenir o controlar la ocurrencia de los riesgos operativos.

o Riesgo tecnoldgico. Riesgo derivado de la posibilidad de dafio, deterioro,
destruccion, hackeo o pirateria informatica, falla o alteracion en los
sistemas informaticos. El riesgo tecnolégico también contempla la
posibilidad de pérdida por obsolescencia ante avances o desarrollos
cientificos.

Riesgo normativo. Este riesgo se deriva de la posibilidad de incurrir en pérdida o
gastos monetarios, ante el incumplimiento normativo conllevando a sanciones,
multas o penalizaciones legales y administrativas. Los riesgos normativos se
pueden prevenir mediante el implemento de buenas practicas y procedimientos,
de este riesgo se derivan los riesgos legales y fiscales.

o Riesgo legal. Este riesgo se genera por las potenciales pérdidas derivadas
por: resoluciones judiciales desfavorables, incumplimiento de contrapartes
no exigibles por via juridica, incumplimiento de disposiciones legales, y
otras relaciones juridicas negativas en relacion con las operaciones. Los
riesgos legales también contemplan la posibilidad de error u omision en
documentacion, y deficiencia de interpretacion de disposiciones legales
nacionales y extranjeras. En general los riesgos legales se derivan de
vacios, lagunas o deficiencias juridicas, conllevando a que la mayoria de
estos riesgos no sean cuantificables, dificultando su control.

o Riesgo fiscal. Este tipo de riesgo se constituye por cambios,
transformaciones o modificaciones, en politicas tributarias que pudiesen
generar pérdidas o perjuicios fiscales. Su control o diversificacion varia

segun la normatividad fiscal vigente en el ambito local e internacional en
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gue se opere. Al igual que los riesgos legales este contempla la posibilidad
de error u omision y deficiencia de interpretacion en materia fiscal.
Riesgo de negocio. Este riesgo se constituye inherentemente con la naturaleza
del negocio, es decir se asume de forma intencional y se debe asumir con la
esencia del entorno. El riesgo de negocio contempla tanto riesgos cuantificables
y no cuantificables, tales como: las afectaciones derivadas de cambios en las
variables de la estrategia de negocio, ciclos econémicos, variaciones en la
demanda, cambios tecnoldgicos, comportamiento del sector, entre otros.
Riesgo econémico. Es el riesgo desencadenado por la posibilidad de afectacién
o incertidumbre en los rendimientos, ante una transformacién o reorganizacion en
ambitos econdmicos globales o locales. Este riesgo puede generarse ante un
cambio de paradigma economico global, ejemplo de este es el patrén oro, o
también pudiese producirse por un posible desmantelamiento del uso de energias
derivadas del crudo. La cobertura, control o diversificacion del riesgo econémico
es un trabajo engorroso y su complejidad dependeréa del sector econdémico y de la
ubicacion geografica.
Otros riesgos.

o Riesgo de reputacion. Este riesgo se presenta ante la posibilidad de fallos,
errores 0 acciones que concluyan con la no materializacion de
oportunidades de comercio, conllevando o generando desprestigio o
descrédito. La pérdida de reputacion en los mercados se refleja o
desencadena en futuras pérdidas.

o Riesgos de capital humano. Este riesgo se define como las posibles
pérdidas generadas por la desvinculacién de capital humano capacitado o
especializado en tareas vitales o fundamentales de funcionamiento u
operacion.

o Riesgos colaterales. Estos riesgos se definen como los riesgos asociados
a la posible pérdida en las variaciones de precio de un instrumento utilizado
para cubrir o0 proteger otro instrumento subyacente, es decir un activo que
respalda con su valor otro activo, pero que en el tiempo su valor pudiese

fluctuar.
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o Riesgo pais. Se define como el riesgo de variaciones o cambios de
expectativas desfavorables, este riesgo surge cuando se tienen
operaciones en o0 con un pais determinado. El riesgo pais contempla el
riesgo soberano o estatal que se refiere al riesgo de crédito o
incumplimiento de la deuda estatal emitida por parte del gobierno y el riesgo
de transferencia, se refleja como un desequilibrio de pagos como resultado
de un alto nivel de deuda externa.

o Riesgo politico. Este riesgo esta asociado al riesgo pais y se define como
la posible pérdida ante cambios de gobierno o falta de estabilidad en

ambitos politicos.

Figura 1. Clasificacién de riesgos

Clasificacion de Riesgos

Riesgo de Mercado Riesgo de Crédito Riesgo de Liquidez
- Riesgo de tasa de interés - Riesgo emisor
Riesgo de tipo de cambio - Riesgo de contraparte
- Riesgo patrimonial

-Riesgo de mercancia

Riesgo Operativo Riesgo Normativo

- Riesgo tecnologico - Riesgo legal
- Riesgo fiscal

Riesgo de Negocio Riesgo Econémico Otros Riesgos

- Riesga de reputacidn
Eiespo de capital humano
- Riesg,

- Kiesgo pais

5 colaterales

- Riesga politics

Fuente: Elaboracion propia, con base en; Gomez y Lépez (2002), Malevergne y Sornette (2006), Jorion
(2007), Denuit, et al (2007), De Lara (2011), Dash, et al (2011), Tapiero (2013), Alfonso y Berggrun (2015),
Chaudhuri y Ghosh (2016), Poblacion (2017), Gaytan (2018), Xu y Shiina (2018).
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2.2.4 regulacion y supervision del riesgo.

2.2.4.1 Comité de Basilea

El Banco de Pagos Internacionales o Bank for International Settlements (BIS) es una
organizacion global, cuyo propésito es fungir como banco central de bancos fomentando

la cooperacion financiera y monetaria. “Con respecto a nuestras actividades bancarias ,
nuestros clientes son bancos centrales y organizaciones internacionales. No aceptamos
depositos ni prestamos servicios financieros a personas fisicas o juridicas” (Bank for
International Settlements, 2020). El BIS es propiedad de 63 bancos centrales, ubicados
en diferentes partes del mundo y con una representacion alrededor del 95% del PIB
mundial. El BIS fue fundado en 1930 con la caracteristica de no representar intereses ni
responder ante ningun estado, tiene como sede Basilea (Suiza), ademas de esta, cuenta
con sedes de representacion en la RAE de Hong Kong y en la ciudad de México.

El Banco de Pagos Internacionales con el fin de cumplir su principio funge determinadas

acciones, las principales son: (Bank for International Settlements, 2020).

e Incentivar, promover y fomentar la cooperacion y colaboracion entre los distintos
bancos centrales.

e Promover el dialogo y negociacion con demas entidades responsables de
fomentar la estabilidad financiera (la Organizacion Internacional de Comisiones
de Valores (I0SCO) y el Fondo Monetario Internacional (FMI)).

e Intermediar bajo la figura de contraparte ante transacciones financieras entre
bancos centrales.

e Impulsar la socializacién de politicas, normas y regulaciones aplicables a la banca

central.

El Banco de Pagos Internacionales cre6 el Comité de Basilea en Supervision Bancaria,
con el fin de promulgar y promover politicas, normas, regulaciones, referentes al sistema
bancario, ademas de estudiar distintos fendmenos financieros que pudiesen afectar o
exponer al riesgo a instituciones financieras, buscando preparar de forma oportuna o
pertinente recomendaciones o0 acciones de funcionamiento con el fin de reducir o

minimizar dichas afectaciones. Ustéariz (2003)
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Sefialan Sotelsek y Pavon (2012) que la progresiva globalizacion de los mercados
financieros, la interdependencia entre los sistemas bancarios y otros efectos como la
caida de tasas fijas en materia de intereses, dieron cabida a la necesidad de una mejora
en términos de coordinacion, regulacion y supervision transfronteriza de banca central,
la cual fue suplida con la constitucion del comité de Basilea en 1974, este fue integrado
por los gobernadores o directores de los bancos centrales de los paises integrantes del

grupo de los diez (G-10).

El comité de Basilea surge con la premisa u objetivo primordial de mejora en
disposiciones de supervision bancaria, busca generar confianza y seguridad a
inversionistas y ahorradores respecto al uso del capital depositado. Ustariz (2003),
sefiala que para cumplir con dicha premisa el comité de Basilea desarrollo tres funciones
claves: la primera, instituir un foro para debatir los problemas derivados de la supervision,
la segunda, lograr una idonea coordinacién respecto a la supervision entre las
autoridades a nivel global, y la tercera, basada en establecer estandares de

supervision vinculados con la solvencia de las entidades financieras.

Siguiendo a Gonzélez (2019) se resalta que la naturaleza y estructura del comité de
Basilea referente a las diferentes disposiciones en términos de supervision a entidades
bancarias, no cuenta o constituye como una autoridad supranacional, tanto sus
conclusiones, recomendaciones, regulaciones y normas no contienen fuerza legal, ni
autoridad directa referente a alguna institucién bancaria. Por otra parte, Ustariz (2003)
afirma que las primeras recomendaciones de Basilea se pueden considerar o asimilar
como “acuerdos entre caballeros” dada su falta de fuerza legal, no obstante, recalca la
gran influencia y adopcion que tienen dichas recomendaciones del comité de Basilea en

la comunidad internacional.

La constitucion o evolucién de la configuracion estructural financiera internacional esta
entrelazada directamente con la aparicion de periodos de crisis financieras, Gonzales
(2019), sefala que esta relacion entrelazada deriva en catalizadores de cambios
(creando nuevas instituciones y reforzando o mejorando mecanismos para afrontar

situaciones de panico), en términos de nivel de regulaciones, como en gestion de riesgo.
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Ante diferentes escenarios de lapsos de crisis 0 panico financiero presentado en los
mercados y derivados en quiebras de entidades financieras, el Comité de Basilea ha
consolidado relevancia internacional en vista de que esta procura armonizar las técnicas
de supervision. Ustariz (2003) afirma que la busqueda de convergencia en los estandares
de supervision por parte del Comité de Basilea ayuda a que no exista institucion

financiera que evada los principios elementales de supervision

Ustériz (2003) sostiene que como primera medida de consolidacion de supervision
bancaria el comité de Basilea expidid en 1975 un documento denominado ‘“el
Concordato”, estableciendo en esté principios elementales para la supervision de
entidades transnacionales e insertar el principio de supervision consolidada por grupos.
Gonzalez (2019) refiere que la expansion de las instituciones financieras, la
diversificacion de sus portafolios de inversion y la compra o unién de entidades forzaron
al Comité de Basilea a profundizar “el Concordato” en 1983 y denominarlo en adelante

como “Principios para la supervision de los establecimientos extranjeros de los bancos”.

Avella, Mufioz y Pifieros (2018) sostienen que las principales recomendaciones o

consejos del Comité de Basilea en “el Concordato” de 1975 son:

e Referente a las instituciones extranjeras la responsabilidad por la supervisién
debe ser conjunta entre el pais de origen y el pais anfitrion.

e Ninguna institucion bancaria extranjera puede aludir los principios basicos de
supervision, dichos principios deben ser aplicados por las autoridades del pais de
origen y por las del pais anfitrion.

e Referente a la supervision en términos de liquidez sera la autoridad del pais
anfitrion la responsable primordial.

e Referente a la supervision en términos de solvencia de sucursales extranjeras

sera la autoridad del pais de origen la responsable primordial.

Los colapsos financieros o episodios extremos han generado el convencimiento en
diferentes autoridades de supervision de fortalecer sus sistemas de supervision,
buscando convertirlos en sistemas robustos. La adaptabilidad al cambio del comité de

Basilea se denota en los diferentes documentos suscritos en mejoras de procesos de
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supervision y riesgos, referente a estos Avella, Mufioz y Pifieros (2018) sefialan algunas,
en 1990 se publicd un suplemento del “Concordato” el cual tiene como eje principal
destacar la relevancia de mejorar el flujo de informacidn entre supervisores, en 1992 el
comité reformula algunos principios del “Concordato”, en 1996 el comité de la mano con
Offsbore Group presenté un documento de propuestas para mejora de précticas en

términos de supervision solidaria, entre otras.

Siguiendo a Torres (2005) se afirma que la globalizacion del sistema financiero trajo
consigo la urgente necesidad de consolidar y unificar criterios sobre supervision y
administracion del riesgo en las instituciones bancarias. Ademas de los efectos de
globalizacion del sistema financiero, Gutiérrez y Fernandez (2006) sostienen que
factores como el constante deterioro de la salud financiera de la banca internacional y
las progresivas presunciones de competencia deshonesta fueron claves para la
elaboracién por parte del Comité de Basilea de propuestas para fijar estandares de

capital y riesgo de crédito.

Enjulio de 1988 el Comité de Basilea presento el primer acuerdo de Basilea, denominado
“‘Acuerdo de Capital” o “Acuerdo de Convergencia Internacional de la Medicion y las
Normas de Capital”, pero mas conocido como “Basilea I”. Gutiérrez y Fernandez (2006)
sefialan que a pesar de que el acuerdo se firmé en 1988, fue hasta 1989 que se hizo
efectivo y fue introducido paulatinamente hasta finales de 1992. La recepcion de Basilea
| se consolidé o acogié de forma gradual, iniciando por la aplicacion en diferentes paises
miembros del G-10, y paises no miembros, pero con presencia de instituciones bancarias

internacionales.

2.2.4.1.1 Basilea |

El Comité de Basilea plante6é como objetivo principal de este acuerdo el robustecer el
sistema bancario internacional y lograr la convergencia internacional en términos de
regulacion y supervision. Gonzalez (2019). Resalta que Basilea | constituye un conjunto
de dictamenes, criterios, conceptos y resoluciones aplicables a las instituciones
bancarias. En este acuerdo destaca el sefialamiento de capital minimo que debe soportar

o tener una instituciéon bancaria en funcion o grado de riesgos que presenta.
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En Basilea | el comité plantea establecer o considerar los créditos como activos en riesgo.
Siguiendo a Gutiérrez y Fernandez (2006) se establece que, entre las primordiales
politicas o recomendaciones planteadas por el Comité de Basilea en este acuerdo se

destacan:

e Convergencia de capital minimo total regulatorio requerido para las instituciones
bancarias, equivalente al 8% de sus activos ajustado al grado de riesgo.
e Establecimiento de primeros parametros regulatorios en términos de gestion del

riesgo principalmente crediticio y posterior de mercado.

El Comité de Basilea en este documento establecié una medida de riesgo en los activos,
donde segun su grado de riesgo debe corresponder el grado de cobertura, presentando
una escala gradual con cinco medidas de riesgo: 0%, 10%, 20%, 50% y 100%. Torres
(2005) sefala que no tomar en cuenta: el riesgo de portafolio, de diversificacion, de
mercado y el neto, representa falencias o fallas debido a que excluye aspectos
fundamentales y obligatorios para establecer un calculo preciso entre activos y riesgo en

el sistema financiero.

En 1993 el Comité de Basilea dio a conocer el “Modelo Estandar”, documento donde
surgen las primeras propuestas o calculos de capital en peligro que pudiese convertirse
en pérdida potencial (VAR) y se intentan incorporar diversos riesgos para el célculo de
capital minimo requerido. Torres (2005) refiere respecto al (VAR) el Comité de Basilea,
plantea parametros minimos con el objetivo de unificacion de criterios, entre los

principales parametros respecto al VAR se encuentran:

e Usar datos u observaciones cuantificables y veridicos para la cuantificacion del
VAR.

e Un lapso u horizonte de tiempo de 10 dias habiles o en su defecto, dos semanas
calendarios.

e Un intervalo o nivel de confianza del 99%.

e Un lapso de datos u observaciones minimo, equivalente a un afio de datos

historicos, con actualizaciones cuando menos trimestrales.
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Posteriormente e Intentando abarcar y adaptar aspectos esenciales el comité de Basilea
en 1996 decide presentar algunas modificaciones respecto a Basilea |, temas tales como:
Innovacion financiera, riesgo de mercado (método estandar y los modelos internos). No
fue hasta 1999 cuando el Comité de Basilea determino dar un paso relevante en términos
de regulacion y supervision financiera internacional, al proponer modificar y sustituir el
acuerdo de 1988, Basilea I. El comité de Basilea funge presentar dicha sustitucion de
Basilea | con la premisa de formar un acuerdo mas completo, Avella, Mufioz y Pifieros
(2018) sefalan a este, como un acuerdo mas acorde a la realidad del sistema financiero

internacional de aquel momento.

2.2.4.1.2 Basilea ll

El acuerdo de Basilea Il contempla en su estructura cambios sustanciales en el
tratamiento de riesgos respecto al manejo que se tenia mediante Basilea I, en
consideracion de que el primer acuerdo exponia incapacidad o insuficiencia en la
cuantificacion del riesgo de crédito y de mercado. Gutiérrez y Fernandez (2006)
remarcan que los objetivos buscados con la implementacién de este acuerdo por parte
del Comité de Basilea son: fomentar la seguridad, extender el enfoque de tratamiento de

riesgos e impulsar modelos de correlacién entre capital y nivel de exposicion al riesgo.

El proceso de consolidacion del acuerdo de Basilea Il contuvo diferentes etapas de
elaboracién en un lapso de cinco afios donde se consideraron opiniones, sugerencias y
propuestas de reguladores, supervisores y entidades. Torres (2005) sefiala la necesidad
por parte de instituciones bancarias de reestructurar su estrategia de negocio para una
adecuada adaptabilidad e implementacion del acuerdo, no obstante, el nivel de
adaptabilidad variara segun factores como: exposicién al riesgo, administracion del
riesgo, tamano institucional, nimero de sucursales, condiciones de mercado y tipos de

portafolios.

El Comité de Basilea plante6 en este nuevo acuerdo la consolidacion de tres pilares
fundamentales y la inclusibn o incorporacion de modelos internos con énfasis

regulatorios, y la sustitucion o abandono del “Acuerdo de Capitales” de 1988 y del método
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de cuantificacion de requisitos minimos regulatorios de capital. Gutiérrez y Ferndndez
(2006).

Pilar I. Requerimientos minimos de capital

En este pilar el Comité de Basilea establece los requerimientos minimos de capital
en relacion con los riesgos que enfrentan las instituciones financieras (mercado,
operacion y crédito o contraparte). Avella, Mufioz y Pifieros (2018) afirman que el
Pilar 1 conserva la definicion y porcentaje de capital minimo requerido (correlacion
entre capital regulado y activos segun su exposicion al riesgo de la entidad) y toma
como base el “acuerdo de capitales” de 1988, pero con adiciones y
modificaciones.

Siguiendo a Torres (2005), Gutiérrez y Fernandez (2006) y a, Avella, Mufioz y
Pifieros (2018) se pueden sefialar diferentes recomendaciones, enfoques y
modelos propuestos por el Comité de Basilea para el tratamiento o gestion de
cuantificacion de capital minimo o necesario ante riesgos de crédito, mercado y
operacional:

o Riesgo de crédito o de contraparte. Las metodologias propuestas para el
célculo de capital respecto a este riesgo son: método estandar, asignacion
ponderada de riesgos activos y operaciones, dicha ponderacion variara
segun el tipo de institucién (riesgo soberano, bancos o empresas). Y
métodos IRB (Internal Rating Based) béasico y avanzado, donde la
institucion evalla a partir de probabilidad de incumplimiento, pérdida en
caso de incumplimiento, exposicion al riesgo y vencimiento efectivo la
calidad crediticia de cada usuario y determina las pérdidas potenciales.

o Riesgo de mercado. Respecto a este riesgo el Comité de Basilea no
presenté cambios sustanciales, mantuvo en gran medida lo propuesto en
el “Acuerdo de Capitales” de 1988 concerniente al método estandar y al
capital minimo regulatorio requerido equivalente a 8%. Los anexos
presentados son referentes a cuadros de vencimiento, preposiciones de
optar por modelos internos y normas de diferenciaciéon entre carteras de
negociacion (instrumentos financieros con fines de negociacion o

cobertura) y carteras de inversion (activos financieros).
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o Riesgo operacional. La incorporacién de cuantificacién de este riesgo por
parte del Comité de Basilea es considerada un aporte novedoso y valioso
para la supervision, control y administracion de riesgos. Basilea Il propone
tres métodos para la cuantificacion del capital necesario respecto al riesgo
operacional: “Indicador Basico” en el cual se realiza una asignacion de
capital minimo con relacién a los ingresos brutos de la entidad, “Método
Estandar’ donde se realiza una asignacién de capital minimo respecto a
cada linea de negocio, dicha asignacion se fundamenta al monto de
ingresos obtenidos y el “Método de Medicidon Avanzada” en el cual se
permite definir lineas de negocio por parte de la entidad y a partir de dicha
definicion asignar recursos de capital minimo mediante modelos
estadisticos de estimacion. Los dos ultimos métodos mencionados
emplean la premisa de que, a mayor volumen de operaciones, mayor
probabilidad de incurrir en riesgos operacionales.

Pilar Il. Proceso de examen de supervisor.

Este pilar esta enfocado en incentivar a las instituciones a desarrollar procesos
internos de supervision y gestion de riesgo acorde al nivel de exposicion al riesgo
de la institucién, buscando ocasionar que las instituciones financieras contemplen
un capital apropiado para cubrir sus posiciones de riesgo. Respecto al capital
minimo requerido, Avella, Mufioz y Pifieros (2018) sefialan que este pilar parte del
concepto de que la presencia de excedentes en el capital minimo requerido es
sinbnimo de una institucion bien administrada y remarcan la necesidad de
presentar excesos en la cuantificacion de este, ante la posibilidad de pérdidas
abruptas derivadas de eventos extremos 0 sucesos imprevistos.

Con la finalidad de homogenizar en gran medida los procesos de supervision y
control de riesgos, el comité de Basilea define en este pilar cuatro fundamentos o
principios. Siguiendo a Torres (2005), Gutiérrez y Fernandez (2006), se puede
establecer que el marco de referencia para el proceso de supervision y control de
riesgos del pilar Il se compone mediante:

o Primero. Las instituciones financieras tienen la obligacion de contar con un

proceso acorde para evaluar la suficiencia de capital respecto a la
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exposicion y perfil de riesgo de sus activos. un proceso acorde e idéneo
para la evaluacion de suficiencia de capital debe contar como minimo con
aspectos como: evaluacion rigurosa de capital, evaluacion integral de
riesgos, examenes de control internos y vigilancia por parte de alta
gerencia.

o Segundo. Las autoridades supervisoras tienen la obligacion de examinar y
evaluar las estrategias, planes, politicas y pruebas internas de la suficiencia
de capital de las instituciones financieras. La inspeccion por parte de las
autoridades debe estar compuesta por un minimo de: exdmenes dentro y
fuera de las instituciones, reuniones con directivos, revision de dictamenes
realizados por auditoria y presentacion de informes. En caso de que las
instituciones no cumplan con los pardmetros de evaluacién se debe
presentar la intervencion de las autoridades supervisoras.

o Tercero. Respecto a los entes reguladores, deberan esperar que por parte
de las instituciones financieras operen por encima de los coeficientes
minimos de capital regulador, ademas deberan requerir capacidad de
capital por parte de las instituciones superior al minimo de capital regulador.
Por su parte las instituciones financieras deben de optar por operar con los
modelos mas acordes a sus necesidades especificas.

o Cuarto. Ante la posibilidad de descensos de capital por debajo de los
niveles minimos establecidos la autoridad supervisora debe intervenir
ligeramente en la gestion de la institucion con el fin de evitar dicho
descenso. En presencia de descensos de capital del nivel requerido el ente
regulador debera exigir la adopcion de medidas correctoras

Pilar 11l. Disciplina de mercado.

La finalidad de esté pilar es provocar e incitar a mantener la disciplina de mercado
mediante la transparencia en la informacién publicada. Avella, Mufioz y Pifieros
(2018) asegura que el aporte fundamental del pilar I1l, es hacer contrapeso a las
libertades otorgadas a las instituciones financieras referente a los requerimientos

minimos de capital con las metodologias internas.
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El comité de Basilea fija un minimo indispensable de calidad con el que debe
contar la informacién publicada, buscando homogeneidad en la informacién en
términos de calidad (relevante y oportuna), que facilite realizar valuaciones de
riesgo profundas. Torres (2005) sefala que el pilar Il establece que la informacion
publicada debe contener aspectos cuantitativos y cualitativos, entre los principales
se sefalan aspectos de: capital, metodologias de supervision (inspeccion,
vigilancia y control), riesgo (crédito, mercado y operacional) y posicionamiento
accionario.

La evolucién constante en materia de administracion, supervision y control de
riesgos obliga al sistema financiero en conjunto a evolucionar respecto a
acontecimientos previos, como consecuencia de esta evolucion Gutiérrez y
Fernandez (2006) refieren que previo a este pilar la disciplina de mercado no era
considerada una herramienta del supervisor bancario, sin embargo, diferentes
organismos financieros internacionales y foros de debate regulatorio abogan por
una progresiva transparencia en todo el sistema financiero con la finalidad de
obtener sistemas se supervision robustos y una administracion del riesgo mas

competente.

2.2.4.1.3 Basilea lll.

En respuesta al colapso financiero generado por la crisis subprime de 2008 el comité de
Basilea emiti6 diferentes disposiciones, con la finalidad de modificar el marco regulatorio
de supervisién. Gonzales y Solis (2012) sefialan que la evolucién continua en términos
de regulacidon y supervision financiera, es para adaptarse a nuevos contextos,
procedentes de innovaciones, avances tecnologicos, cambios en sistemas de
informacion, crisis y distorsiones derivadas por la normatividad y su aplicacion en la
practica. Entre las disposiciones emitidas por el Comité se encontraron: los documentos
“‘Medidas Extraordinarias a las Politicas Publicas” y “Mejoras al Marco Regulatorio de
Basilea II” planteando aumentar las ponderaciones de riesgo, requerir a las instituciones
estudios de crédito mas rigurosos, aumentar la capacidad de gobernanza corporativo por
todo el ancho de la institucion, reforzar requerimientos en términos de disciplina de

mercado, entre otras mejoras.
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El G-20 decide en 2010 aprobar el nuevo marco de supervision y regulacion financiera
propuesto por el Comité de Basilea en el acuerdo de Basilea Ill, con el objetivo de
restablecer la estabilidad financiera global mediante el fortalecimiento y robustecimiento
del marco normativo, proponiendo disposiciones enfocadas en abordar y superar las
limitaciones, debilidades y fallas del sistema regulatorio internacional que quedaron
exhibidas en la crisis financiera de 2008. Siguiendo a Gonzéles y Solis (2012) se
menciona que derivado de la crisis financiera de 2008 existe un consenso generalizado
de reclamar o exigir mayor regulacién a las instituciones financieras, porque se considera
gue las instituciones financieras fueron responsables de lo ocurrido, en parte como

consecuencia de una regulacion flexible.

Cuadro 2. Caracteristicas principales Acuerdo de Basilea

Incremento del nivel y la calidad del  Las instituciones financieras deben mantener mas capital y de mayor
capital calidad ante situaciones de riesgo. Pasando el capital nivel 1 de 4% a 6%

* Incremento notable en términos de requisitos de capital por riesgo de
Mejora de la cobertura del riesgo mercado y su calculo sera en funcion de las tensiones en los mercado en
los 12 ultimos meses.

¢ Limitar el apalancamiento bancario buscando reducir el riesgo de una

Limitacion del apalancamiento bancario . ) - -
espiral de desapalancamiento en fases de deceleracidon econdmica

» Mejoras en el coeficiente de cobertura de liquidez impulsando a que las
Mejora de la liquidez bancaria instituciones financieras mantengan activos liquidos suficientes para
superar lapsos de tension.

* Las instituciones financieras deben retener o conservar beneficios de
Limitacion de la prociclicidad capital durante lapsos de crecimiento, para soportar y disponer en
periodos de alta tension

Fuente: Elaboracion propia, con base en; BCBS. Acuerdo de Basilea lll

Basilea Il surge como principal respuesta del comité de Basilea a la crisis financiera de
2008, toma como base los pilares planteados en el acuerdo de Basilea I, pero intentando
abordar, replantear y superar las diferentes fallas y deficiencias del marco regulatorio
anterior. Fender y Lewrick (2017) sefialan que entre las deficiencias que debe suplir
Basilea Ill se encuentran, insuficiencias de capital para afrontar riesgos, apalancamientos

insostenibles y colchones de liquidez inadecuados.
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En grandes rasgos el acuerdo de Basilea Ill estd compuesto por tres grandes apartados,
estos son: capital global de las instituciones financieras, entidades financieras de
importancia sistémica (SIFI) y normas internacionales de liquidez y seguimiento
supervisor. En los componentes de liquidez internacional y SIFI se presentan temas de
suma importancia, como lo son: el coeficiente de cobertura de liquidez, coeficiente de
financiacion estable neta, periodos de seguimientos supervisor, absorcion de pérdidas
suplementarias, reduccion del riesgo moral, entre otros. Pero los cimientos estructurales
del acuerdo de Basilea Ill, se encuentran en el componente “capital global de las
instituciones financieras” compuesto por los tres pilares planteados en Basilea Il, pero
redisefiados y presentados con diversas reformas en busca de fortalecimiento, respecto
a los tres pilares Gonzalez (2019) afirma que estan concebidos bajo la premisa de
aumento en los margenes requeridos y control en términos de calidad en los activos,
buscando asegurar que ante entornos de desequilibrios internos, panico financiero,
desconfianza en el sistema de pagos o crisis generalizada en la economia las

instituciones financieras cuenten con mayor respaldo en capital propio.

Cuadro 3. Pilares Acuerdo de Basilea lll

Calidad y cantidad del capital

Capita| |::> «  Capital con capacidad de absorber pérdidas
s Colchén de conservacion del capital
Colchén anticiclico
«  Titulizaciones
Pilar | |::> Cobertura del riesgo :> «  Cartera de negociacion
*  Riesgo de crédito de contraparte
Exposiciones bancarias frente a entidades de contrapartida
Restriccion del apalancamiento ::> *  Coeficiente de apalancamiento
Pilar 11 ‘ Gestion del riesgoy Super\/isién :> « Requerimientos complementarios
Pilar Ill |:> Disciplina de mercado |:> «  Requerimientos revisados de divulgacién

Fuente: Elaboracién propia, con base en: BCBS. Acuerdo de Basilea lll

El acuerdo de Basilea lll establece realizar una division del capital de las instituciones en

términos de mejora de calidad del capital, la division consiste en separar el capital de las
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instituciones en dos niveles, el nivel 1 o también llamado capital basico y el nivel 2 o
también conocido como capital adicional o complementario.
Siguiendo a Fender y Lewrick (2017) se sefalan que la base fundamental del marco
Basilea Il es la mejora de los requerimientos de capital ponderados en funcion del riesgo.
El pilar | y especificamente el marco de capital establecido en Basilea Il se ve
ampliamente reforzado y robustecido en Basilea Ill, con cambios o reformas de fondo en
el capital de nivel I, aumentando los requerimientos minimos de capital coman. Ante los
cambios establecidos las instituciones financieras deben:
e Cumplir con un requerimiento de capital ponderado en funcién del riesgo minimo
del 4.5% de capital ordinario, capital ponderado que en Basilea Il era del 2,5%.
e Incrementar el 4% planteado en Basilea Il y alcanzar el 6% del coeficiente de
capital de Nivel 1.
e Mantener un colchén de conservacion de capital adicional del 2.5% de los activos
sujetos a riesgo.

Cuadro 4. Marco regulatorio de capital. De Basilea Il a Basilea lll

Basilea Il Basilea Il
Minimo 2% 4,5%
Colchénd
Capital ordinario olchon .? = 2,5%
conservacion
Exigido - 7%
Minimo 4% 6%
Capital de Nivel 1
Exigido - 8,5%
Minimo 8% 8%
Capital total
Exigido - 10,5%
Anadido - Co-lc’hc?n ) 0-2,5%
macroprudencial anticiclico

Fuente: Elaboracion propia, con base en: BCBS. Acuerdo de Basilea lll

La aceptacion e implementacion en diversos paises miembros del G-20 y del Grupo de

Gobernadores de Bancos Centrales y jefes de Supervision, de las disposiciones
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previstas en Basilea Ill en términos de mejoras en requerimientos en el marco regulatorio
de capital, estan encaminadas en fortalecer y ampliar el perimetro regulatorio, ademas
de contraer o hacerle frente a posibles acontecimientos o pérdidas no esperadas o

extremas.

2.2.4.2 Normativa mercado de valores colombiano

La normativa y regulacién financiera en Colombia contempla diferentes disposiciones
aplicables. Desde la maxima y suprema ley que rige en el territorio nacional, la
Constitucion Politica de 1991 (articulo 335), se establece que todas las actividades
financieras, bursatiles, entre otras... son de interés publico y solo podran ser ejercidas
con previa autorizacion del Estado. Rodriguez (2018) refiere que la palabra “Bursatil” en
esta normatividad hace alusién a toda operacién, servicio o cualquier otra actividad que
ocurra al interior de una bolsa de valores. Mediante la sentencia C-021 de 1994 la Corte
Constitucional colombiana haciendo alusién al ya mencionado articulo 335 de la
constitucién politica establecié que, el Estado es el encargado de vigilar a los diferentes
entes involucrados en el mercado financiero y conjuntamente tiene la facultad de

intervenir de manera directa, siempre dentro de los parametros establecidos por la ley.

Cuadro 5. Regulacién y supervision del Mercado de Valores colombiano.

Regulacion y Supervision del Mercado

de Valores colombiano

- » »
Congreso de la Superintendencia o
: e BeRE
Financiera
A\

Repuiblica Gobierno Nacional

Merco legal Ministerio de Hacienda Supervision, inspeccion,
Ley 964 de 2005 y crédito plblico control y vigilancia

Fuente: Elaboracion propia, con base en BVC.

Regulacion cambiaria

Siguiendo a la BVC (2020) se establece que la norma o ley mas relevante e importante
para el mercado de valores colombiano es la ley 964 de 2005, mediante esta ley se
disponen las normas generales y se establecen los objetivos y criterios del Estado para
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regular las actividades de manejo, uso, explotacion e inversion de los recursos percibidos

del publico. Rodriguez (2018) sefiala que la asimilacion o deduccién que puede derivar

del articulo cuarto de esta disposicion entre la similitud o semejanza entre bolsa de

valores y los sistemas de negociacion de valores fue un error de redaccion legislativa.

Entre las principales ordenanzas establecidas en esta ley estan:

El Estado tiene la facultad de intervenir en las diferentes actividades teniendo
como objetivos de intervencion: proteger los derechos de los inversionistas,
promover el desarrollo del mercado, prevenir o manejar el riesgo sistémico del
mercado y preservar el buen funcionamiento en el mercado. Ademas de los
objetivos planteados, la intervencion debe contar con criterios de: promover el
desarrollo y la democratizacion del mercado de valores, promover que la
regulacion y la supervision del mercado de valores se ajuste a las innovaciones
tecnolégicas, fomentar el dinamismo (agilidad, flexibilidad y claridad) en las
normas y procedimientos, entre otras.

Se establecen como actividades del mercado de valores a: la administracion,
emision, intermediacién, depdsito, liquidacion, compensacion y oferta de valores,
la administracién de fondos (valores, inversion, comunes ordinarios y comunes
especiales), calificacién de riesgos y demas actividades previstas en esta ley o
gue determine el Estado.

El Estado tiene la facultad de intervenir en las diferentes actividades del mercado
de valores, asi como en todas las actividades sefaladas en esta ley, la
intervencion se realizard mediante normas de caracter general con el fin de:
Establecer las actividades que hacen parte del mercado de valores, determinar la
regulacién aplicable a los valores (derecho de contenido patrimonial o cualquier
instrumento financiero), establecer la regulacién aplicable a las instituciones
sometidas a la supervision, inspeccion y vigilancia permanentes de la
superintendencia de valores, establecer los momentos en que las instituciones
vigiladas bajo la superintendencia bancaria podran realizar nuevas actividades de
intermediacion, definir y establecer criterios (volumen de operaciones,
habitualidad, profesionalidad, entre otros), para determinar quienes tendran la

calidad de cliente inversionista y de inversionista profesional, fijar las normas
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aplicables a la divulgacion de informacion que se deba entregar a la
superintendencia de valores, regular la emision, suscripcion y colocacion de titulos
de deuda publica, dictar normas relacionadas con el gobierno corporativo de las
bolsas de valores, entre otras finalidades acordes y relacionadas con el correcto
funcionamiento de las operaciones bursétiles.

Respecto a la supervision del sistema integral de informacion del mercado de
valores, se establece que la superintendencia de valores tendra las funciones de:
Instruir (criterios técnicos y juridicos) a las instituciones acerca de la manera como
deben cumplirse las disposiciones que regulan su actividad en el mercado de
valores, suspender (emision, oferta, inscripcion de un valor) ante temor fundado
gue pudiese causar dafio a los inversionistas e imponer medidas cautelares.

Se sefiala la conformacion del sistema integral de informacion del mercado de
valores, sistema usado por la superintendencia de valores para gestionar,
supervisar, controlar y registrar la informacion de participantes del mercado, este
sistema es un conjunto de recursos humanos, técnicos y de gestion.

Se establece el sistema de compensaciones y liquidaciones de operaciones y
deposito de valores, la regulacion aplicable a este sistema debera contener
instrumentos para el manejo de riesgos. La administracion de sistemas de
compensaciones Yy liquidaciones sera a cargo de las entidades constituidas para
tal fin (camara de riesgo central de contrapartes, bolsa de bienes, banco de la
Republica, entre otras).

Se establece que la facultad de prestacion del servicio de compensacion de
contraparte es exclusiva de la camara de riesgo central de contrapartes,
conjuntamente se establece que la finalidad de este servicio es reducir o eliminar
los riesgos de incumplimiento.

Se definen las funciones de normatividad, supervision y disciplina en el ambito de
la autorregulacion del mercado de valores

Se establecen los deberes y funcionamiento de las sociedades inscritas en el
registro nacional de valores y emisoras (cantidad de acciones, proporcion y forma,

plazos de ofertas, precios, plazos de pagos, entre otras), se entiende como
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sociedad inscrita las sociedades andnimas, que tengan acciones o bonos

obligatoriamente convertibles en acciones.

Mediante la Ley 964 de 2005 la Bolsa de Valores de Colombia obtiene la responsabilidad
de un conjunto de diferentes deberes para el correcto y sano funcionamiento del mercado
Bursatil colombiano, Rodriguez (2018) refiere que dada la calidad de administradora del
sistema de negociacion la Bolsa de Valores de Colombia debe facilitar la negociacion de
valores por medio de un entorno acorde (mecanismos, procedimientos, servicios e

infraestructura) para realizar las transacciones.

Adicionalmente con la Ley 964 de 2005 el marco regulatorio colombiano cuenta con
diferentes disposiciones o normativa aplicable al mercado de valores, entre las
principales siguiendo a la BVC (2020) se sefialan.

e Decreto Ley 663 de 1993. Por medio de este decreto ley se establece el estatuto
organico del sistema financiero, con la finalidad de sistematizar, estructurar,
equilibrar, integrar y armonizar la normativa vigente aplicable al sistema financiero.

e Ley 795 de 2003. Mediante esta ley el Congreso de la Republica modificé algunas
disposiciones del estatuto organico del sistema financiero

e Ley 510 de 1999. A través de esta ley se dictan normas referentes al sistema
financiero, asegurador, el mercado publico de valores, la superintendencia
bancaria y de valores. Adicionalmente a las normas estipuladas se conceden
facultades y se modifica el articulo 80 referente al régimen patrimonial “capitales
minimos de las instituciones financieras”.

e Ley 45 de 1990. Por medio de esta ley se establecen normas referentes a la
intermediacién financiera, consecuentemente se regula la actividad aseguradora
y se fijan las diferentes condiciones de operacion para ejercer la actividad
aseguradora.

e Ley 35 de 1993. Mediante esta ley se confieren los principios, criterios y objetivos
gue debe cumplir el Estado para regular las diferentes actividades (financieras,
bursatiles, seguros, entre otras) del mercado de valores.

e Ley226de 1995. Atraves de esta ley se desarrolla el articulo 60 de la Constitucion

Politica respecto a la enajenacion de la propiedad accionaria estatal. La finalidad
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de esta ley es asegurar que la posesion accionaria estatal sea propiedad de la
mayor parte de la poblacién, sin que esto afecte o contribuya al deterioro
patrimonial estatal.

e Ley 27 de 1990. Por medio de esta ley se establecen y dictan normas en relacién
a las operaciones en el mercado de valores, el mercado publico de valores, los
depdsitos centralizados de valores y las acciones con dividendos preferenciales.

e Ley 1328 de 2009. Mediante esta ley el Congreso de la Republica estructura y
establece reformas en normatividad financiera, de seguros y del mercado de
valores.

e Ley 1314 de 2009. Por medio de esta ley se regulan la normativa de contabilidad
e informacidn financiera y de aseguramiento, ademas se sefalan las autoridades
competentes, el proceso de expedicion y se establecen las instituciones
correspondientes de vigilar su respectivo cumplimiento.

e Ley 1266 de 2008. Mediante esta ley se sefalan las disposiciones generales del
Habeas Data, de igual forma se regula el manejo (uso, tratamiento, aplicacion y

funcién) de la informacion suministrada en bases de datos personales.

Cuadro 6. Principal normativa Mercado de Valores colombiano.

Principal Normativa Mercado de Constitucion Articulo 335

Valores colombiano politica Todas las actividades financieras... son
de interés publico y solo se pueden

(1991).

ejercer con autorizacion del estado

o Proteger los derechos de los inversionistas, promover el desarrollo del
mercado, prevenir o manejar el riesgo sistémico del mercado y preservar
el buen funcionamiento en el mercado.

el © Se establecen las actividades del mercado de valores.

El Estado tiene la facultad de intervenir en las diferentes actividades del
mercado de valores.

Ley 964 de 2005

> Se establecen normatividad referente a la intermediacion financiera, la
— Ley 45 de 1990 = actividad aseguradora y se fijan las diferentes condiciones de operacién
para ejercer la actividad aseguradora.

Se confieren los principios, criterios y objetivos que debe cumplir el Estado
para regular las diferentes actividades (financieras, bursatiles, seguros,
entre otras) del mercado de valores

Ley 35 de 1993

Se dictan normas referentes al sistema financiero, asegurador, el mercado

hey 510 de 4299 publico de valores, la superintendencia bancaria y de valores.

o Decreto Ley 663 de 1993 o Ley 1314 de 2009

Diferente normatividad
o Ley 226 de 1995 o Ley 1328 de 2009

l l
l

Fuente: elaboracion propia, con datos de BVC.
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2.3 Administracién del riesgo.

2.3.1 Proceso administracion del riesgo.

La gestion o administracion del riesgo es un tema que demanda gran importancia en el
ambito financiero, ya que este es quien tiene la tarea u objetivo de asegurarse que los
instrumentos financieros tengan una exposicion al riesgo aceptable y evitar que sufran
pérdidas inaceptables. De Lara (2011) sefiala que ademas de este objetivo la gestion del
riesgo debe asegurar el mejor desempefio de las inversiones, tomando en cuenta la

relacion riesgo rendimiento.

La constante evolucion y sofisticaciéon de los mercados conduce a que la gestion del
riesgo debe prever monitoreos constantes evitando contrapiés ante cambios adversos o
eventos inesperados repentinos. Poblacién (2017) afirma que la creciente y alta
dependencia de las actividades econdmicas respecto a la tecnologia genera relevancia
e importancia a las funciones de areas de medicibn y gestibn de riesgos,

independientemente de su sector de actividad.

La gestion del riesgo esta compuesta por un conjunto de distintos procedimientos,
meétodos, estrategias, politicas, procesos, acciones y mecanismos mediante los cuales
se estima la identificacion, medicion, andlisis, planificacion, monitoreo y control de los
diferentes riesgos. Alfonso y Berggrun (2015) sefialan que identificar, medir y de ser
posible predecir los riesgos financieros es la nocion de establecer o disefiar un sistema

eficiente de gestion del riesgo.
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Figura 2. Fases de la administracion del riesgo

Fases de la administracion del riesgo

Identificacion Medicion

Administracion del

Control Riesgo Analisis

Monitoreo Planificacion

Fuente: Elaboracién propia, con base en Alfonso y Chaves (2013).
Cada fase del proceso mencionado en la figura 2, es considerada indispensable para
lograr un correcto proceso de administracion o gestion del riesgo, por ende, se detalla

cada una de las fases de la siguiente forma:

e Identificacién. Conocer e identificar los riesgos a los que se estad expuesto de
manera directa o indirecta segun la naturaleza de la operacion que se pretende
llevar a cabo, asimismo como los posibles riesgos que se pueden incurrir ante
cambios o variaciones en las condiciones o entorno de la operacion.

e Medicion. Estimar la posicion de exposicion de riesgo asumida, mediante
mecanismos y metodologia acordes a los objetivos planteados en todo el proceso
de gestion del riesgo.

e Andlisis. Examinar la informacion cuantificable referente y disponible al riesgo

para optimizar la toma de decisiones. La informacion debe derivar de los datos
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disponibles que deben ser transformados mediante modelos y herramientas
cuantitativas.

¢ Planificacion. Mediante la fase de planificacion se transforma la informacion en
acciones, decisiones y politicas de mitigacion y control del riesgo.

e Monitoreo. La fase de monitoreo tiene como premisa el constante y continuo
seguimiento de los indicadores de riesgo mediante las acciones y politicas de
mitigacion y manejo del riesgo establecidas como resultado de la fase anterior.

e Control. Supervisar, corregir y reestructurar desviaciones derivadas de fallas o
deficiencias planteadas en las acciones, decisiones y politicas de mitigacion,
manejo y control del riesgo planteadas en las fases del proceso de gestidn, con la
finalidad de robustecer y transmutar el proceso de gestidn del riesgo en un

proceso anti-fragil.

Las fases del proceso de administracion del riesgo deben estar acopladas con los
objetivos de rentabilidad y mantenimiento de capital, conjuntamente la gestion de riesgos
debe tener la capacidad (herramientas, politicas y mecanismos) de hacer frente ante
situaciones de cambios desfavorables o adversos. Siguiendo a Tapiero (2013) se sefala
gue se pretende consolidar en la gestion del riesgo disefios robustos, anti-fragiles, que
permitan mitigar eventos adversos cuando ocurren y ademas que tengan la capacidad

de crear oportunidades de estos.

Un manejo acorde en la gestion del riesgo conduce a posibilidades de consolidacion y
prevalencia en el mercado, conllevando a evitar o contraer la posibilidad de aparicion de
crisis financieros o riesgos extremos. La correcta implementacion de administracion o
gestion del riesgo conlleva a la generacion de cierta garantia o alta probabilidad de
cumplimiento de objetivos en términos de rendimiento-riesgo. En este sentido y siguiendo
a Tapiero (2013) la gestion del riesgo debe establecer controles, mecanismos de
mitigacion y limites de exposicion que se suplan de herramientas, técnicas y politicas

gue contemplen:

e Definicion y deteccion de riesgos.
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e Gestion de datos y analisis de riesgos.

e Medicion de riesgo.

e Disefio y optimizacion de riesgos.

e Limites de exposicion de riesgos.

e Mecanismos de diversificacion de riesgos.

e Evaluacién de la exposicion al riesgo.

El proceso de la administracion o gestion del riesgo debe contener en sus diferentes
etapas la premisa de equilibrio mediante estrategias de cobertura de la relacion costo-
beneficio derivada de la exposicién al riesgo asumida en entornos de incertidumbre
constante. Por su parte Poblacion (2017), asegura que, para mantener el equilibrio,
modificar el perfil de riesgo o evitar asumir riesgos que no se quieren aceptar, se asume
un costo y se incurre en operacion de transferencia de riesgos o politicas de cobertura,
mediante el uso de algun tipo de instrumento financiero. Los costos incurridos y

derivados de esta operacion se categorizan en:

e Costos de intermediacion, se derivan del cobro de la contraparte o agencia por la
operacion de transferencia de riesgo.

e Costos de contraparte, se generan ante la posibilidad latente de riesgo de
contraparte, se minimizan o mitigan mediante camaras de compensacion o
mecanismo de liquidacion periddica.

e Costos de administracion y control, se originan ante la necesidad de administrar,
controlar y monitorear los instrumentos usados en la operacion de transferencia

de riesgo.

La aleatoriedad e incertidumbre en los mercados son factores considerados participes
natural del riesgo, todas las operaciones y decisiones involucran riesgo y por ende un
cierto grado de incertidumbre. El manejo y la medicion de la incertidumbre es una
herramienta fundamental en la gestion del riesgo, siguiendo a Malevergne y Sornette
(2006) se puede clasificar en tres categorias las incertidumbres de mercado segun su
aversion creciente (mayor aversion a menor), aunque aclaran que pueden derivar o venir

en diversas formas:
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e Sucesos aleatorios 0 estocasticos de eventos cuantificados por probabilidades
conocidas.

e Sucesos aleatorios 0 estocasticos de eventos con probabilidades poco
cuantificadas, nulas o desconocidas.

¢ Eventos aleatorios denominados “inesperados, imposibles o impensables"” hasta

Su ocurrencia.

2.3.2 Mercados financieros.

Los mercados son ambientes o entornos donde oferentes y demandantes de activos o
productos financieros se retinen para generar el intercambio, con la finalidad de obtener
una ganancia o beneficio a futuro con el mismo. Siguiendo a Martin (2011) se sefiala que
la multiplicidad de activos o instrumentos existentes generan la existencia de variedad
de mercados financieros. La interaccion entre oferentes y demandantes de activos o
productos financieros puede presentarse tanto en espacios fisicos como virtuales, por
tanto, los mercados no so6lo se limitan a entorno geografico.

Aungue los mercados financieros cuenten o no con un punto geografico disponen de un
marco de negocion entre oferentes y demandantes establecido para facilitar los
intercambios. Ruiz y Sust (2013) afirman que mediante el marco de negociacién se
regulan y formalizan las operaciones en los mercados financieros al establecer o
determinar precios y condiciones de contratacion entre oferentes y demandantes.
Siguiendo a Martin (2011) y a Ruiz y Sust (2013) se puede estimar que las caracteristicas
generales de los mercados financieros que se deben tener para suplir con eficiencia la
canalizacion de recursos son:

e Amplitud. En los mercados el ancho o amplio se define segun la cantidad de
activos o instrumentos que se negocian. Entre mas participantes y activos o
instrumentos financieros interactien el mercado se determina con mayor
amplitud. Esta caracteristica genera estabilidad en los precios de negociacion de
los mercados financieros.

e Profundidad. La profundidad de los mercados financieros esta definida segun el

volumen o cantidad de negociacion de 6rdenes de activos (oferta y demanda).
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Ante mayor profundidad de mercado, mayor son las posibilidades de estabilidad
de cruce de precios. En presencia de fluctuaciones o dispersiones fuertes en los
precios se da el surgimiento de desequilibrios temporales, estos desequilibrios e
imperfecciones de mercado tiende a corregirse rapidamente si el mercado cuenta
con profundidad de mercado suficientemente.

Conectividad. Esta caracteristica de los mercados financieros esta enfocada en la
fluida interaccién y contacto entre los diferentes participantes de los mercados. La
comunicacion y contacto entre los agentes que intervienen en el mercado se
correlaciona directamente con la capacidad de generacion de nuevas 6rdenes de
compra y venta en los mercados, esta correlacion directa genera estabilidad y
simetria en los precios de negociacion.

Seguridad. Los mercados financieros cuentan con entes o instituciones
regulatorias que tienen entre sus funciones velar por la proteccion al inversor y la
eficiencia de las transacciones.

Libertad. Esta caracteristica de los mercados hace alusion a la no existencia de
barreras de entrada y salida de los mercados, los agentes de mercado tienen
libertad en negociar las condiciones de las operaciones que desean realizar
(cantidades y plazos deseados), y los mercados financieros deben velar por una
correcta formacién de precios.

Flexibilidad. Se afirma que un mercado financiero es flexible segun la capacidad
de ajustar los precios que presente ante el surgimiento de fluctuaciones o
desviaciones abruptas de precios. El surgimiento veloz y constante de nuevas
ordenes de compra y venta reequilibran el mercado.

Transparencia. Los mercados financieros deben brindar la posibilidad real de
informacion disponible, veridica y transparente entre los diferentes agentes
econdmicos. La ausencia de esta caracteristica genera informacion asimétrica en
los mercados, provocando o creando un sesgo para una de las partes,
conllevando a desigualdades y rompiendo el equilibrio del mercado. La
informacion asimétrica es negativa para las operaciones financieras, puesto que

conlleva a ventajas poco éticas para una de las partes y sesgos para la otra.
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Figura 3. Caracteristicas de los mercados financieros
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Fuente: Elaboracién propia, con base en Martin (2011) y a Ruiz y Sust (2013).

Los mercados financieros facilitan el flujo de fondos para inversion y financiamiento entre
los diferentes agentes econémicos (corporaciones, gobiernos e individuos). Siguiendo a
Levinson (2006) y DarSkuviené (2010) se sostiene que entre las principales funciones
gue suplen estos espacios fisicos o virtuales de intercambio de activos o instrumentos
financieros estan:

» Descubrimiento, fijacion y ajuste de precios. Los mercados financieros
contribuyen a determinar valores relativos de los diferentes activos o
instrumentos negociados, basando la determinacion en los valores que los
agentes econdmicos estan dispuestos a comprar y vender.

» Liquidez. Mediante esta funcion los agentes tienen la oportunidad de facil
acceso para vender y comprar instrumentos financieros de forma rapida y a
precios justos determinados por la oferta y la demanda. Sin esta funcion de
mercado los agentes se verian en la obligacion de mantener instrumentos

financieros sin la facilidad de transformarlos en activos liquidos.
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= Conexion o Interaccién fluida. La interaccion entre los diferentes agentes de
mercado (corporaciones, gobiernos e individuos) es esencial para dar fluidez y
amplitud a posibilidades de inversion y financiamiento.

= Arbitraje. Ante falta de paridad en precios de activos o instrumentos financieros
(principalmente en materias primas y divisas) aparecen las posibilidades de
arbitraje, a medida que los intermediarios del mercado buscan beneficiarse de
estas oportunidades los precios en los mercados financieros se ajustan o
uniforman, haciendo o causando eficiencia en el mercado.

= Gestion de riesgo. Los mercados financieros contribuyen en gran medida a la
mitigacion de riesgos mediante instrumentos (futuros, opciones y otros
derivados) que pueden tomarse como cobertura, por tanto, se puede afirmar que
mediante la adquisicidbn de estos instrumentos financieros se puede fijar un
precio al riesgo que se desea cubrir.

» Reduccion de plazosy costos de transferencia. Los mercados financieros suplen
la necesidad de conectividad y acortamiento de plazos y costos, generando que
los agentes se vean en la obligacion de mantener costos de transaccion bajos y
tiempos eficientes para poder ser competitivos y poderse mantener en el

mercado.

Un recurso que entre sus caracteristicas posea valor econémico y del cual se espere que
proporcione beneficios futuros se clasifica con un activo financiero. Siguiendo a
Darskuviené, (2010) se afirma que los activos se dividen en dos categorias, tangibles
con propiedad e intangibles.

Siguiendo a Acosta (2004) se puede inferir que un activo o instrumento financiero es
todo aquel efectivo, valor, cartera, bien, titulo de crédito o cualquier otro titulo con el
derecho para recibir efectivo o valores en propiedad.

Los activos o instrumentos financieros son activos intangibles que representan un
derecho legal referente a algunos beneficios futuros. DarSkuviené (2010) refiere que
indeterminadamente toda transaccion relacionada con un instrumento financiero
contempla como minimo dos partes, la primera denominada parte emisora, que ha

acordado realizar pagos futuros y la segunda denominada parte inversora, que es la
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parte propietaria del instrumento financiero y por ende tiene derecho a recibir dichos
pagos futuros que ha acordado la parte emisora.

Los instrumentos financieros son el bien que se constituye como elemento material de
intercambio en los sistemas financieros, siguiendo a Ruiz y Sust (2013) se afirma que
las principales caracteristicas que contemplan estos activos o instrumentos y que se
pueden dar en diversos grados segun sea su naturaleza y posicion en operacion son la
liquidez, el riesgo y la rentabilidad.

Los activos o instrumentos financieros proporcionan o suplen funciones determinantes
en los mercados, puesto que permiten la redistribucion del riesgo inevitable o ineludible,
ademas de que posibilitan la transferencia de fondos de agentes econdémicos que tienen
fondos excedentes para invertir a quienes necesitan fondos, es decir permite la
redistribucién de riesgos y de recursos. DarSkuviené (2010) sostiene que estas dos
funciones deben ser consideradas claves para la economia puesto que contemplan dos
sustentos esenciales para el funcionamiento eficiente y eficaz de los mercados
financieros.

La diversidad de activos o instrumentos financieros que se intercambian en los mercados
dan lugar a que existan diferentes formas de clasificacion de los mismos, segun Ruiz y
Sust (2013) las formas mas destacadas de clasificarlos son: segun su grado de liquidez,
segun su plazo de vencimiento, segun la naturaleza emisora, segun su forma de
negociacion, segun se materialicen, entre otras clasificaciones.

Figura 4. Clasificaciéon de activos financieros.
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Fuente: Elaboracién propia, con base en Ruiz y Sust (2013).
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Por su parte Martin (2011) refiere que los activos financieros suelen denominarse
instrumentos o valores y pueden ser de diferentes clases segun su naturaleza, lo que

conduce a que existan multiples mercados especializados.

2.3.2.1 Clasificacion de los mercados financieros.
Los mercados pueden o permiten clasificarse de multiples formas sin que estas se

excluyan entre si, los criterios de clasificacion varian segun la finalidad u objeto.

En la figura 5 se pretenden agrupar diferentes categorias de clasificacion por tipo de
activos que se intercambian, por su organizacion, por el momento de negociacién, por
su alcance, por su rendimiento, por su localizacion, por su plazo, y por otros criterios de
clasificacion.

Figura 5. Clasificacion de los mercados financieros.
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Fuente: Elaboracion propia, con base en Diez y Medrano (2007), DarSkuviené, (2010), Martin (2011), Y
Ruiz y Sust (2013)

e Por el tipo de activos que se intercambian: Los mercados financieros se pueden

dividir o clasificar segun el tipo de activos que se intercambian. Es decir, y como
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ejemplo de esta clasificacion, los mercados de dinero, también conocidos como
mercados de deuda o renta fija, mercados especializados en titulos de crédito,
activos a corto plazo.

Por su organizacion. La estructura de los mercados determina si son mercados
organizados o mercados no organizados (OTC), los mercados que contemplan,
funcionen y rijan a todos sus participantes bajo un conjunto de normas se
denominan mercados organizados. Por otra parte, los mercados no regulados son
mercados que no siguen ninguna normatividad preestablecida, sino que se rigen
bajo los acuerdos pactados entre las partes. Los mercados no regulados se
caracterizan por negociar productos financieros personalizados o a la medida.
Por el momento de negociacion: Segun la fase o momento de negociacién del
activo financiero se puede etiquetar si hace parte del mercado primario o del
mercado secundario. Si el activo financiero es de nueva creacion y por tanto es
su primera negociacién hace parte del mercado primario, este mercado se
caracteriza por ser fuente de financiamiento directa, es decir sélo se negocian
activos en el momento de emision. Por otra parte, los activos financieros ya
existentes se intercambian en mercados secundarios, este tipo de mercados se
caracterizan por intercambio de activos por medio de su compraventa. Por tanto,
en los mercados se negocian los activos financieros después de su colocacion
inicial.

Por su alcance: segun sea el &mbito de aplicacién y conexién los mercados se
clasifican en mercados nacionales y mercados internacionales. Los nacionales
hacen referencia al mercado domeéstico, es decir, de un pais concreto. En
contraposicion los mercados internacionales son espacios donde se intercambian
productos financieros mediante transacciones desde diferentes paises del mundo,
estos se suelen clasificar en tres grandes grupos que se interrelacion entre si:
divisas, capitales y derivados.

Por su rendimiento: los mercados se pueden dividir o clasificar segun la relacion
directa de riesgo-rendimiento que estd asociada al activo financiero a
intercambiar. La clasificacion en este apartado esta compuesta por: rendimiento

bajo o moderado, rendimiento medio y rendimiento alto o de riesgo elevado.
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e Porsuplazo. Los mercados se pueden clasificar segun sea su horizonte de tiempo
de inversion, el cual estad estimado segun el tiempo esperado para obtener el
rendimiento esperado del activo financiero. Los tres grandes apartados o
divisiones de los mercados derivados del plazo de negociacion son: corto plazo
(inferior a un afio), mediano plazo (superior a un afo, pero inferior a tres afios) y
largo plazo (mayor a tres afnos).

e Otros criterios de clasificacion. En otros apartados o criterios de clasificacion de
los mercados se encuentran: localizacidon, tecnologia, tiempo de negociacion,
grado de intervencion, entre otros. Referente a la localizacién los mercados se
dividen y clasifican en mercados con una ubicacion fisica, en otros términos, reunir
a todos los agentes del mercado en un mismo lugar fisico, y mercados sin

ubicacion fisica, es decir, mercados virtuales o electrénicos.

2.3.2.2 Mercado de deuda.

El mercado de deuda tiene como propésito general facilitar la transferencia e intercambio
de fondos en el corto plazo entre los agentes financieros con excesos de capital o fondos
a aquellos participantes carentes de fondos o urgidos con suplir obligaciones en el corto
plazo. Levinson (2006) refiere que el mercado de deuda contribuye en gran medida a
solventar problemas de liquidez a una red de diversas empresas, instituciones

financieras, inversores, gobiernos y demas participantes o agentes financieros.

De acuerdo con Darskuviené (2010) los mercados de deuda permiten a los agentes
financieros a realizar funciones de recaudo de fondos, gestion de efectivo, gestion de
riesgo, financiamiento de posiciones y facilitar el acceso a informacion de precios. Los
diferentes participantes o agentes en el mercado de deuda pueden realizar operacion de
emision, colocacion, distribucion, intercambio e intermediacion de los instrumentos
financieros. Entre los principales instrumentos de deuda que se intercambian en el
mercado de deuda independientemente si son mercados primarios 0 secundarios se

encuentran: Emisiones de deuda, obligaciones o bonos.

Ruiz y Sust (2013) destacan que existen multiples funciones que suple el mercado de

deuda en la economia y a su vez un cuantioso nimero de agentes econdmicos que
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intercambia instrumentos financieros de corto plazo en el mercado de deuda, pero
recalcan que los principales participantes y que ademas contemplan gran participacion
en el mercado de deuda son los bancos, las administraciones publicas y los fondos o
cajas de ahorro. Complementariamente a las funciones antes mencionadas los mercados
de deuda contribuyen en gran medida a dar base de inversion institucional, determinar
tipos de interés referentes al sistema financiero y a dar profundidad a la economia en

términos de instrumentos de transmision de politica monetaria.

Figura 6. Clasificacion instrumentos financieros de deuda.
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Fuente: Elaboracion propia, con base en Vanegas, Torres y Tinoco (2010) y Ruiz y Sust (2013)

Referente a los diferentes instrumentos de deuda el bono es el activo que mas se
destaca, un bono se define como una promesa de pago a futuro entre dos partes, donde
una parte (emisor) se compromete a pagar flujos de efectivo durante un lapso de tiempo
a la contraparte, (tenedor) que es la parte que adquiere el derecho de la promesa de
pago. Teniendo en cuenta a Vanegas, Torres y Tinoco (2010) se hace referencia que los
bonos que se intercambian con mayor frecuencia en los mercados de deuda son: bonos

de tasa fija, bonos de tasa flotante y bonos cup6n cero.

Siguiendo a Ruiz y Sust (2013) se puede determinar que entre las principales

caracteristicas de los mercados de deuda se encuentran:

e Los agentes econdmicos participantes del mercado de deuda suelen ser

entidades financieras especializadas y con altos recursos.
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e Los instrumentos financieros se intercambian en lapsos cortos de tiempo,
generando que su liquidez sea alta.

e Los instrumentos financieros que se intercambian son de bajo riesgo, derivado de
garantias y alta solvencia por parte de instituciones que emiten deuda.

e Los intercambios pueden realizarse de manera directa o mediante un
intermediario financiero.

e La sensibilidad de precios de deuda gubernamental fluctia segun la situacion
politica, social y econémica del pais emisor.

2.3.2.3. Mercado de divisas.

El mercado de divisas se constituye como todo espacio fisico o virtual donde concurren
oferentes y demandas de intercambio de monedas de diferentes paises. El valor de una
moneda se establece o0 pacta comparandola con un tipo cambiario externo, con base en
Levinson (2006) se hace referencia de que el mercado de divisas funge la funcion de
mercado base para todos los demas mercados, puesto que influye directamente en las
condiciones econOmicas de cada pais, determinando flujos de inversion y afectando
tasas de interés e inflacion. Asimismo, determinar los valores relativos de diferentes

monedas es una funcién clave y primordial de los mercados financieros

Los diferentes agentes econdmicos participantes del mercado de divisas suelen
comunicarse de manera remota, es decir su presencia e intercambio fisico es casi nulo,
el BIS sostiene que mas del 90% de este mercado se desarrolla de forma virtual a partir
del periodo 2010, con una constante desaceleracion en términos de intercambios fisicos.
Por tanto, los mercados financieros no se atribuyen a un espacio fisico en especifico, los
intercambios son realizados en diversos lugares, donde se cumpla la condicion de que
existan oferentes y demandantes de divisas por moneda local. Siguiendo a Morales
(2013) se establece que entre los diferentes agentes economicos participantes del
mercado de divisas se encuentran: Agentes econdmicos al menudeo, agentes
econdémicos al mayoreo (empresas y personas con gran volumen de operaciones),
bancos comerciales, casas de cambio, bancos centrales, corredores de cambios y

tesorerias.
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El mercado de divisas contribuye en gran medida a facilitar intercambios de moneda
necesarios para liquidar operaciones de cualquier indole entre un pais con el exterior. El
mercado cambiario por su flexibilidad y alta descentralizacion es un mercado financiero
gue nunca cierra, gran parte de las operaciones de intercambio de divisas son realizadas
de manera electrénica. Por su parte Morales (2013) refiere al respecto que el mercado
de divisas es el mas grande del mundo.

Las operaciones de intercambio realizadas en el mercado de divisas traen consigo
riesgos implicitos tanto para oferentes como demandantes, riesgo de diferentes indoles:
de tasa de interés, de moneda, de liquidez, de valuacion, de reputacion entre otros. De
acuerdo con Morales (2013) los riesgos inherentes en el mercado de divisas se pueden

clasificar en: Riesgo de mercado, de crédito, tecnoldgicos, legales y otros.

Figura 7. Riesgos derivados de operacion con divisas.
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Fuente: Elaboracién propia, con base en Morales (2013).

Referente a la clasificacion del mercado de divisas se puede subdividir en dos grandes
apartados o mercados, respecto, Levinson (2006) refiere que, aunque estos mercados
funcionan por separado estan estrechamente vinculados. Mercado spot o contado y

mercado de derivados (futuros, opciones swaps).
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Figura 8. Clasificacion mercados participantes en el mercado de divisas.
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2.3.2.4 Mercado de derivados.

El mercado de derivados se ha beneficiado, desarrollado y consolidado en gran medida
gracias a aportes en innovaciones financieras, ademas de aceleracion en términos de
globalizacion y alta volatilidad en factores econdémicos fundamentales, tales como tipos
de cambio e inflacion. Los derivados en su esencia se pueden definir como instrumentos
financieros o contratos privados en que el valor del mismo depende de un activo
subyacente méas basico, como una tasa, una accion, una divisa, una materia prima, un
bono, un “comoditys” o cualquier otro producto financiero basico. Vanegas, Torres y
Tinoco (2010) afirman que un producto derivado abarca desde componentes

estructurales simples, hasta productos complejos.

Por su parte Diaz y Aguillera (2013) sefialan que existen dos grandes apartados de
clasificacion de los productos derivados en funcion del activo subyacente preestablecido
en el contrato, se considera derivado y derivado no financiero. Si el contrato esta
respaldado por un subyacente de indole financiero (tasa de interés, divisa, inflacion,
indice bursatil, etc.), se clasifica como un producto derivado financiero. En cambio, si el
activo subyacente es un comoditys o un bien basico (oro, plata, petréleo, metales, etc.)
el derivado es catalogado como no financiero.
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Siguiendo a Grandio, LOpez y L6pez (2008) se puede sostener que los diversos
productos financieros que se intercambien en los mercados de derivados se negocian en
dos tipos de mercados: mercados organizados y mercados no organizados (OTC).
Respecto a los contratos hechos a la medida o contratos no estandarizados, con
premisas de condiciones adaptables, acuerdos flexibles y sin marco normativo o
regulatorio de respaldo, son negociados en mercados no organizados, por otra parte, los
contratos de instrumentos financieros derivados estandarizados y con un marco
normativo de respaldo son negociados mediante un mercado organizado. No obstante,
un obstaculo de los mercados no organizados o extrabursatiles es que traen consigo
riesgo inherente de contraparte, es decir el riesgo de no cumplimiento del contrato al
momento de vencimiento, en contrapartida de este riesgo, los mercados organizados
cuentan con camaras de compensacion que mitigan la existencia del riesgo de

contraparte o incumplimiento de alguna de las partes.

Desde la posicion de Vanegas, Torres y Tinoco (2010) se pueden establecer como
objetivos que suplen los instrumentos financieros que se intercambian en el mercado
organizados de derivados: dar seguridad a los agentes econdmicos, mitigar riesgos de
contraparte, estandarizar contratos, establecer coberturas en situaciones de riesgo,
proporcionar alternativas de inversién, brindar liquidez y realizar operaciones de arbitraje.

El uso excesivo e inadecuado de instrumentos derivados puede llevar a riesgos
insostenibles y pérdidas considerables, conjuntamente a los riesgos inherentes de los
mercados no organizados o extrabursatiles (riesgo de contrapartida), en el mercado de
derivados confabulan otros diversos riesgos financieros que se pueden convertir en
pérdidas exorbitantes sobre todo en lo que se refiere a objetivos especulativos. Por tanto,
es necesario que los diferentes agentes economicos deban tener plena conciencia del
tipo y grado de riesgos que se asumen en las operaciones con instrumentos derivados.
Vanegas, Torres y Tinoco (2010) refieren al respecto que en el ecosistema de agentes
econdmicos del mercado de derivados confluyen tres tipos de objetivos inversionistas:

cobertura, especulacion y oportunidad o arbitraje.
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Figura 9. Instrumentos del mercado de derivados.
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Respecto a los productos financieros derivados DarSkuviené (2010) sostiene que el
capital invertido en estos es menor que el precio del activo subyacente, generando o
creando apalancamiento y permitiendo a los agentes econdémicos multiplicar la tasa de
rendimiento del subyacente
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Figura 10. Instrumentos del mercado de derivados.
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Fuente: Elaboracién propia, con base en Vanegas, Torres y Tinoco (2010)

Respecto a la negociacion de instrumentos derivados, Gomez (2010) sefiala que en los
mercados organizados se negocian productos derivados de futuros y de opciones, y en
los mercados no organizados (OTC) o mercados extrabursétiles se negocian: Forwards
0 contratos a plazos, opciones y swaps. Por su parte, Grandio, Lépez y Lopez (2008)
sefialan que la negociacién de productos derivados contribuyen en gran medida a dotar
de mayor eficiencia a los mercados, puesto que mediante estas negociaciones se
trasmiten y distribuyen los riesgos financieros entre los diferentes agentes econémicos.
Siguiendo a Saavedra (2019) se menciona como ejemplo del fenébmeno adverso que
pueden generar el uso inadecuado de productos derivados el caso de Controladora
Comercial Mexicana, en el cual, el uso especulativo de productos derivados acompafado
del desvio del objetivo principal de su negocio (retail) condujeron a una sobreexposicion

de riesgo, sobreendeudamiento y finalmente reestructuracion financiera.

Los productos derivados bajo objetivos y expectativas especulativas pueden representar
para los agentes econémicos una excelente oportunidad de altos rendimientos, pero a la
vez una fuente indefinida de riesgos. No obstante, el adecuado uso de productos
derivados, es decir, bajo objetivos de cobertura conduce a considerar a los productos

derivados herramientas esenciales e indispensables para la administracién, mitigacion y
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control de riesgos financieros. Vanegas, Torres y Tinoco (2010) refieren que los
productos derivados proveen un método efectivo y asequible para controlar y administrar
las posiciones de riesgo inmersas en las operaciones financieras (fluctuaciones

adversas).

2.3.2.5. Mercado de capitales.

El mercado de capitales o de renta variable se define y hace referencia al mercado donde
se intercambian instrumentos de capital con la finalidad de lograr una eficaz asignacion
de recursos financieros, De acuerdo con Levinson (2006), los mercados de capitales
reunen a los agentes econdmicos con capacidades monetarias suficientes para invertir,

con agentes econdémicos con la capacidad productiva de dar uso a dicha inversion,

El mercado de capitales conjuntamente con el propésito de asignacion eficaz de recursos
a los agentes econdmicos emisores de instrumentos de capital, es un mercado
categorizado por inversiones de mediano y largo plazo. De acuerdo con Levinson (2006)
se hace referencia que el capital es sinénimo de propiedad, por lo tanto, las acciones son

fragmentos que representan la propiedad parcial de una empresa comercial.

Los instrumentos del mercado de capitales son negociados e intercambiados de forma
virtual, dando esta caracteristica en gran medida seguridad y eficiencia en los
intercambios del mercado, estos intercambios se realizan mediante registros electronicos
realizados en mercados centralizados de valores. Referente al intercambio en el mercado
de capitales DarSkuviené (2010), refiere que los instrumentos de renta variable pueden
negociarse de forma publica y privada, ademéas afirma que el propésito de los
instrumentos de capital emitidos en el mercado primario es recaudar fondos de forma
directa, es decir, convertir los instrumentos de renta variable en nuevas fuentes de

financiamiento empresarial.

Siguiendo a Levinson (2006), DarSkuviené (2010) y Gémez (2010) se puede afadir que
entre las principales caracteristicas que se destacan de los instrumentos de renta

variable y del mercado de capitales estan:
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e Los instrumentos de renta variable suelen ser Inversiones de alto rendimiento en
términos de mediano y largo plazo.
e En emision primaria los instrumentos de renta variable son mecanismos de financiacion
y canalizacion directa de recursos.
e El mercado de capitales representa un comportamiento ciclico, es decir, presenta
movimientos alcistas y periodos a la baja.
o Elmercado de capitales presenta una correlacion directa con la actividad econémica, en
otras palabras, con las tendencias de desarrollo y crecimiento.
e Facil intercambio de propietarios accionarios.
¢ Los instrumentos de renta variable ofrecen un alto grado de liquidez.
Desde el punto de vista de Vanegas, Torres y Tinoco (2010), se indica que la
diferenciacion entre financiamiento mediante un instrumento de renta variable y un titulo
de deuda, es que el primer tipo de financiamiento implica propiedad sobre activos de la
empresa, mientras que el segundo mecanismo de financiamiento permite solamente
convertirse en un acreedor de la misma. No obstante, para el inversionista la accion
representa propiedad proporcional empresarial, pero esta viene acompafada de un
mayor riesgo de pérdida ante adversidades, en comparacion de ser solamente un

acreedor.

Referente a los rendimientos que se pueden obtener en el mercado de capitales, estos
estan correlacionados directamente con dos fuentes principales: la primera fuente, los
dividendos, esta fuente hace referencia a la participacién correspondiente ante posibles
utilidades empresariales. Por su parte, la segunda fuente, ganancia de capital, puede
derivar del diferencial entre el precio de compra y venta del instrumento financiero.
Ademas, Diaz y Aguillera (2013) sostienen que los instrumentos de renta variable
ofrecen y atienden en los inversionistas objetivos de: Generacion de flujo de efectivo,

proteccion contra pérdida inflacionaria y ganancias de capital.

%94



Figura 11. Objetivos inversionistas en el mercado de capitales.
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La clasificacion de los diferentes tipos de acciones que se encuentran en circulacion en
el mercado de capitales se determina y se correlaciona directamente con los derechos y
obligaciones que posea la accidén. En palabras de Vanegas, Torres y Tinoco (2010) se
sefiala que entre los tipos de acciones mas comunes en el mercado de renta variable se
encuentran: Acciones comunes, acciones preferentes, acciones de voto limitado,

acciones convertibles y acciones de industria.

Figura 12. Tipologia de acciones.
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Con base en, Diaz y Aguillera (2013), se afirma que el principal riesgo que se corre en
operaciones del mercado de renta variables es encaminado al minimo crecimiento del
capital o que no exista crecimiento o incluso en el peor escenario que exista pérdida de

valor del capital invertido.

2.2.3. Medidas de riesgo.
2.2.3.1. Estadisticos.

La representacion de una distribucion de probabilidad es usualmente bajo tablas,
formulas o graficas donde estas son una descripcion que da la probabilidad para cada
valor de las variables aleatorias. Conjuntamente se puede definir a una variable aleatoria
en términos y caracteristicas numeérico estadistico como una cantidad o cuantia que
contempla un valor numérico, determinado aleatoriamente. Siguiendo con conceptos
basicos estadisticos y en palabras de, Triola (2018), se define como una variable
aleatoria discreta, a las variables que tienen una correlacion de valores finitos o
contables. Por el contrario, a las variables que contemplan una cantidad infinita de datos

y la correlacion de valores no es contable se define como una variable aleatoria continua.

Varianza.

La varianza es la medida cuadrada de la dispersién, en términos estadisticos la varianza
de un conjunto de datos se describe como una medida de variacion igual al cuadrado de
la desviacion estandar, tanto en términos muéstrales como poblacionales. De acuerdo

con, Triola (2018) la varianza se define mediante:

n

1
= =Y -7 (20)

i=1
En términos numéricos los resultados que puede arrojar la varianza pueden ser grande
0 pequenio, al respecto Pliego y Maya (2004) sefialan que, si la varianza encontrada da
un resultado considerado pequefio, este se da porque las desviaciones de la varianza

respecto a su media son pequefias, por tanto, la dispersion es pequefia y la media es
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representativa del conjunto de datos. En contra posicion, si el resultado encontrado da
un resultado grande, la dispersion sera grande y la media de la variable no sera

representativa.
Covarianza.

La covarianza es una medida de regresion lineal que determina la relacién entre
variables, por tanto, la covarianza tiene la propiedad de medir la relacion lineal entre dos
variables, es decir, determina el movimiento conjunto de variables. Siguiendo a Salinas,
et al. (2010) la covarianza de variables (ab) se puede estimar mediante la siguiente

expresion matematica:

n
COViry)(Ryy = Z P;(Rig — tia) (Rip — Hip) (21)

i=1
Los posibles resultados que se pueden obtener de la covarianza de variables (ab) son:
e (COV(4p) > Orelacion lineal positiva.
e (COV(ap) = 0 no existe relacion lineal.

e (COV(4p) < 0 relacion lineal inversa.

Correlacion.

De Lara (2011) refiere que la correlaciéon suele usarse en términos estadisticos para
determinar o medir el grado de movimiento conjunto entre dos variables y se determina

mediante la siguiente expresion matematica:

_ COV(Ry,R))

COV(RiRj) = Pl] = (22)

0;0;

Donde:
P;; = correlacion entre variables
COV(R;, R;) = covarianza entre los activos

o; = volatilidad de la variable i
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o; = volatilidad de la variable j

Coeficiente de correlacion de Pearson.

El coeficiente de correlacion es la metodologia denominada tradicional para evaluar la
relacion entre dos variables aleatorias, puesto que este coeficiente mide la fuerza y
direccion de la relacion lineal existente o no entre las variables. Entre tanto, Bucio (2012)
refiere que, el coeficiente de correlacion de Pearson para dos variables aleatorias x Y y

con varianzas diferentes de cero y finitas se define mediante:

Cov(x,y) _ COV(x,y)
JVar (x)y/Var(y) ~ SD(x)SD(y)

De igual manera, Bucio (2012) sefiala que el calculo del coeficiente de Pearson se realiza

p(xy) = (23)

mediante el coeficiente de la covarianza y el producto de las desviaciones estandar de

ambas variables.

Desviacion estandar

La desviacion estandar es un dato estadistico que se determina a partir de datos
muéstrales, es una medida estadistica que determina cuanto se desvian las variables de
datos de la media, esta medida puede ser determinada desde datos muéstrales o datos
poblacionales. La desviacidon estandar de una muestra de datos es un dato estadistico
expresado por s. Por otra parte, la desviacion estandar de una poblacién es un parametro
gue se expresa por . Siguiendo a Triola (2018) se sostiene que, la desviacion estandar

muestral y poblacional se denota y determina mediante:

s = Desviacion estandar muestral

(24)

o = Desviacion estandar poblacional
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2(x — p)? (25)
N

La desviacion estandar es conocida como la variabilidad del rendimiento posible contra

el rendimiento esperado. Respecto a la desviacion estandar, Salinas (2010) afirma que

esta es la medida de variacion mas comunmente utilizada como medida de riesgo puesto

gue en su caracteristica trata de igual manera a las desviaciones positivas y negativas.

Si el resultado obtenido presenta un alto grado de desviacion estandar, esto quiere decir
que, existe mayor dispersion entre los valores de la distribucion y, en consecuencia, la
media aritmética obtenida no sera representativa. Siguiendo a Montero (2007), se puede

inferir que las propiedades que integran a la desviacion estandar son:

e La desviacion estandar siempre es mayor o igual a cero.

e Otra forma de determinar la desviacion estandar es:

n 2
/ i=1 X i
2

Sy =+————x
x N
® A la desviacién estandar no le afectan los cambios de origen: siyi=xi+b,

entonces: S, = S,
e A la desviacion estandar le afectan los cambios de escala.

e La desviacién estandar, igual que la varianza, es una medida de dispersion

Optima.

2.2.3.2. Distribucién de frecuencias

Las distribuciones de frecuencia son representadas de forma grafica mediante
histogramas, en términos financieros suelen representar el comportamiento histérico de
los datos de diferentes instrumentos financieros. Siguiendo a De Lara (2011) se puede
inferir que para lograr una construccion acorde de una distribucién de frecuencias se

debe realizar:

e Determinar entre la serie de datos los valores minimos y maximos.
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e Elegir rangos o intervalos que encasillen los datos de toda la serie.
e Contar el numero de observaciones de datos que pertenezcan a cada intervalo.
e Determinar la frecuencia relativa mediante la division entre la frecuencia por rango

y datos de observacion.

Grafica 1.Distribucién normal estandar

u

Fuente: Elaboracién propia.

La distribucién normal, estandar o también conocida como “campana de Gauss”, es la
representacion grafica de un conjunto de variables aleatorias continuas que presentan
un comportamiento denotado normal respecto a su media y desviacion estandar, en esta
se contempla una curva que presenta caracteristicas de simetria y forma de campana.
Siguiendo a Dominguez y Dominguez (2015) se puede establecer que la expresion
matematica que consolida la funcion de densidad de la normal esta dada por:

1
f)= —s—-&-w?/(20%) (26)
\/_e

ovV2m
Donde: T = 3,141516 y € = 2.7183

Por su parte, De Lara (2011) refiere que la distribuciéon normal tiene un papel de gran
importancia en términos de medicion de riesgo, puesto que muchos activos financieros

presentan comportamientos caracteristicos de una distribucion de probabilidad normal.

Los parametros que se emplean al momento de modelar la funcion de densidad normal
en una distribucion normal son la media y desviacion estandar. En términos financieros

De Lara (2011) sostiene que la media hace referencia al promedio de rendimientos o
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datos modelados, y la desviacion estandar se define como la volatilidad, es decir, la
variacion o dispersion de datos alrededor de su media. Siguiendo la expresion
matematica para denotar la media y la desviacion se expresan en la formula (x) media,

(x) desviacion estandar poblacional y (x) desviacién estandar muestral.

Si la desviacion estandar crece, la densidad de la curva sera mas dispersa, es decir,
entre mayor sea el valor de la desviacion estandar de los datos modelados, estos se
agruparan de manera mas dispersa en la gréfica de la distribucion o histograma, en
términos de riesgo, entre mas dispersibn mayor riesgo. Por su parte, Dominguez y
Dominguez (2015) refieren que la media y la desviacidén estdndar cambian drasticamente

la apariencia de la distribucién normal.

Grafica 2. Distribucién normal con diferente dispersion.

Fuente: Elaboracién propia, con base en Dominguez y Dominguez (2015)

Intervalos de confianza y percentiles

En términos estadisticos el percentil es una medida de posicion usada para indicar y
ordenar un intervalo en un histograma de datos, referente al percentil de una distribucion
normal, Dominguez y Dominguez (2015) afirman que el procedimiento para encontrar y

establecer el promedio de p-ésimo percentil x, 0 < p < 1 de una distribucién normal es

el siguiente:

1. Se debe establecer el percentil de una normal estandar Z.

2. Se convierte a x,, mediante la aplicacion de:
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Xp = p+ 0z 27)

Por su parte, el intervalo de confianza y la estimacion por intervalo representa el area
bajo la curva de un intervalo especifico o un rango de valores con una probabilidad
asociada. Siguiendo a Pintarelli (2012) se sefala que el nivel de confianza del intervalo

se describe mediante 1-a

Regla empirica

La distribucién estandar a pesar de contemplar entre sus propiedades que la curva tiende
a continuar de manera infinita en ambas direcciones, gran parte de la muestra se agrupa
dentro de tres desviaciones a cada lado. Respecto a esta agrupacion de datos
Dominguez y Dominguez (2015) afirman que la regla empirica sefiala que, en una
distribucion normal o aproximadamente simétrica, cerca del 68% de los datos se
presentan a una desviacion, cerca del 95% se presentan a dos desviaciones y cerca del

99,7% se presentan a tres desviaciones por cada lado.
El 68,3% de los datos de la muestra se agrupanentre uy — oy u + o.

Plu—o<X>u+oao)= 0,683 (28)

El 95,4% de los datos de la muestra se agrupan entre u — 20y u + 20.

P(u—20<X>u+20)= 0954 (29)

El 99,7% de los datos de la muestra se agrupan entre u — 30y u + 3o.

P(u—30<X>u+30)= 0997 (30)
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Grafica 3. Desviaciones distribucién normal.
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Fuente: Elaboracion propia, con base en Dominguez y Dominguez (2015)

Distribucién normal estandarizada.

La construccion de la distribucion de probabilidades acumuladas de la distribucién normal
se deriva o resuelve mediante la metodologia de transformar cada variable aleatoria X,
gue se distribuye mediante una normal en una variable aleatoria en Z. Por su parte,
Dominguez y Dominguez (2015) refieren que este inconveniente y previa solucion es
planteado porque existen limitaciones practicas referentes a que los parametros de
media y desviacion estandar no contemplan restricciones. El procedimiento de
estandarizacion de la distribucion de probabilidad normal, es restar a la variable aleatoria
la media y dividirla entre la desviacién estandar:

o

Dominguez y Dominguez (2015) afirman que la variable aleatoria Z corresponde a una

distribucion normal, simétrica, con forma de campana, con pardmetros de media igual a

cero y desviacion estandar de 1.

Coeficiente de sesgo y curtosis

Conjuntamente a los parametros de media y desviacion estandar la variable aleatoria
normal estandar (Z) contempla un tercer y cuarto momento en su parametro de

distribucion, el sesgo y la curtosis (tercer y cuarto momento en la curva de distribucion
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normal). Las variaciones que llega a presentar la curva de la distribucion normal estan
medidas en funcion del sesgo y curtosis que presenten, referente al sesgo de una curva
perfectamente normal este es igual a cero y la curtosis de este debe ser igual a 3.
Montero (2007) Refiere que el coeficiente de curtosis expresa el nivel de qué tan
“aplanada” o “picuda” es una distribucion, si el resultado obtenido es exceso de curtosis
positiva (curva “picuda” o “elevada” respecto a la normal) se le conoce como leptocurtica,
en cambio, si el resultado refleja un exceso de curtosis negativa (curva “aplanada”

respecto a la normal”) se le conoce como una distribucion platicurtica.

Grafica 4. Distribuciones leptocurticas, mesocurtica y platicartica.

* Leptocurtica

Mesocurtica
(sin curtosis)

Platicurtica

Fuente: Elaboracién propia, con base en Montero (2007).

_ Y (g — )t (32)
(n—1)c*

Alfonso y Berggrun (2015) afirman que, el sesgo de una distribuciéon normal mide la
simetria de la curva, una curva perfectamente simétrica presenta en las dos colas igual
longitud, la media y la mediana coinciden y, por tanto, el sesgo es igual a cero. En
términos financieros el sesgo de la curva representa la probabilidad de pérdida o
rendimiento, si se presenta por debajo (cola izquierda) representa las probabilidades de
tener pérdidas por debajo de la media, y si, por el contrario, se presenta por encima (cola

derecha) de la media representa las probabilidades de tener rendimientos.
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Grafica 5. Sesgos de simetria.

Sesgo hacia la izquierda -
9 g Distribucion simétrica Sesgo hacia la derecha

Fuente: Elaboracion propia, con base en Alfonso y Berggrun (2015).

X — X

)° (33)

A= (n—l)(n 2)2(

Por su parte, De Lara (2011) afirma que, para confirmar si la frecuencia de una
distribucion se comporta bajo las condiciones de una distribucion normal se puede usar

la prueba de normalidad de Jarque-Bera, mediante el siguiente estadistico:

LM = Nz (K_3)l (34)

La idea detras de la prueba de normalidad de Jarque-Bera, en palabras de Alfonso y
Berggrun (2015) consiste en determinar que, si la variable aleatoria a estudiar sigue una
distribucién normal, esta debe contemplar los diferentes parametros de una distribucion
normal, y, por tanto, deben tener una distribucion simétrica (coeficiente de asimetria (A)
igual a cero y curtosis (K) igual a 3). Ademas, sefialan que, la prueba de Jarque-Bera

tiene como hipotesis nula que los datos provienen de una distribucion normal.

2.2.3.3. Volatilidad

La volatilidad es una de las medidas de riesgo mas usada en los mercados financieros,
esta medida hace referencia a la inestabilidad o variacion en las series de datos, es decir
determina la dispersion alrededor de la media de datos en un horizonte de tiempo. Rossi
(2013) refiere que la volatilidad es una medida caracteristica por su naturaleza compleja

y sus causas son de variada indole.
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En términos financieros generales la volatilidad se puede definir como una medida de
riesgo que se deriva de los cambios en el tiempo de la rentabilidad de los instrumentos
financieros. Por su parte, De Lara (2011) afirma que la volatilidad es un indicador
fundamental para la cuantificacion del riesgo, puesto que escenifica la dispersion de
datos respecto a la media de los mismos en un periodo de tiempo, de igual manera,
describe que la volatilidad es equivalente a la desviacion estdndar de los rendimientos

de los instrumentos financieros.

Usualmente la volatiidad de una serie financiera es asociada a variaciones
desfavorables, es decir, al riesgo financiero, pero esta medida también es un indicador
de potenciales rentabilidades. Siguiendo a, Reyes, Venegas, y Cruz (2018) se sefiala,
que la volatilidad influye directamente en términos de posibles ganancias o pérdidas en
los mercados, es decir, entre mas volatil sea la serie de datos, mas grande es el riesgo-
rendimiento que se puede obtener.

La representacion gréafica usualmente de la volatilidad de un instrumento financiero se
presenta mediante un histograma de frecuencias trazado a través de un periodo de
tiempo determinado. Entre tanto, Poblacion (2017) afirma que, las variables del mercado
tienen diferentes grados de variabilidad a lo largo del tiempo, es decir, la volatilidad en
una serie de tiempo tiene la capacidad de cambiar con el tiempo, por tanto, las series de
datos pueden presentar una varianza constante 0 varianza no constante, en otras
palabras, pero en el mismo orden de ideas pueden ser Homoscedasticas o

heterocesdastica

Grafica 6. Volatilidad de mercado.

Volatilidad

Fuente: Elaboracion propia, con base en Paoblacién /2017).
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Entre otras consideraciones, De Lara (2011) realiza la diferenciacion de la medicién de
volatilidad en términos de rendimientos de precios y tasas de interés, proponiendo la
siguiente formula para convertir la volatilidad de tasas a rendimientos.
. : Ap
Volatilidad de precios (o,) = T XT X0 (35)

A Sy .
Donde: A—I; representan la sensibilidad del precio.

Derivado de la complejidad de los diferentes factores integrados en términos medicion y
variacion de la volatilidad, existen diferentes metodologias que intentan capturar en gran
medida las caracteristicas de estimacion de la volatilidad en las series financieras. Rossi
(2013) seiiala que, la volatilidad no es una variable directamente observable, es decir, la
estructura de correlacion Inter temporal real de las variables dindmicas que la
caracterizan la convierten en una medida de riesgo de alta complejidad, por lo que se
requiere un significativo esfuerzo para encontrar una medida para estimarla

adecuadamente.

Siguiendo la hipoétesis clasica del comportamiento de los retornos en las series
financieras en la cual se describe que los activos siguen un camino aleatorio y por tanto,
no existe relacion entre los retornos en las series financieras de un dia con relacion al
siguiente o al anterior, Tagliafichi (2008) afirma que se puede anualizar la volatilidad

mediante la siguiente expresion matematica:
2 36
s = 5,3652 (36)
Donde:
s Es la volatilidad anualizada
s, Es la volatilidad diaria

Modelos estimadores de volatilidad

107



Volatilidad histérica

El método de volatilidad histérica cuantifica la volatilidad de una serie financiera mediante
el calculo de la desviacion estdndar asociada al conjunto de datos observados, el
resultado que se deriva de este método representa en un soélo valor la dispersion global

de los datos respecto a la media.

Este método de cuantificacion es considerado béasico para estimar la volatilidad en una
serie financiera, puesto que, representa las dispersiones de los datos, pero no la
variacion de la dispersion a lo largo del horizonte de tiempo. Siguiendo a, De Lara (2011)
se hace referencia que para cuantificar la volatilidad bajo este método es recomendable
considerar Unicamente el cuadrado de los rendimientos, expresados mediante la

siguiente formula:

(37)

Referente a la cuantificacion de la volatilidad mediante la metodologia de volatilidad
histérica y siguiendo al BIS es recomendable usar un horizonte de tiempo de 252
observaciones, equivalentes a un afio habil. Por su parte, Rossi (2013) sefiala que, tanto
la Comision Europea como el Chicago Mercantile Exchange (CME) definen la volatilidad
histérica como el desvio estandar anualizado de las primeras diferencias en el logaritmo

de los rendimientos.

El coeficiente de variacion es una medida estadistica que en términos de volatilidad
puede derivarse de dividir la distorsion o desvio de datos de una serie de datos entre el
promedio. Rossi (2013) sefiala que, la utilizacion de la desviacién estandar en la
metodologia historica puede conducir a sesgos o interpretaciones erroneas en series que
muestran tendencias definidas hacia arriba o hacia abajo, ademas, afiade que la gran
desventaja del método histérico radica en que para efectuar interpretaciones sobre la
serie original es preciso transformar nuevamente los datos, o que complejiza el analisis.
Entre tanto, De Lara (2011) plantea que, la premisa de la volatilidad histérica de darle el
mismo peso o0 importancia a todas las observaciones en una serie de tiempo motiva al

mercado a utilizar otras metodologias.
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Derivado de la simplicidad de calculo, la estimacion bajo el método histdrico contempla
alta popularidad entre los operadores de mercado, y es catalogada como una medida
simple, conjuntamente a esta medida de modelacion de volatilidad se encuentran otras
metodologias categorizadas como simples: Suavizado exponencial y modelo de Fama
(1976). Siguiendo a Robles (2002) se explica de forma concisa las medidas

anteriormente mencionadas.

Suavizado exponencial

En contra posicién a la volatilidad historica, la volatilidad bajo la metodologia de
suavizado exponencial o dindmica, da la posibilidad de dar mayor relevancia a las
observaciones de datos en el lapso de tiempo, es decir, entre mas recientes sean las
observaciones mayor grado de relevancia tendran al momento de modelar la volatilidad
de la serie financiera. El pardmetro de suavizado exponencial se restringe de forma que

0 < A< 1. Esta medida de modelaciéon de la volatilidad se estima mediante:

op = J(l — D12+ AoZ (38)

El parametro A es esencial para la modelacion de la volatilidad bajo esta metodologia,
este parametro es denotado como factor de suavizado y su funcién es determinar el peso
gue tienen las observaciones dentro de la muestra. En comparacion a la medida de
volatilidad histérica esta medida presenta mejoras en términos de ajuste al tamafio de la

ventana de datos y a la ponderacion referente a la informacion.

Segun De Lara (2011) y siguiendo al documento técnico de RiskMetricks las
observaciones historicas que recoge el factor de suavizado A bajo un horizonte de tiempo

y un nivel de confianza dado son las siguientes:
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Tabla 1. Factores de suavizado A propuestos en RiskMetricks.

1 0,001% 0,01% 0,1% 1
0,9 109 87 66 44
0,94 186 149 112 74
0,96 282 226 169 113
0,97 378 302 227 151
0,98 570 456 342 228

Fuente; De Lara (2011).

El método oOptimo para estimar el valor que debe tomar el parametro de suavizado
exponencial se obtiene mediante la aplicacion de minimos cuadrados. Si el parametro
determinado se encuentra cercano a cero mayor ponderacion de probabilidad se les da

a los datos recientes.

Modelo de Fama (1976)

Esta metodologia de modelacion de volatilidad fue propuesta por Fama (1976)
originalmente para estimar la volatilidad de las letras del tesoro americano, la estimacion

bajo esta metodologia se deriva de:

1 K
0, = EZOm_A (39)
1=

Donde:

k: Tamafo de la ventana de observaciones, parametro elegido por el agente en funcién

de su impresion sobre la persistencia de la volatilidad.

La diferenciacion principal respecto a la medicién bajo volatilidad histérica es que, esta
medida emplea directamente los valores absolutos de las rentabilidades de las series
financieras, provocando asi, que, mayor robustez ante la presencia de no normalidad en

los rendimientos o aparicién de eventos extremos.
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Volatilidad implicita

La volatilidad implicita se obtiene a partir del calculo de modelos de valoracion de activos
derivados, estos modelos parten de la cuantificacion de la prima en funcién de la
volatilidad, reflejando las expectativas del mercado sobre la volatilidad del subyacente a
valuar. Siguiendo a, Garcia y Carabias (2018) se sefala que, la volatilidad implicita basa
su medicion referente a lo que el mercado cree implicitamente que vale una opcion, por
tanto, se puede inferir que mediante esta medida se estd estimando un indicador de
cuanto estéa dispuesto a pagar el mercado por una opcién.

A diferencia de otras medidas de cuantificacion y modelacion de la volatilidad en las
series financieras, la volatilidad implicita no usa en la cuantificacién factores de indole de
datos histéricos, rendimientos ni variaciones. Por su parte, Robles (2002) refiere que la
volatilidad implicita también es conocida como volatilidad del mercado, puesto que es de

donde se deriva.

Para la cuantificacion de la volatilidad implicita se debe iniciar por seleccionar un modelo
de valoracioén de activos derivados, siguiendo a, Garcia y Carabias (2018) se sefiala que,
entre los diferentes modelos el mas usado para cuantificar la volatilidad bajo esta
metodologia es el modelo de valoracion de opciones de Black y Scholes (1973).
Asimismo, Robles (2002) sefiala que esta metodologia para estimar la volatilidad
implicita es limitada por la existencia de derivados sobre la serie financiera que se desea

modelar.

En palabras de, De Lara (2011) se sefiala que la metodologia a seguir usando el modelo
de valoracién de opciones de Black y Scholes (1973) es la siguiente: analizar el precio
de la prima de las opciones en mercado y sustituir este valor en la formula, despejando

la volatilidad quedando de la siguiente forma:

C =SN(dy) — Ke TtN(d,)

(40)
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d2=d1—0'\/E

Donde:

S = Valor del subyacente

K = Precio de ejercicio

r = Tasa libre de riesgo

t = Horizonte de tiempo de la opcion

o = Volatilidad del subyacente

N (dy),N(d,) = Valores correspondientes a la curva de distribucion normal acumulada

Siguiendo a De Lara (2011) se afirma que esta metodologia de modelacion de volatilidad
es muy confiable cuando el mercado de opciones del subyacente tiene suficiente
liquidez, pero en la practica son muy pocos los casos en que se puede calcular este tipo
de volatilidad. Por su parte, Garcia y Carabias (2018) sefialan que, referente a la
volatilidad implicita se concluye que es una figura dindmica que cambia en funcién de la

actividad en el mercado de opciones financieras.

2.2.3.4. Series de tiempo modeladoras de volatilidad

Una serie de tiempo en términos amplios se puede establecer como una serie de datos
gue se obtienen en un rango o lapso de tiempo establecido. Entre tanto, Montero (2007)
refiere que, en términos econémicos las condiciones o caracteristicas son cambiantes y
evolucionan con el tiempo y por tanto, conocer de fondo el efecto de estas variaciones

es esencial.

Las series de tiempo tienen como finalidad objetivos de indole pasado y presente, puesto
gue mediante el estudio de estas se pretende estudiar o evaluar el comportamiento del
conjunto de datos de estudio en el pasado, ademas, en términos presentes se pretende

predecir o pronosticar tendencias de comportamiento. Siguiendo a Rodriguez, Pierdant,
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y Rodriguez (2014) se establece que en las series de tiempo se presentan los siguientes

tipos de variaciones:

Tendencia secular. Constituye el comportamiento predominante de la serie de
datos en el tiempo presentando tendencias de indole lineal, no lineal, creciente,
decreciente o la combinacion entre estas.

Variacion ciclica. Las variaciones ciclicas estan correlacionadas directamente con
los cambios de tipo econdmicos, presentando oscilaciones o movimientos
ascendentes o descendentes en los diferentes lapsos o periodos de las series
financieras. Las oscilaciones se presentan en intensidad, amplitud o en longitud.
Usualmente y de igual manera a los ciclos econémicos las principales fases son
cuspide, contraccién, depresion y expansion.

Variacion estacional. En esta categoria de variaciones se presentan cambios
periddicos en la serie de datos en el horizonte de tiempo, las variaciones
estacionales estan asociadas a costumbres sociales, estaciones del afio, entre
otras.

Variacion irregular. En esta categoria se acumulan todas las categorias
mencionadas con antelacion ademas de comportamientos imprevistos a corto
plazo y mediano plazo. Las caracteristicas de estas variaciones son de indole
aleatorio, de corta duracion y no repetitivas.
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Grafica 7. Tendencias de mercado.
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Fuente: Elaboracion propia, con base en Dominguez & Dominguez (2015)

Desde el punto de vista de Amate (2018) se plantea que, el analisis clasico de las series
de tiempo tiene como preposicidbn analizar: Tendencias, componentes ciclicos,
componente estacional y componente residual estacionaria de las series de tiempo. Por
otra parte, la premisa de modelar las series de tiempo es pretender estimar de manera
acorde una aproximaciéon de los valores en términos de una funcién paramétrica, es
decir, pronosticar la volatilidad y modelar sus caracteristicas. Por su parte, Casas y
Cepeda (2008) refieren que, inherentemente las series de tiempo financieras contienen
volatilidad no constante en el horizonte de tiempo y, por consiguiente, utilizar modelos
de series de tiempo tradicionales (varianza homocedastica) para modelar series

financieras no es adecuado.

Siguiendo a Engle & Patton (2001) se sefala que, entre los hechos estandarizados que
debe poder capturar y reflejar un modelo de volatilidad de series financieras para ser
categorizado como acorde debe estar: La volatilidad exhibe persistencia, la volatilidad es
revertida, las innovaciones pueden tener un impacto asimétrico en la volatilidad, las
variables exdgenas pueden influir en la volatilidad, probabilidades de cola y evaluacién
de pronosticos. Ademas, se relata que la modelacion de la volatilidad de series

financieras debe contemplar reflejar las siguientes caracteristicas:
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Aglomeracion de volatilidad. La volatilidad en las series financieras suele
presentar periodos de alta volatilidad seguidos por periodos de baja volatilidad, es
decir, a grandes variaciones en términos de volatilidad siguen grandes variaciones
en otras caracteristicas de las series financieras, y ante pequefios cambios en
volatilidad siguen pequefios cambios. Por tanto, a la aglomeracién de la volatilidad
se le atribuye la caracteristica de que los eventos que ocurran influiran de forma
directa en los valores esperados de volatilidad varios periodos subsiguientes.
Reversion media y persistencia de la volatilidad. La volatilidad tiende a revertirse
a la media, es decir, existe un nivel normal de volatilidad al cual retorna
eventualmente. El retorno eventual de la volatilidad se refleja mediante la
caracteristica de aglomeraciéon de la volatilidad, donde continuamente a un
periodo de alta volatilidad se presenta uno de volatilidad media, y ante un periodo
de baja volatiidad se subsigue en periodo de volatilidad mas alta, en
consecuencia, los pronésticos en términos de largo plazo convergeran todos al
nivel normal de volatilidad.

Volatilidad asimétrica. Ante cambios positivos 0 negativos en factores de
rendimientos en las series financieras el comportamiento de la volatilidad es
asimétrico, en otras palabras, ante cambios favorables o desfavorables en el
precio de un activo la volatilidad no reacciona de la misma manera, por tanto, su
varianza condicional es afectada asimétricamente ante cambios positivos y
negativos.

Regresores de volatilidad exdgenos. Las variables exdégenas pueden influir en
cierto grado en la volatilidad de una serie financiera, por consiguiente, se puede
estimar que existan variables que contengan informacién relevante para la
volatilidad de la serie, ademas, es posible que eventos deterministicos repercutan,
también, en la volatilidad de la serie. Ejemplo de esta caracteristica es
mencionada por, Casas y Cepeda (2008) que siguiendo a Andersen y Bollerslev
(1998) seiiala que, se encontraron hallazgos de que la volatilidad de la tasa de
cambio del dolar, frente al marco aleman, aumentaba, notablemente, en la época
en la que se publicaban reportes macroeconémicos de empleo e indice del precio

de produccién de Estados Unidos.
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e Distribucion de probabilidades. Colas pesadas y excesos en términos de curtosis
son factores inherentes en las distribuciones de probabilidad de los retornos en

términos generales.

La Heterocesdastica en las series financieras se denota como la variabilidad de la
volatilidad en el tiempo, es decir, presencia periodos largos de alta volatilidad seguidos
por periodos de baja volatilidad. Entre tanto, siguiendo a Grajales, Pérez, y Venegas
(2014) se afirma que, los modelos de la familia ARCH (modelos autorregresivos de
heteroscedasticidad condicional) son ampliamente utilizados en el estudio de la
volatilidad estocastica de series de datos. Por su parte, De Lara (2011) sostiene que,
previo al uso de modelos de la familia ARCH es necesario considerar el modelo ARMA,
modelo que proviene de la combinacion de los modelos de procesos autorregresivos

(AR) y modelos de promedios maoviles (MA).

Procesos autorregresivos (AR)

Contempla procesos en que las observaciones de datos en un momento dado en el
tiempo son predecibles en cierta proporcion a partir de las observaciones de datos
previas del proceso mas un término de error. Por su parte Alvarez de Toledo, Crespo,
Nufiez, y Usabiaga (2006) reafirman lo antes mencionado, asegurando que los modelos
de procesos autorregresivos (AR) pueden describirse, de una forma general, como
aquellos modelos en los que una variable se explica, al menos en cierta medida, en

funcién de sus valores pasados.

Novales (1993) Procesos estocasticos a una sucesion de variables aleatorias denota
mediante: {V;} = —»...,—2,—-1,0,1,2, ...,

Siguiendo a Novales (1993) se indica que, el ruido blanco hace referencia a una sucesion
de variables aleatorias con media cero, igual varianza e independientes en el tiempo y
se denota mediante {z,}. Entre tanto, en un modelo de proceso autorregresivo y en
palabras de, De Lara (2011) si {z;} es un ruido blanco con las caracteristicas antes
mencionadas N(u,d2) el proceso x, se denota como una representacion autorregresiva

de orden p, es decir, AR(p):
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Xt = QXp_q + QpXpp + A3Xp3 + -+ ApXep + Z; (41)

Donde:

Xt » Xe—1,» Xt—2, -, SON variables aleatorias derivadas del proceso estocéstico en los

momentos de tiempo t, t —1,t — 2,...,
ay, a, as, ..., @, Son los pardmetros que definen el modelo, junto a o%. (Estimadores)
Promedios méviles (MA)

Un modelo de promedios méviles describe una serie de tiempo estacionaria, mediante
este modelo el valor actual puede predecirse a partir de la componente aleatoria de este
momento y en menor medida de los datos aleatorios pasados. Por su parte, Cabrer
(2004) afirma que, una serie temporal x; susceptible de ser modelizada a través de la
siguiente expresion matemética, se denota por MA(q) y admite una representacion de

medias moviles (MA) de orden q:

Xe = Zt + P1Zt-1 + B2Zi—3 + P3Zi—3 + -+ PgZi—g (42)

Donde:

x; ES una variable aleatoria derivada del proceso estocastico en los momentos de tiempo
t.

b1, B2, B3, ....Bq Son los parametros que definen el modelo, conjuntamente con la varianza

del proceso o2 (estimados).

z; Es un ruido blanco, que al igual que en un proceso AR(p) es un proceso derivado por
variables aleatorias independientes e igualmente distribuidas que cumplen: Media cero,

varianza constante e independientes en el tiempo.

La complejidad e interés en el modelo de promedios madviles esta en la estimacion de
pardmetros o betas y en el proceso g, en consecuencia, De Lara (2011) sefiala que, en
el modelo de promedios moviles no es posible encontrar estimadores explicitos eficientes
y, por tanto, se tiene que incurrir en el uso de iteraciones numéricas, generando que la
estimacion de estos dos parametros sea considerada de alta complejidad en el proceso

autorregresivo.
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Modelos ARMA (modelos autorregresivos de promedios moéviles)

La union o expansion de los modelos de procesos autorregresivos AR y promedios
moviles MA, es un tipo de modelo que incluye términos tanto autorregresivos como de
medias o promedios moviles. Zaw, Nway, & Swe (2020) afirman que la combinacion de
los componentes de los modelos AR y MA para datos de series de tiempo y la
combinacion produce un modelo de media mévil regresiva automética, denotado por
ARMA.

Los modelos ARMA son usualmente utilizados para cuantificar las estructuras dinamicas
lineales, para representar las relaciones entre las variables de retraso, y para servir como
mecanismo de prediccion lineal, es decir, en cierta medida los modelos ARMA pueden
revelar la tendencia de desarrollo de las series a estudiar. Siguiendo a, Fei, et al. (2020)
se sefala, que los modelos ARMA son de gran importancia por el hecho de utilizar series
de tiempo pasadas, valores actuales y retrasos de perturbaciones aleatorias para

construir modelos para explicar y predecir cambios en series de tiempo.

Siguiendo a Chavez (1997) se sefiala que los modelos de orden ARMA (p,q)
contiene p términos autorregresivos y q términos de medias mdéviles. Por, su parte, De

Lara (2011) afirma que los modelos ARMA (p, q) contemplan la siguiente forma:

p q
X = U+ z a;xe_; + z ,Bth_j (43)
i=1 j=1

La cuantificacion de los modelos mixtos autorregresivos y medias moviles de una serie
temporal x; de orden p, q respectivamente, y denotados por ARMA (p, q), en palabras

de, Cabrer (2004) se modelan a través de la ecuacion:

Xe = QqXe—1 + ApXe_p + A3Xp_3 + -+ AQpXep + Zp + P12 1 + P2Zi—p + P32 (a4)
+ o Bzeg

Donde:

x; Se representa mediante la suma de los procesos anteriores ARy MA
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Modelo ARCH

Los Modelos estocasticos son modelos que estudian la varianza condicional como un
proceso estocéstico no observado, conducido por una variable aleatoria que contempla
los factores exdgenos que alteran a la varianza, los modelos estocésticos siguen en
general un comportamiento no lineal. Reyes, Venegas, y Cruz (2018) afirman que la
complejidad de la aplicacion de modelos de volatilidad estocastica radica en la
estimacion de sus pardmetros, puesto que la funcién de verosimilitud es usualmente

desconocida.

El modelo ARCH (modelos autorregresivos de heteroscedasticidad condicional) es
denotado como un modelo de alta popularidad y simple complejidad en términos de
heteroscedasticidad condicional y autorregresién al momento de modelar la volatilidad
en series de tiempo, Reyes, Venegas, y Cruz (2018) refieren que este modelo fue
presentado por Engle (1982) y se cuantifica mediante ARCH (1), posteriormente se

cuantifica el modelo ARCH(p):

O-tz = 60 + 61€t2—1 (45)

& = 04y

Donde:

a; Son variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas.
o; Y a; son independientes.

&y Y 61 son coeficientes talesque §, >0y 0<§; <1

Ademas, §, > 0 corresponden a la minima varianza condicional observaday 0 < §; <1
es una condicion necesaria y suficiente para la existencia de las varianzas incondicional

y condicional.
&, Es el coeficiente que mide la persistencia de la volatilidad.

Por su parte, Engle (2004) afirma que el modelo ARCH cuantifica la prediccion de la

varianza en funcion de variables aleatorias observables, usando medias ponderadas de

119



los cuadrados de los errores de prediccion del pasado, es decir, una especie de varianza
ponderada, en lugar de usar desviaciones tipicas. En consecuencia, la finalidad de usar
medidas ponderadas es darle mayor influencia a la informacién reciente y restarle peso
a la informacién lejana. Continuando con la modelacién de ARCH (1) se afirma que la
distribucién de los errores dado el conjunto de informacion de la ecuacion (x) contempla
una distribuciéon normal con media cero y varianza ¢# por tanto, se puede denotar
mediante: €.|Q;_; ~ N (0,62)y Var(e|Q,-,) = c?.De tal forma que, la varianza
condicional de las perturbaciones depende de la informacion disponible en cada instante
t.

Extendiendo el orden del modelo ARCH (1), Reyes, Venegas, y Cruz (2018) sostienen
gue se presenta un modelo de orden p denotado como ARCH (p), el cual presenta la

siguiente estructura:

0f = 8o+ 616t + 8a6f 5 + -+ 8pely, (46)

P
=8 + Z Sl
i=1

Donde:
8o >0,6;>0
i=123..,p

& = 0:a; con a; Yy a, variables aleatorias independientes
a; Son variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas

Por tanto, para el modelo ARCH (p), la varianza incondicional de los errores se denota

mediante

(47)

of

Asi mismo, Reyes, Venegas, y Cruz (2018) Afirman que, se puede mostrar en el caso de
ARCH (p) que la distribucion de los errores dado el conjunto de datos Q;_, es hormal con

media cero y varianza: o = &, + X1, 8¢l
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En palabras de, Grajales, Pérez, y Venegas (2014) se sefiala que, los modelos ARCH
permiten en gran medida estimar la duracion y la magnitud de la volatilidad, por tanto,
son de gran ayuda para determinar si las predicciones que se hacen acerca de los

precios son confiables o no.
Modelo GARCH

El modelo GARCH o ARCH generalizado fue propuesto por Bollerslev (1986) es una
generalizacion del modelo exponencial simple, este modelo tiene la generalidad de que
tiene en cuenta la varianza condicional en cada etapa, es decir, el modelo GARCH
adiciona una parte autorregresiva al comportamiento de la varianza, planteado en el
modelo ARCH. Ramirez y Ramirez (2007) sefialan que, estos modelos derivados de
ARCH son procesos autorregresivos generalizados con heteroscedasticidad condicional,
es decir que suponen que la varianza cambia a través del tiempo. Por su parte, Pérez
(2006) afirma que, los modelos de volatilidad condicional proporcionan una adecuada
manera de modelar y pronosticar las varianzas y covarianzas de los retornos de los
activos, puesto que en el proceso de modelacion considera el exceso de curtosis y el
agrupamiento de la volatilidad, dos de las caracteristicas que mas se presentan en las

series financieras.

Los modelos GARCH plantean la varianza como una estimacion de la volatilidad,
siguiendo a Tamayo y Rodriguez (2010) se puede establecer que, dicha estimacion se
realiza mediante dos ecuaciones. La primera ecuacién explica la evoluciéon los
rendimientos en funcién de rendimientos pasados y la segunda ecuacién modela la
rentabilidad. La expresién matematica de este modelo es:

Sea {y,} una serie de rendimientos diarios, se define y; en funcién de los valores pasados

de la variable:

Ve = Bo+ Biyi—1+ BiYi—2 + P1Ye—3z+ -+ ﬁp}’t—p +u; (48)

Donde:

U = /hevy
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v, s un conjunto de variables IID (independientes e idénticamente distribuidas) con

media cero y varianza unitaria.
h, = E,_;(u? lo que implica heterocedasticidad condicionada.

Desde la posicion de, De Lara (2011) se describe que el modelo més utilizado en el
calculo de la volatilidad bajo el modelo ARCH generalizado es el modelo GARCH (1.1).

Modelo derivado de la ecuacion (47) y expresado mediante:

o2 = w+ast,+ poi, (49)

Donde:

o, es la varianza condicional de los términos &2

w >0y a,f =0 parametros que aseguran que la varianza sea positiva

a + [ deben ser menor a la unidad

a + B < 1 aseguran que el pronéstico de volatilidad tenga reversiéon a la media

De acuerdo con Pérez (2006) los modelos de la familia de distribuciones de los modelos
ARCH Y ARCH generalizado y sus demas derivaciones pueden ser aplicados en
diversos campos de la administracion de riesgos, entre otros en administracion de
portafolios, asignacion de activos, opciones, tasas de cambio y estructuras de tasas de
interés. Referente a las otras derivaciones de los modelos ARCH se encuentran: El
modelo EGARCH propuesto por Nelson (1991), el modelo TGARCH propuesto por
Zakoian (1994), el modelo FIGARCH propuesto por Robinson (1991) y el modelo
DTARCH propuesto por Li & Li (1996). Referente al modelo EGARCH Alanya y
Rodriguez (2016) afirman que, este modelo es robusto a valores negativos en la
volatilidad debido a su forma exponencial. Por otra parte, referente a los modelos
FIGARCH y DTARCH, Grajales, Pérez, y Venegas (2014), afirman que el auge de estos
modelos se deriva del gran interés por la aplicacion de procesos de modelacion con

memoria larga en términos de varianza condicional para el estudio de series financieras.
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2.4. Teoria de Valor en Riesgo. (VAR)

2.4.1 Definicion Teoria de valor en riesgo.

La teoria de valor en riesgo VAR. (Por sus siglas en ingles value at Risk), es un método
estadistico (series de tiempo) que cuantifica y describe en una sola cifra la exposicion
total de riesgo de mercado al que esta expuesto un activo en un periodo determinado de
tiempo. Debe aclararse que la definicion del valor en riesgo es valida suponiendo una
conducta habitual de las condiciones de mercado, algunas de las definiciones mas

aceptadas son:

“El VAR resume la pérdida maxima esperada (o peor pérdida) a lo largo de un horizonte

de tiempo objetivo dentro de un intervalo de confianza dado” (Jorion , 2007, p. 41).

“El valor en riesgo es una medida estadistica de riesgo de mercado que estima la pérdida
maxima que podria registrar un portafolio en un intervalo de tiempo y con cierto nivel de
probabilidad o confianza” (De Lara, 2011, p. 59).

Desde el punto de vista de una institucion financiera, VAR puede definirse como
la pérdida maxima de una posicién financiera durante un periodo de tiempo dado
para una probabilidad dada. Desde este punto de vista, uno trata el VAR como
una medida de pérdida asociada con un evento raro (0 extraordinario) en

condiciones normales de mercado. (Tsay , 2005, p. 257)

“No fue sino hasta 1994, cuando se publicé un documento técnico de J. P. Morgan
donde se proponia un método novedoso para cuantificar el riesgo de mercado
asociado a todas las posiciones de su banco a través del calculo de un soélo

namero, lo que se conoce como valor en riesgo” (Venegas , 2008, p. 13)

2.4.2 Fundamento Teoria valor en riesgo.

Siguiendo a Jorion (2007) el VAR en su forma mas general es el cuantil muestral de la
distribucion y puede derivarse de la probabilidad del valor futuro del activo f(x) con un
nivel de confianza dado. El area de - ~ a VaR debe sumarp =1 -c.

0

C = f F(x)dx (50)

VAR
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La teoria del valor en riesgo (VAR) es una de las medidas mas usadas para la
representacion del riesgo de un activo, por su practicidad y funcionalidad en el mercado.
Jorion (2007) sostiene que el VAR al representar de forma tan resumida (una sola cifra)
la exposicion total de riesgo se convirtié rapidamente en una de las herramientas mas
populares de la administracion financiera entre ejecutivos, directores y tenedores de

acciones para la medicion de riesgo de mercado.

A su vez Venegas (2008) afirma que la medida de valor en riesgo es una de las que
utilizan con mayor frecuencia, por parte de los intermediarios financieros, en la
estimacion de pérdidas potenciales, en el retorno de un portafolio, en un lapso de tiempo

y con un nivel de confianza establecido.

Los diferentes intermediarios que interaccionan en los mercados han aceptado,
reconocido y en parte usado la herramienta estadistica VAR por su sencilla interpretacion
en la cuantificacion del riesgo financiero. Salinas et al (2010) afirman que el VAR se ha
convertido en la medida estandar por excelencia de los mercados financieros a nivel

global para la cuantificacion del riesgo.

Siguiendo a Jorion (2007) se afirma que “el primer paso para la medicion del VAR es la
eleccion de dos factores cuantitativos: el horizonte de tiempo y el nivel de confianza”
(p.108). Se debe aclarar que estas dos variables fundamentales pueden tomar valores a
eleccién o voluntad, sin embargo, De Lara (2011) afirma que deben ser los miembros del
consejo administrativo los encargados de asignar los valores de dichas variables en una

empresa o institucion financiera.

El nivel de confianza ¢ esta relacionado directamente con el tipo de inversionista y
administrador del riesgo que esté a cargo de dicha medicidn, puesto que si se tiene un
perfil conservador o precavido tenderia a optar por un nivel de confianza alto, o viceversa
si se tiene un perfil opuesto se plantearia un nivel de confianza menor. Jorion (2007)
expone que existen niveles de confianza estandarizados o recomendados, el comité de
Basilea recomienda un nivel de confianza de 99%, Chemical y Chase un nivel de 97,5%,
Citibank un nivel de 95,4% y BankAmerica y J.P. Morgan un nivel de 95%. Conforme al

124



nivel de riesgo que sea escogido se obtendra como resultado un VAR asociado a dicho
nivel. “Niveles de confianza mas elevados implican un VAR mayor” (Jorion , 2007, p.
109).

Dependiendo la finalidad con la que se pretendan utilizar los resultados que arroja el VAR
debera asociarse a los resultados obtenidos mediante los distintos niveles de confianza.
“Si los VAR resultantes son utilizados para la seleccion de un requerimiento de capital,
entonces sera crucial la eleccion del nivel de confianza” (Jorion , 2007, p. 109). En
cambio, si los resultados obtenidos en el VAR seran utilizados de manera interna en una
organizacion, el nivel de confianza pierde relevancia. No obstante, escoger el nivel de
confianza es fundamental para el resultado que arroja el VAR. “El nivel de confianza
deberé ser elegido con preferencia a un nivel mayor, el cual daria una medida de pérdida
que solo rara vez sera excedida” (Jorion , 2007, p. 109).

El horizonte de tiempo 6ptimo a escoger para la cuantificacién del VAR debe relacionarse
directamente con la esencia del portafolio y con el uso de dicho resultado. Alfonso y
Berggrun (2015) dan como ejemplo la estimacién de un VAR para una mesa de dinero
gue mueve altos volimenes de dinero en pocas horas, para la cual se plantea un
horizonte de tiempo de igual medida, en cambio también se plantea la estimacion de un
VAR para un fondo de pensiones donde generalmente la exposicion al riesgo es minima
y se plantea un horizonte de tiempo que puede ser de hasta un afio. Por su parte, Jorion
(2007) refiere que el horizonte de tiempo puede ser estimado por la naturaleza del

instrumento a valuar.

Ejemplificando la teoria del valor en riesgo, si en condiciones normales de mercado se
cuenta con un VAR de 1,250,000 de una inversion, con un nivel de confianza de 95% se
estima que la pérdida puede ser mayor de dicho VAR solamente en uno de cada veinte
dias de operaciones en el mercado (1/20=5%), pero se debe aclarar que este resultado
no estima el peor escenario de mercado. “el VAR no otorga certidumbre con respecto a
las pérdidas que se podrian sufrir en una inversién, sino una expectativa de resultados

basada en estadistica (serie de datos en el tiempo)” (De Lara, 2011, p. 60).
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2.4.3 Metodologias convencionales del valor en riesgo
Valor en riesgo paramétrico

El valor en riesgo para métodos o distribuciones paramétricos tienen como base el
supuesto de que los rendimientos del activo a cuantificar tienden a una curva de
probabilidad o distribucion normal. No obstante, De Lara (2011) asegura que en la
practica generalmente los rendimientos de los activos tienden a presentar
comportamientos de aproximacion a la curva de distribucién normal, por ende, los

resultados de la cuantificacion o medicion del riesgo son una aproximacion.

La estimacion del riesgo financiero de un activo bajo el supuesto de normalidad puede
facilitar su cuantificacion. Jorion (2007) sefala que bajo el supuesto de distribucion
normal el valor en riesgo puede derivarse de la desviacion estandar del portafolio, usando
un factor multiplicativo que va en funcién del nivel de confianza dado. “Este enfoque
algunas veces es denominado paramétrico debido a que implica la estimacion de un

parametro” (Jorion , 2007, p. 111).

La estimacion o cuantificacion del valor en riesgo paramétrico para un activo financiero
individual, afirmando el supuesto de distribucién normal y de media de rendimientos igual

a cero se determina mediante:

VAR=f X s X o Xt (51)

Donde:

f = Factor que determina el nivel de confianza. Para un nivel de confianza de 95% f =
1.96

S = Inversion total en el activo
o = Desviacién estandar de los rendimientos del activo
t = Horizonte de tiempo determinado para calcular el VAR

e Valor en riesgo no paramétrico

¢ Medidas de valor en riesgo VaR convencionales
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Método delta normal

El método o modelo delta normal, también conocido como modelo de varianza-
covarianza, se basa en el supuesto que los rendimientos de los activos a cuantificar el
VAR tienden a una distribucién normal. Jorion (2007) afirma que la suposicion de
normalidad en los rendimientos de los activos a cuantificar el riesgo financiero es
particularmente conveniente, a causa de la propiedad de invarianza de las variables

normales.

Este modelo parte bajo el supuesto de un portafolio con dos activos que componen la
totalidad del mismo, donde cada uno de estos tiene un porcentaje especifico, wl
porcentaje para el activo 1 y w2 porcentaje para el activo 2. Se puede expresar el

portafolio mediante, w1l + w2 =1

De Lara (2011) sefiala que mediante la teoria de portafolio de inversiones desarrollada

por Markowitz la varianza del portafolio se puede expresar como:

2 _ 2.2 2 2
oy, = Wioi +wioy + 2W;W;yp1,0,0, (52)
Donde p,, es determinado como el coeficiente de correlacion entre los rendimientos de

los activos del portafolio. El valor en riesgo para este portafolio se puede estimar

mediante:

VAR = FopS\t = F[w?02 + w202 + 2w,w,p,,0,0,]Y2 S\t (53)

VAR = {VAR? + VAR? + 2P,,VAR,VAR,}'/? (54)

La cuantificacion del valor en riesgo bajo esta metodologia considera en su estimacion
las correlaciones de los rendimientos existentes entre los diversos activos financieros
gue componen el portafolio, por tanto, De Lara (2011) asegura que esta cuantificacion o

estimacion del valor en riesgo es conocida como el VAR diversificado.

Para estimar o cuantificar el valor en riesgo mediante esta metodologia para un portafolio

compuesto por n activos financieros, se considera la siguiente expresion:
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VARp = FopS\t = F[waCowt]'/?; S\/t = [VAR C VART]/? (55)

Donde:

VAR es el segmento del valor en riesgo individual de tamafio (1x n)

C = es la matriz de correlaciones de tamafio (n x n)

VAR' = es el segmento transpuesto de VAR individual de tamafio (n x 1)

Esta expresion matematica generalizada para la cuantificacion de VAR bajo el método
delta-normal, es el método paramétrico mas usado bajo el supuesto de normalidad.
Gencay & Selcuk (2004) afirman que bajo éste la premisa de normalidad se presenta

una funcién o relacion lineal para los rendimientos del portafolio a valuar.

La cuantificacion del VAR mediante esta metodologia presenta altas limitaciones en los
resultados obtenidos. Una de las principales limitantes es la existencia de colas pesadas
0 gruesas en la distribucion de rendimientos de los activos financieros. Jorion (2007)
expone que este modelo es limitante porque se basa en el supuesto de normalidad, que
subestimaria los valores atipicos que se puedan presentar en la distribucién de

rendimientos de los activos con colas gruesas.

Modelos de simulacién histérica

El modelo de simulacién histérica cuantifica el valor en riesgo de un activo o portafolio
mediante la recoleccion de una serie histérica de precios o rendimientos diarios,
contrastarlos y aplicarles valores actuales de los activos del portafolio, obteniendo asi
una serie de rendimientos simulados o hipotéticos del portafolio con igual participacion
de activos. De Lara (2011) afirma que para aplicar el modelo de simulacién histérica se

deben reunir datos de los precios diarios histéricos en un periodo de 250 a 500 datos.

El valor en riesgo en este modelo es cuantificado a través de la serie o distribucion de
rendimientos simulados o hipotéticos generados en cada escenario, para este modelo
de simulacion no se asume que las series de datos sigan alguna distribucion paramétrica

en particular. Seymour y Polakow (2003) sefiala que la principal ventaja del modelo de
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simulacion historica, es que puede explicar las colas pesadas y ademas de que es
relativamente simple de implementar si los datos histéricos se han recopilado

internamente de forma diaria en el mercado.

Este modelo contempla el supuesto de que entre mas grande sea la recoleccion o
muestra de datos histéricos de precios o rendimientos, mas acertada sera la
cuantificacion del valor en riesgo para un activo o portafolio, pero este supuesto es un
tanto contradictorio en la practica, puesto que tomar datos muy histéricos puede quizas
no reflejar la realidad actual del activo y por ende puede considerarse informacién poco
o no relevante. Jorion (2007) describe que uno de los principales problemas que enfrenta
este modelo es que se basa en el supuesto de que el pasado representa el presente
inmediato, y asegura que las colas quizas no estén bien representadas, puesto que la

muestra puede contener eventos que pueden no volver a suceder o viceversa.

Jorion (2007) sefala que otro limitante o inconveniente de este modelo se presenta al
momento de cuantificar el valor en riesgo de activos nuevos o0 activos con datos

inconclusos en su historial.

La cuantificacién del valor en riesgo bajo este modelo se puede realizar con variables:
crecimientos absolutos, crecimientos logaritmicos y crecimientos relativos. Al respecto,
De Lara Haro (2011) sefiala una guia de pasos para cuantificar el VAR bajo el modelo

de simulacién histérica para cada variable.

A) Recolectar una serie historica de precios del activo.
B) Cuantificar las variaciones (pérdidas o ganancias) del precio del activo, mediante:

o Crecimientos absolutos

APtzpt_Pt—l (56)

o Crecimientos logaritmicos

Rend = Ln (Pi> (57)

t—1

129



C) Establecer la serie histérica de precios simulados, partiendo de las variaciones del

precio obtenidas en el paso anterior.

o Crecimientos absolutos. Sumar al AP el precio actual.
P, = Py, — AP; (58)
P, es fijo para toda la serie historica

o Crecimientos logaritmicos

P = Py(1+ Rend) (59)

D) Determinar una serie de tiempo de variaciones (pérdidas o ganancias) simuladas

o Crecimientos absolutos. Partiendo de los precios de la serie historica y los

precios recientes.

P,—P
= —2 (60)
Py

o Crecimientos logaritmicos

E) Calcular el valor en riesgo usando la funcién percentil a partir de las series de
simulacién y bajo un grado de confianza C que cumpla con el nivel de significancia

deseada. (0.01 si el nivel de confianza es de 99%)

Para cuantificar el valor en riesgo de un activo bajo el modelo de simulacién histérica con

crecimientos relativos, De Lara (2011) sefiala que es similar al de crecimientos

logaritmicos, pero en este no se obtienen los rendimientos con el logaritmo del cociente

de precios sino con la siguiente expresion:
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o Crecimientos relativos

P, — P,_
Rend = +—— (62)
Py_4

Simulacién Montecarlo

El modelo de simulacion Montecarlo fue desarrollado por el matematico polaco Stanislaw
Ulam en 1946, se denomind Montecarlo por la ciudad de Montecarlo que es famosa por
la gran variedad y cantidad de juegos de azar (casinos) que tienen como caracteristica
un comportamiento aleatorio. De Lara (2011) afirma que la complejidad de este modelo

consiste en la generacién de crear escenarios mediante nimeros aleatorios.

Este modelo postula dos premisas fundamentales para cuantificar el valor en riesgo de
un activo o portafolio. La primera premisa o etapa consiste en determinar o especificar el
proceso estocastico y los pardmetros del proceso, para las variables financieras en un
horizonte de tiempo determinado. Jorion (2007) afirma que de los datos histéricos u
opciones pueden derivarse los parametros de correlacidon y riesgo. La segunda etapa
consiste en simular una serie de valores aleatorios que representen las fluctuaciones del
rendimiento del activo o portafolio en el horizonte de tiempo determinado para cuantificar
el valor en riesgo. Jorion (2007) sefiala que para cada simulaciébn en determinado
momento del horizonte de tiempo da como resultado un valor del activo o portafolio en
un momento del horizonte de tiempo. Compilando cada uno de estos resultados se

obtiene una distribucién de probables resultados o retornos, para cuantificar el VAR.

El modelo Montecarlo abarca en su cuantificacion del riesgo un extenso rango de
posibles valores que pudiese llegar a tomar las variables financieras aleatorias y
contempla completamente las correlaciones, lo que lo convierte en un modelo robusto
para cuantificar el VAR. Siguiendo a Hardle, Borak y Lopez (2010) afirman que la
simulacién Montecarlo permite o admite el supuesto de diferentes distribuciones (normal,
distribucion t, mezcla control, etc.), por lo tanto, mediante esta simulacién se pueden

intentar estimar el VAR para distribuciones con colas gruesas o leptokurtosis, claro esta
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solo si los escenarios de mercado se ocasionan usando supuestos de distribuciones

apropiadas.

Siguiendo a De Lara (2008) se puede aludir que los precios de un activo en mercados
eficientes tienen un comportamiento de acuerdo a un proceso estocastico o0 movimiento
geométrico browniano, es decir, la generacion de escenarios simulados de numeros

aleatorios se estima mediante el modelo Wiener:

dp
— = udt + odz
p (63)

Donde:

dz = gAdt

Y = media de los rendimientos.

o = desviacion de los rendimientos.

De igual manera De Lara (2008) afirma que el modelo Winder sefiala que los

.. . d , ., .
rendimientos de un activo (?p) estdn en funcion de un componente denominado

determinista (udp) y un componente denominado estocastico que contempla un choque
aleatorio.

2.5 Control desempefio del riesgo.

2.5.1 Pruebas de estrés.

Las pruebas de estrés también conocidas como pruebas de tensién o stress test, son
denotadas como una herramienta de la gestion del riesgo integral, mediante estas
pruebas se simulan escenarios considerados extremos con la finalidad de poder captar
informacion referente al posible cambio que puede presentar el activo a valuar bajo
condiciones extremas. De acuerdo con De Lara (2011), las pruebas de estrés se denotan

como una medida complementaria al VAR.

Las pruebas de estrés bajo el enfoque integral de la gestién del riesgo contribuyen a la
generacion de perfiles de riesgo, establecimiento de limites de tolerancia y exposicion al

riesgo ante diferentes escenarios caoéticos, puesto que la aplicacion de pruebas de estrés
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implica aumentar de manera significativa la ponderacion de eventos extremos negativos
mediante la creacion de escenarios adversos historicos o escenarios hipotéticos
simulados bajo condiciones anormales de mercado. Por su parte Rodriguez (2017)
afirma que, las pruebas de estrés capturan eventos excepcionales pero posibles, de tal
modo que proporcionan informacion sobre los riesgos que caen fuera de los tipicamente

capturados por VAR.

En la préctica existen diferentes técnicas implementadas para la aplicacion de pruebas
de estrés, siguiendo a Johnson (2001) se establece que entre las técnicas mas utilizadas

estan:

e Escenarios histéricos: seleccionar una serie de datos en un periodo de tiempo
especifico que pudiese representarse en un escenario futuro probable. Esta
técnica relata que el periodo seleccionado debe cumplir con la premisa de ser un
periodo con condiciones atipicas y alto riesgo. La principal critica a esta técnica
es el determinante de proyectar situaciones pasadas como posibles eventos
futuros, es decir asumir que los eventos pasados volveran a ocurrir.

e Escenarios hipotéticos: mediante esta técnica se busca simular eventos adversos
gue no necesariamente hayan ocurrido en la serie historica, pero que contemplen
cierto grado de probabilidad, la finalidad de esta técnica es poder conocer o
acercarse en cierta medida a los posibles efectos que pueden traer consigo
escenarios caoticos y condiciones anormales de mercado.

e Manipulacion de variables: manipular la descomposicion de la matriz de varianzas
y covarianzas en correlaciones y desviaciones estandar. Generando que se

presenten modificaciones en los valores que componen la matriz a valuar.

Siguiendo a Gonzéles, Curto, y Caballo (2017) se sefiala que, las pruebas de estrés
contribuyen a considerar escenarios que estan por fuera del alcance de las expectativas
normales, ademas permiten ver el impacto de efectos sistémicos graves y contribuyen a
dejar a un lado el problema de estimar la probabilidad de tener un evento adverso y

enfocarse en qué tipo de eventos puede desencadenar un escenario extremo.
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2.5.2 Backtesting

El backtesting es una prueba estadistica que funge como medidor de eficiencia del VAR,
es decir, mediante esta prueba se evalula la efectividad del VAR mediante la comparacion
de los resultados estimados obtenidos y los realmente sucedidos. Siguiendo a Jorion
(2007) se puede describir backtesting, como un conjunto de procedimientos estadisticos
que tienen como finalidad verificar si las pérdidas reales observadas estan en linea con

las predicciones del VAR.

De acuerdo con, De Lara (2011) el Comité de Basilea con el objetivo de que los
operadores de riesgo obtengan una cuantificacion del VAR adecuada, recomiendan
enfaticamente realizar pruebas de backtesting para verificar, ajustar y calibrar los
resultados obtenidos mediante las diferentes metodologias de VAR. Por su parte a
Alfonso y Chaves (2013) afirman, que las pruebas de backtesting o de verificacion
permiten al operador de riesgo saber si es buena la aproximacion que esta utilizando y

si el modelo tiene la cobertura al riesgo deseada.

Contrastando las observaciones reales con las previstas por el VAR y determinando si el
modelo de cuantificacion del VAR se aprueba o se rechaza, es decir, se cuentan las
observaciones “errores” en donde las pérdidas reales superaron la prevision realizada
por el VAR, si estas no exceden los requisitos del backtesting el modelo se aprueba, Por
lo contrario, si existen demasiadas excepciones el modelo se rechaza y se asume que el
modelo subestima el VAR. Con base en Borak, Hardle, y Lépez (2015) se afirma que, la
finalidad del procedimiento de backtesting es evaluar la calidad de la prevision de un
modelo de riesgo comparando los resultados reales con los generados con el modelo de
cuantificacion usado para el VAR.

Para la aplicacion de una prueba de backtesting se debe determinar un horizonte de
tiempo establecido y un nivel de confianza, siguiendo a De Lara (2011) se establece que

los pasos a seguir para realizar una prueba de backtesting son los siguientes:

1. Calcular los retornos de la serie de datos, pérdidas y ganancias mediante los
cambios en la valuacion (revaluacion de posiciones).
2. Comparar periodicamente el VAR observado ajustado a un dia con las pérdidas y

ganancias diarias.
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3. Calcular los errores o excepciones detectados, mediante técnica conteo del
namero de ocasiones que las pérdidas y ganancias exceden al VAR observado.
4. Determinar el nivel de eficiencia del modelo de cuantificaciéon mediante: Numero

de excepciones sobre numero de observaciones.

Teniendo en cuenta a Balzarotti, Del Canto, y Delfiner (2001) se hace referencia de que
existen distintas técnicas posibles para hacer una prueba de backtesting. Donde dichas
técnicas evolucionan, al mismo tiempo que se siguen desarrollando los modelos cuya
calidad se pretende valorar. No obstante, en palabras de Alfonso y Chaves (2013) se
sefiala que los métodos mas utilizados para determinar y verificar el comportamiento de
diferentes formas de cuantificar el VAR son la prueba de backtesting bajo metodologia

de Kupiec y de Christoffersen.

2.5.2.1 Prueba de Kupiec

La prueba de Kupiec o también conocida como prueba de proporcion de fallas es un
estadistico desarrollado por Paul Kupiec en 1995, basado en la proporcién de
excepciones, es decir, el nUmero de veces que las pérdidas o ganancias sobrepasaron
el prondstico del VAR durante un periodo. De acuerdo con, Alonso y Semaéan (2009) la

prueba de Kupiec define la proporcion de las excepciones mediante:

# de excepciones (64)
N

Donde N representa el numero total de observaciones.

p=

La prueba de Kupiec evalla la hipotesis nula que la probabilidad de falla de la
cuantificacion del VAR seaiguala 1 — a, con base en Melo y Becerra (2005) se describe
gue dicha hipadtesis nula es contrastada a través de una prueba de razén de verosimilitud

de la forma

L= —2ln [”x“ - ”)H] (65)

p*(1—p)n*
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Donde: p representa la proporcion de las excepciones, p el nivel de confianza, es decir
, . . . . N .
1 — a, N el nimero total de observaciones incluidas en el backtesting. P Frecuencia en

la que las pérdidas reales excedieron el VAR.

Considerando como hipétesis nula de que p es igual a la probabilidad utilizada para la
cuantificacion del VAR contrastada con la hipotesis alternativa que estd dada
especificamente como p sea diferente a dicha probabilidad. Kupiec constituy6 una region
de confianza, determinada de los extremos de la méxima verosimilitud, al respecto De
Lara (2011) menciona que la prueba de Kupiec estima una region de no rechazo para el
numero de observaciones fuera del VAR, denotada region de confianza, base en una

distribucién Ji cuadrada con un grado de libertad.

Por su parte Cimpean (2017) afirma que, la prueba de Kupiec tiene gran acogida en la
gestion del riesgo puesto que es de facil aplicacion, no obstante, sefiala que esta prueba
presenta diferentes inconvenientes, entre otros se mencionan: elevado numero de
observaciones para lograr que la prueba sea capaz de identificar si el modelo es o no
apropiado, la prueba no da informacion referente del patrén temporal del nimero de
excesos, la prueba no tiene en cuenta el tamafio de las pérdidas en las colas previstas

por la prediccion de los modelos de cuantificacion de riesgo.

Alonso y Semaan (2009) refieren que en la practica se pueden emplear dos
aproximaciones para evaluar la prueba de Kupiec: Emplear datos en la muestra (in
sample) o emplear datos por fuera de la muestra (out of sample), la primera implica
cuantificar el VAR empleando la muestra de datos completa y comparar ese VaR con
todas las pérdidas del portafolio o activo de la muestra que excedieron el VaR, por otra
parte, la segunda implica considerar una muestra recursiva de un tamafio inicial G: Para
esa muestra se cuantifica el VAR del siguiente periodo (G+ 1) y se compara este con el
observado para el periodo G+ 1. Después se adiciona una observacion mas a la muestra
y se calcula el VAR para el periodo G + 2 y se compara con lo que realmente ocurrié en

el periodo G + 2. Este procedimiento se reitera para toda la muestra.
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2.5.2.2. Prueba de Christoffersen

La prueba de Christoffersen o prueba de cobertura condicional es una metodologia
estadistica que evalla los prondsticos previstos por el VAR, es decir esta prueba busca
probar la efectividad de los intervalos de pronoésticos. Christoffersen (1998), desarrollo
una prueba de probabilidad con la cual se pretende probar la eficiencia de lo que el
documento denota como los intervalos de prondstico, en este sentido Torres y Calderon
(2015) destacan que el trabajo de Christoffersen resalta la importancia de realizar
prondsticos a través de intervalos y no como un valor Unico ya que esto puede llegar a

crear un sesgo en las conclusiones obtenidas mediante la aplicacion de la prueba.

A juicio de Torres y Calderon (2015) tener un intervalo no implica que se tenga seguridad
de la efectividad del modelo, por tanto, es necesario aplicar la prueba de cobertura
condicional de Christoffersen (1998), la cual est4 enfocada en buscar una cobertura
condicional correcta, para lo cual los intervalos (Superior e Inferior) de un prondstico
deben estar enfocados hacia la probabilidad verdadera de cobertura. De acuerdo con
Alfonso y Chaves (2013) la prueba de Christoffersen parte de observar que, si una
aproximacion para la cuantificacion del VAR captura de manera puntual la distribucion
condicional de los retornos y sus propiedades, por consiguiente, las excepciones deben

ser impredecibles.

La prueba de Christoffersen se divide en dos estadisticos, el de cobertura condicional y
el de independencia. El primer estadistico realizado por Christoffersen mide la correcta
cobertura condicional del modelo, con un estadistico de maxima verosimilitud que sigue
una distribucién Chi-cuadrado con 1 grado de libertad, de acuerdo con Alfonso y Chaves
(2013) esta prueba se define como:

LRy, = —21n[(1 — @)"*a*] + 2in [(1 - g)n (%)x] (66)

Donde: x representa el nUumero de excepciones en la muestra, n el nimero total de
observaciones y a es la propension esperada teorica. Por otra parte, el segundo

estadistico mide la independencia del modelo por medio de la siguiente expresion:

LRing = —2In[(1 — wy)M00*™M1] 4+ 2In[(1 — o1 ) 00Ty "0 (1 — 7Tq4) 071,11 ] (67)
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Donde LR “Likelihood ratio” sigue una distribucién Chi-cuadrado con un grado de libertad,
donde n;; representa el numero de parejas ordenadas de excesos en los datos donde i
representa el momento (t —1) y j el momento t, siendo cero el estado en el cual la
pérdida del portafolio es menor que el VaR estimado, y 1 cuando el retorno actual es

mayor que el VaR estimado. Los valores de n;; estan dados por:

Np1 + Nq1

T =
Ngo + N1g +Np1 + N1y

" Too + 1oy (68)

Ny, =——7_ —
Nyg + Nqq

Respecto al estadistico de independencia formulado en la prueba de Christoffersen,
Torres y Calderdn (2015) afirman que, la finalidad de este es lograr identificar los
momentos del tiempo seguidos en los que los valores de la serie se encuentran por fuera

del intervalo de prondstico.

Posterior a la aplicacion de los estadisticos de cobertura condicional y el de
independencia se cuantifica la prueba de Christoffersen bajo la hip6tesis de correcta
cobertura e independencia y con una distribucién Chi-cuadrado con 2 grados de libertad,
siguiendo a Alfonso y Chaves (2013) se afirma que finalmente la prueba se cuantifica

mediante:

LR, = LRy + LRjnq (69)

2.5.3 Teoria de valor extremo (TVE).

2.5.3.1 Definicion teoria de valor extremo (TVE)
La inestabilidad de los mercados financieros ha causado que eventos raros 0 extremos

se presenten de manera constante, Alcalde (2005) refiere que dicha inestabilidad
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financiera mundial refleja la necesidad potencial de utilizar herramientas que en la
cuantificacion del valor en riesgo financiero consideren o estimen los valores o eventos

extremos en sus distribuciones.

La TVE emerge como una herramienta estadistica para medir y cuantificar eventos raros
0 eventos de extremos de ocurrencia minima, que se ubican o presentan en las colas de
distribucion. Salinas, et al. (2010) refieren que la TVE otorga los fundamentos necesarios
para la cuantificacion y el modelamiento estadistico de eventos extremos, asi como el
calculo de medidas de riesgo extremo. “La teoria del valor extremo (EVT, por sus siglas
en inglés) es una técnica que estudia la importancia de los eventos atipicos” (Mora, 2010,
p. 79).

Jorion (2007) afirma que el impetu en el campo estadistico para desarrollar la TVE
proviene de tragedias histéricas como la inundaciéon de 1953 en Holanda, por el colapso
de los diques marinos de contencién, conllevando a que dicha nacion usara las
herramientas de la TVE para reconstruir los diques con la altura necesaria previendo los
posibles eventos 0 sucesos extremos que podian ocasionarse. Los valores atipicos o
extremos en un activo financiero pueden ser definidos como las observaciones minimas
y maximas de un activo respecto a su rendimiento en un horizonte de tiempo
determinado. Sefalan Mogel y Auer (2017) que la evidencia empirica refleja qué
cuantificacion del VAR bajo enfoques de la TVE tiende a considerarse superior que la

mayoria de los métodos convencionales del VAR.

Siguiendo a Balzarotti (2001) se elude que las colas de las distribuciones pueden tomar
datos de riesgo operativo, precios de mercado, riesgo crediticio, riesgo de aseguramiento
o cualquier otro dependiendo el campo de conocimiento en que sea aplicado, pero
independientemente del tipo de datos muéstrales la TVE proporciona herramientas

necesarias para una correcta cuantificacion de los eventos extremos.

La complejidad de los mercados ha conllevado a usar teorias robustas para la medicion
o cuantificacién del riesgo, Cerovi¢ y Karadzi¢ (2015) sefalan que la TVE es una
herramienta eficaz, que se usa cada vez mas en la cuantificacion del VAR. Al respecto
Jorion (2007) afirma que cuando se presentan niveles de confianza altos la distribucion

normal subestima pérdidas potenciales y es el momento donde la administracién del
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riesgo tiene que recurrir a herramientas robustas como las proporcionadas por la TVE,
que a través de las colas extremas de la distribucion ayudan a plantear curvas suaves

para poder estimar dichas pérdidas potenciales

Cerovi¢ y Karadzi¢ (2015) sefalan que para determinar el riesgo de x4, x, ..., x,, variables
aleatorias con distribucion desconocida f(x) durante un periodo de tiempo t. La funcién
acumulativa de la distribucion de pérdidas se denomina como f; donde: f;(x) = P(L < x).
El VAR con un nivel de significancia (0.01 o 0.05) es en realidad un cuantil « de la
distribucion f;(x) y representa el numero real mas pequefio de la inecuacion

f(X)fi(x) = «a, es decir:

VAR, = inf(xF;(x) = @) (70)

2.5.3.2 Fundamento teoria de valor extremo (TVE).

La TVE es una herramienta estadistica para estimar o cuantificar el tamafio y frecuencia
de eventos atipicos, vinculada al campo del riesgo financiero tiene como base o
fundamento tedrico a la distribucion generalizada de Pareto. Jorion (2007) sefala que
esta distribucion incluye otras distribuciones como la de Pareto y normales como casos

especiales.

e Distribucion generalizada de Pareto

x—u -1
1-QQ+y ) Y,
G = o (71)
(xl,u,a,y) X — ‘u
1—exp (— ),

Con parametro de ubicacion y, de escala o y de formay (—o <y < 0,6 > 0,—0 <y <

=0
pn 14

).

Mogel y Auer (2017) exponen gque la estimacién del VAR bajo la TVE es destacable
porque se ocupa del proceder asintético de los extremos y, en consecuencia, se

representa como una herramienta natural para modelar el VAR.

Siguiendo a Cerovi¢ y Karadzi¢ (2015), Mogel y Auer (2017), y Zhao et al (2020)

describen que las distribuciones de los modelos derivados de la TVE incluyen tres
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parametros: De forma, de ubicacion y de escala, ademas las distribuciones estandares
de los modelos derivados de la TVE son:

Distribuciones de valores extremos

e Distribucién Fréchet

$a(x) = {Sxp(—x‘a) xx i (())3}’]2 i (()) (72)

e Distribucion Weibull
pu() = {57 x Z0ya> 73

e Distribucion Gumbel
Alx) = exp{—e™*} x€ER (74)

Aungue también afirman que existe una distribucion que se ajusta a la TVE e incluye las

distribuciones estandares.
e Distribucion generalizada de valores extremos (GEVD)

exp (—(1+ fx)%) E+0

- (75)
exp (—exp (- %)) E#0

He(x) =

2.5.3.3 Modelos derivador de la teoria de valor extremo (TVE)

Modelo de bloques maximos.

Este modelo se enfoca en el estudio o andlisis de los maximos valores de la distribucion
de pérdidas, planteando o proponiendo descomponer las series de datos de retornos
financieros en bloques y luego denotar por cada bloque los valores maximos

encontrados. Es decir, las series de tiempo son divididos en bloques, estos bloques
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pudiesen ser determinados por semanas, meses, afios, etc. Rufino (2011) sefiala que el
valor maximo de cada bloque se denota por M,, = max{x;, x, ..., X, } donde x es una serie

de variables aleatorias.

Siguiendo a Mogel y Auer (2017) se puede cuantificar el VAR bajo esta metodologia
mediante: Suponiendo que se tiene una secuencia de datos o variables aleatorias
distribuidas de forma independiente xi,x,...,x, con la funcion de distribucion
desconocida f(x) = P(x; < x) y definiendo maximo de un bloque de n observaciones
como M,, = max (x4, x, ....x,,). A medida que aumenta el tamafio del bloque se sugiere
el uso de la distribucion generalizada de valores extremos para modelar el VAR bajo este
modelo. Por tanto el limite para el bloqgue mAximo M,, se expresa mediante el teorema
planteado por Fisher y Tippett (1928) y Gnedenko (1943).
My = by 4 (76)
an
Donde: Si existen constantes de que a,, > 0, b, € R, asi como funcion no degenerada H,
entonces H, puede pertenecer a una de las distribuciones estandares: Fréchet, Weibull
o Gumbel. Moégel y Auer (2017) sefialan que este teorema es usado en diferentes
modelos de cuantificacion del VAR derivados de la TVE.

El teorema planteado por Fisher y Tippett (1928) y Gnedenko (1943) ilustra que los
maximos normalizados M,, de una serie de datos o variables independientes siguen una
distribucién estandar, pero mediante de esté no se puede conocer o especificar de
antemano el tipo de distribucion. Por tanto, Mdgel y Auer (2017) proponen usar la
distribucion generalizada de valores extremos concebida por Jenkinson y Von Mises, ya
gue esta incluye las tres distribuciones estandares. Con x tal que 1 + éx > 0. Mediante
E=9"1>0(& =-91) para la distribucion Fréchet y Weibull, e interpretando la

distribucion Gumbel como el caso limite para ¢ = 0.

exp (= <1 + 5%)‘% Si,E£O

exp (— exp (_xgy)) si,E=0

Hey5(x) = (77)
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Para 1+€%> 0, donde y y 8 son los parametros de ubicacion y escala que

representan las constantes desconocidas, esta es la distribucion limitante de los
maximos no normalizados. Siguiendo a Cerovi¢ y Karadzi¢ (2015), Mogel y Auer (2017)
Se afirma que el VAR bajo esta metodologia y dado un nivel de confianza se cuantifica

mediante:

1)
)/—E(l—(—ln 1—a)¢ si, £+£0
y—=06In(—In(1-a)) si, §=0

Este método es considerado el método tradicional de los derivados de la TVE, aunque

VARt+1,a = (78)

en la practica es cada vez menos usado, puesto que presenta desventajas respecto de
otros métodos. Sefialan Cerovic¢ y Karadzi¢ (2015) que la gran desventaja del método de
blogues maximos es el hecho de que sélo usa un valor extremo para cada bloque
disefiado. Por otra parte, Mogel y Auer (2017) sefialan que mediante este modelo se

suelen ignorar extremos potenciales dentro de los bloques.

Método de pico sobre umbral

Mediante este método de cuantificacién se establece un umbral de la serie de tiempo,
los retornos de la serie de tiempo que sobrepasen dicho umbral son considerados como
valores extremos o atipicos. Gencay y Selcuk (2004) afirman que en la préactica la
aplicacion de este método es muy usado, puesto que es muy eficiente ante datos o series
de tiempo limitadas.

La aplicacion de este método puede tomar distribuciones paramétricas o semi-
paramétricas, aunque siguiendo Cerovi¢ y Karadzic¢ (2015) se expone que la distribucion
mas usada para cuantificar el VAR bajo esté meétodo es la distribucion Generalizada de

Pareto.

Cerovi¢ y Karadzic¢ (2015) exponen el proceso o pasos a seguir para cuantificar el VAR
bajo este método. Inicialmente se debe marcar un cierto umbral u de una serie de datos
de retornos diarios r;, por tanto el retorno que excede el umbral ocurre el dia i, este

modelo se enfoca en: (t;, ;, — u). Este modelo estudia la distribucion condicional de r =
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x +u, que es para r < x + u, dado que este supere el umbral disefiado, r > u, de la

siguiente forma:

Pusr<x+u) Pr=x+u)—Pr=u)

Pir<x+ulr>u)= Per> 1) 1= Pr =) (79)
Usando la distribucion generalizada de pareto en la modelacidén, mediante:
1—a+297, yxo
Gy (X) = lp(? (80)
1—exp(—lp(u)), y=20

Donde: Y(u) > 0,x >0 paray >0,y 0 < x < —y(u)/y cuando y < 0. Concluyendo que
la distribucion condicional de r, si r > u, con parametros y y Y (u) = a + y(u — ). Donde

Y (u) es el parametro de escala, y y es el pardmetro de forma.

En la préactica el principal problema que presenta este modelo es la correcta estimacion
o eleccion del umbral. Cerovi¢ y Karadzi¢ (2015) relatan que usualmente este problema

se resuelve mediante:

Para un umbral elevado u,, se debe dejar que el exceso de r — u, siga la distribucién
Generalizada de Pareto con los parametros y y ¥ (uy), donde 0 < y < 1. Por tanto, el

exceso medio por encima del umbral es:

l/)(uo) (81)
1-y
Esta funcién de exceso medio e(u), se define para cada u > u, como:

E(r —uglr > uy) =

lp(uo) + y(u - uO) (82)
1-vy
La funcion de exceso medio para un valor dado y, que contiene una funcion lineal de

e(u)=E(r—ulr>u) =

exceso u —u, se forma mediante:

Ny
e.(u) = Niz(rti —u) (83)

Donde N,, es el nimero de retornos que exceden el umbral u, y 7 son los retornos datos.

Dicho lumbral u se elige de modo que la funcion de exceso media sea aproximadamente
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lineal para r > u .para la probabilidad dada P en la cola superior, la cuantia (1 — p) de

retornos r; es:

a _
p-2 (= [-DI(-p)I7} =0 0
B —aln[—D In(1 — p)] y=0

Donde D es usualmente el nimero de dias de negociacion en el intervalo de estudio de

VAR =

referencia, en condiciones normales los mercados marcan 252 jornadas durante un afo.
Salinas et al. (2010) sefialan que la estimacién del VAR es mas estable con este modelo

que con el modelo de bloques maximo.

Parte Il. Aplicacion de metodologias, andlisis de resultados y conclusiones

En este apartado de la investigacion se presenta la aplicacion de metodologias, su

desarrollo y las conclusiones obtenidas del resultado de este estudio.

Il. Aplicacion de metodologias en el mercado de valores colombiano

3.1 Descripcion de datos.

De acuerdo con los objetivos planteados en esta investigacion se procedio a seleccionar
un conjunto de datos diarios representativos del comportamiento del mercado de renta
variable del mercado de valores colombiano en un lapso de tiempo equivalente a cinco
afos, del 1 de febrero del 2015 al 31 de enero del 2020, considerando en total 1211
observaciones diarias por cada emisora seleccionada. La fuente seleccionada para la

recoleccion de datos es la pagina web de Capital 1Q (https://www.spglobal.com).

El indice COLCAP es el indice financiero por sus caracteristicas considerado el principal
indice de referencia del mercado de renta variable colombiano. Este indice esta
compuesto por las 20 principales emisoras del mercado de valor colombiano en términos

de capitalizacién y liquidez.

En el lapso de tiempo seleccionado para el desarrollo de esta investigacion el indice

COLCAP conto con 40 distintas comparaciones de canastas y un total de 46 emisoras.
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Siguiendo el Cuadro 1. Consolidacion total de las canastas del indice COLCAP en el

periodo de estudio. se terminaron las emisoras escogidas para simular el

comportamiento del mercado de renta variable colombiano. Se seleccionaron las cinco
principales emisoras segun el analisis de participacion realizado en el cuadro antes
mencionado, cabe mencionar que estas emisoras fueron seleccionadas partiendo de la
premisa de que son las de mayor representacion en términos de capitalizacion y liquidez

en el lapso de tiempo seleccionados para llevar a cabo la investigacion.

3.2 Aplicacion de metodologias.

3.2.1 Optimizacién de portafolios.

Se optimiz6 el portafolio de inversion aplicando el modelo de valoracion de activos
financieros CAPM, buscando la combinacién optima de indice de Sharpe para cada
supuesto. Se generaron dos escenarios o supuestos en base a diferentes indices y tasas
libres de riesgo de mercados representativos en el periodo antes mencionado (2015 a

2020). Los escenarios considerados para dicha optimizacion son los siguientes:

e Escenario 1. COLCAP — TES 10 afios. (TES10)
e Escenario 2. IPC — Cetes28

Posteriormente a la recopilacién de la informacién diaria de las series de datos de los
precios de cierre de las acciones e indices de los escenarios antes mencionados se
cuantificaron los rendimientos logaritmicos para cada serie, mediante:

recio
rendimiento logaritmico = Iln (L) (85)
precio;_,

Posteriormente a la obtencion de los rendimientos logaritmicos y de llevar las tasas libres
de riesgos a términos diarios, se cuantificd la serie de exceso de retornos diarios para
cada uno de los activos del portafolio y los mercados (indices) planteados en los

escenarios, mediante:

146



excesos de retorno = rendimiento, — tasa libre de riesgo diaria; (86)

Posterior a la cuantificacion de los excesos de los retornos o rendimientos diarios de los
activos y los mercados se procede a cuantificar los momentos estadisticos de Beta,
residuos de grados de libertad y residuos de suma de cuadrados para cada componente

implicado en el estudio, mediante la funcion del estadistico de regresion.

Tabla 2. Estadisticos escenarios propuestos.

ESCENARIOS ESTADISTICOS ECOPETROL | PFBCOLOMB | GRUPOSURA| ARGOS ISA
BETA 1,547877973 | 1,243992586 | 1,067210372 |1,124000119 | 0,979446632
PORTAFOLIO GRADOS DE LIBERTAD 1208 1208 1208 1208 1208
COLCAP & TES10 |SUMA DE
CUADRADOS 0,305872014 | 0,121737844 | 0,092274237 |0,176416727 | 0,207881428
BETA 0,573272442 | 0,428165789 | 0,299256819 | 0,316414885 |0,312285634
PORTAFOLIO IPC | GRADOS DE LIBERTAD 1208 1208 1208 1208 1208
& CETES28 SUMA DE
CUADRADOS 0,469165775 | 0,229842144 | 0,175983121 | 0,269288909 | 0,276140221

Fuente: Elaboracién propia

Partiendo de un estadistico beta en base (1), es decir un comportamiento igual al
mercado se puede estimar que en los escenarios en que los activos contemplan una beta
mayor que la base se consideran un activo agresivo, es decir un activo con una beta
superior a uno (1), contempla un mayor riesgo que el mercado y, por lo contrario, si el

activo contempla una beta menor que la base se considera un activo defensivo.

Con la finalidad de obtener rentabilidades esperadas dinamicas para los diferentes
escenarios propuestos se asigné mediante la herramienta de ajuste de distribucion del
software RiskSimulator una simulacion asignada de distribuciones de probabilidad de los
excesos de retornos de los indices seleccionados. El parametro seleccionado para dicha
simulacién se realizé bajo la prueba de Kolmogorov Smirnov, arrojando como resultado
la distribucion de probabilidad que méas se ajusta a la serie de datos histdrica de los

excesos de los retornos en cada escenario, bajo el parametro Valor-P obtenido.
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Grafica 8. Distribucién y resumen estadistico escenarios propuestos.

Resumen Estadistico COLCAP & TES10

>

[ yo gt s4 e e )
300.0 Distribucion Empirica contra Teodrica
Supuesto Ajustado  0,00035511 AN
Distribucion Ajustada Laplace 2500
Alfa 0,00
Beta 0,01 (| 2000+
150,01+
Estadistico Kolmogorov-Smirnov 0,02
Prueba Estadistica para P-Value 0,8496 1000+
Real Tedrica
Media 0,00 0,00 50,0
Desviacion Estandar 0,01 0,01 00 I . . ) . ) . . . )
e ooy |L_"005 0 005 01 015 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.4
) ’ . J
Resumen Estadistico IPC & CETES28
s 3
G e = == e B
350.0 Distribucion Empirica contra Teoérica
Supuesto Ajustado 0,00002770 Dl B
Distribucion Ajustada Logistica 3000
Alfa 0,00 1L
Beta 0,00 250,0
2000+
Estadistico Kolmogorov-Smirnov 0,01 150,04+
Prueba Estadistica para P-Value 0,9954
100,0+
Real Tedrica
Media 0,00 000 || 900+
Desviacion Estandar 0,01 0,01 00 Al X ; F " : : ! : A
Asimetri 0.44 0.00 : ; + + . t : ; + : : {
gl i 120 |\__-01-005 0 005 0.1 0.15 0.20.25 0.3 0.35 0.4 0.4]

.

Fuente: Elaboracion propia. Datos estimados en RiskSimulator

El resumen estadistico obtenido bajo la prueba de Kolmogorov Smirnov refleja que en el

escenario COLCAP & TES10 la distribucién que mejor agrupa los datos es la distribucion

Laplace, en contraposicion la distribucion Logistica es la que mejor se ajusta al escenario

de datos del IPC & CETES28 en el lapso de tiempo seleccionado. A partir de este ajuste

de distribucion de excesos se construyo o se determinaron las distintas rentabilidades

esperadas dinamica para cada escenario. La rentabilidad esperada de un activo en

particular va a depender de una tasa libre de riesgo mas un indice de riesgo sistematico

determinado beta multiplicado por una brecha entre la rentabilidad del mercado y la

rentabilidad libre de riesgo.
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Tabla 3. Excesos de retornos, tasas libres de riesgo y rentabilidades diarias esperadas
escenarios propuestos.

EXCESOS DE RETORNOS TASA LIBRE DE RIESGO RENTABILIDAD ESPERADA

ESCENARIOS

ECOPETROL | PFECOLOMB| GRUPOSURA ARGOS ISA MERCADO ECOPETROL | PFBCOLOMB | GRUPOSURA ARGOS ISA

PORTAFOLIO

0,054967%
COLCAP &

0,044176% 0,037898% 0,039915% 0,034781% 0,019372% 0,074339% 0,063547% 0,057269% 0,059286% 0,054153%

PORTAFOLIO
IPC & CETES28

0,001588% | 0,001186% 0,000829% 0,000876% 0,000865% 0,016276% 0,017863% 0,017461% 0,017104% 0,017152% 0,017140%

fuente: Elaboracion propia

Con la finalidad de obtener la cuantificacién estimada del riesgo del portafolio y el riesgo
individual para cada activo se cuantifica la varianza de la rentabilidad del mercado (Urzm)
y posteriormente se construyé la matriz de varianzas y covarianzas para el portafolio
propuesto. Dicha cuantificacion de esta matriz se da mediante las férmulas varianza (19)

y covarianza (20):

Tabla 4. Matriz de varianza — covarianza escenarios propuestos.

ACCION ECOPETROL PFECOLOMEIA GRUPOSURA ARGOS 15A
ECOPETROL 0,00041313650332416  0,00012857346793039 0,00011028957824100 0,00011621230568516 0,00010133716305829
PFBCOLOMBIA 0,00012857346793039  0,00020406417617516 0,00008866041682777 0,00009342162357397 0,00008146368188352
GRUPQSURA 0,00011028957824100  0,00008866041682777 0,00015240227753303 0,00008013652916433 0,00006987307584230,
ARGOS 0,00011621230568516  0,00009342162357397 0,00008013652916433 0,00022205185955192 0,00007363169442030)
I5A 0,00010133716305829  0,00008146368188352 0,00006987307584290 0,00007363169442090 0,00023592947560565

Fuente: elaboracion propia.
Los diferentes valores obtenidos en la matriz de varianza — covarianza dan como premisa

COV(apy > 0 es decir, una relacion lineal positiva entre los activos que componen el

portafolio.

Con los diferentes estadisticos obtenidos en los escenarios propuestos se procede a
usar nuevamente el software RiskSimulator con la finalidad de crear un perfil de
simulacién de optimizacion del portafolio donde se busca optimizar los escenarios

propuestos bajo el supuesto de maximizar indice de SHARPE. Mediante:

T (87)

Sharpe =
Op

Donde:

7, rentabilidad esperada del portafolio

r¢ rentabilidad del activo libre de riesgo
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g, desviacion estandar del portafolio

Con la finalidad de correr la optimizacidén se establecen diferentes parametros para la

simulacidén en cada escenario. Los parametros establecidos son:

e NuUmero de pruebas de simulacion 5000.

e Obijetivo propuesto maximizar el indice de Sharpe.

e Variables de decision: Las participaciones de los activos en el portafolio, bajo la
premisa de limites inferiores y superiores de participacion en la inversion en
términos de 10% a 40% sucesivamente

e Variable de restriccion: Sumatoria de participaciones debe ser igual a 1.

Grafica 9. Optimizacion escenarios propuestos.
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Fuente: Elaboracion propia. Datos estimados en RiskSimulator
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Bajo la premisa de optimizacion buscando la maximizacion del indice de Sharpe, se
estima contribuir o encontrar el punto que es tangente con la linea o frontera eficiente.
Obteniendo como resultado para los cuatros escenarios propuestos los siguientes

niveles de participacion en el portafolio.

Tabla 5. Optimizacion de portafolios bajo el indice de Sharpe.

PARTICIPACION EN EL PORTAFOLIO
ESCENARIO
ECOPETROL PFBCOLOMB | GRUPOSURA ARGOS ISA
COLCAP & TES10 10,00% 23,75% 33,61% 17,21% 15,43%
IPC & CETES28 10,00% 18,13% 31,84% 20,22% 19,81%

fuente: Elaboracion propia

3.2.2 Aplicacién de metodologias del VAR

Delta normal

La aplicacion de la cuantificacion del VAR bajo esta metodologia inicia por recolectar las
series de datos diarios histéricos de cada activo del portafolio en el lapso de tiempo
seleccionado, posterior a la recoleccién de datos se procede a cuantificar el rendimiento

logaritmico individual diario, la media y la desviacion estandar.

Posterior a obtener los estadisticos antes establecidos, se deben establecer los
pardmetros para la cuantificacion del VAR. Es decir, el horizonte de tiempo y z asociado
al nivel de confianza dado.

Los parametros establecidos para la cuantificacion del VAR bajo esta metodologia son:

e Horizonte de tiempo 1 dia.
e Nivel de confianza 99% (z = 2.33)

Tabla 6. VAR delta normal escenarios propuestos.

NIVEL DE
ESCENARIO CONFIANZA HORIZONTE DE TIEMPO | VAR DELTA

COLCAP & TES10 99% 1 DiA 2,339%

IPC & CETES28 99% 1DiA 2,452%

Fuente: Elaboracion propia
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Los resultados obtenidos mediante la aplicacion del VAR bajo esta metodologia para los
dos escenarios de portafolios planteados arrojaron un rango de valores para el VAR de
2,339% a 2,452%, siendo el escenario del portafolio IPC & CETES28 el de mayor valor
(2,452%) y el escenario del portafolio COLCAP & TES10 el portafolio que arrojo un menor
valor (2,339%).

Delta normal con EWMA

EWMA se presenta como una técnica parameétrica que se fundamenta en el calculo de
la volatilidad dinamica, la cuantificacion de la volatilidad dinAmica pretende asignar
diferentes pesos proporcionales a los valores de la serie de tiempo. Bajo este modelo la
cuantificacion del riesgo de los activos se calcula bajo una técnica de decaimiento

exponencial.

La cuantificacion del decaimiento exponencial se logra mediante:

t
o2 = 2(1 _2) X AL x 2 (88)
i=1
Donde:
o2 = Varianza en momento t.
A = Factor de decaimiento.
i = Posicién del dato en la serie de tiempo.
r = Rentabilidad.

Bajo esta metodologia de cuantificacion del VAR al igual que en el método delta normal
se inicia con la recopilacion de las series de datos diarios de cada activo del portafolio, y
posteriormente el rendimiento logaritmico individual diario, la media y la desviacion

estandar.

Posterior a la cuantificacion de los estadisticos anteriores se procede a calcular la
posicion (i) , numerando los datos de la serie de tiempo de adelante hacia atras, es decir,
el dato mas lejano obtiene el Ultimo dato o el maximo valor de i. Una vez calculada la

posicion (i) se procede a cuantificar el factor de ponderacion (1°°1), y finalmente se
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procede a cuantificar los sumandos mediante la rentabilidad al cuadrado ponderada
(Rd?®) x (1 = A).

La sumatoria de los sumandos derivados de la serie de datos historica ponderada nos
da como resultado una varianza dinamica y por ende una volatilidad dinamica para cada
escenario propuesto. Los parametros establecidos para la cuantificacion del VAR bajo

esta metodologia son:

e Horizonte de tiempo 1 dia.
e Nivel de confianza 99% (z = 2.33)

e Siguiendo a JP. Morgan (1994) el factor de decaimiento recomendado para series
de datos diarias es de 1 = 0,94

Tabla 7. VAR EWMA escenarios propuestos.

NIVEL DE

ESCENARIO CONFIANZA HORIZONTE DE TIEMPO | VAR EMWA
COLCAP & TES10 99% 1 DIA 2,215%
IPC & CETES28 99% 1DiA 2,333%

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos mediante la aplicacion del VAR bajo esta metodologia para los
dos escenarios de portafolios planteados arrojaron un rango de VAR de 2,215% a
2,333%, dando como resultado de igual forma que en VAR observado bajo la
metodologia delta normal que el escenario del portafolio IPC & CETES28 es el que arrojo
un mayor valor (2,333%) y el portafolio COLCAP & TES10 el portafolio que arrojé un
menor valor (2,215%), no obstante con un rango diferencial minimo entre los valores

encontrados.

Simulacién histérica.

Los resultados obtenidos bajo esta metodologia estan en funcidon Unicamente de
escenarios simulados de los datos historicos de las series otorgando el mismo peso
ponderado a la serie de datos, ademas mediante la aplicacion de este modelo no se
asume que los datos sigan alguna distribucién paramétrica. La cuantificacién del VAR
bajo la metodologia de simulacién historica inicia con la recopilacion de las series de
datos diarias histéricas de los activos del portafolio, a partir de estas series de datos se

construyen los rendimientos logaritmicos diarias para la serie.
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Una vez obtenidos los rendimientos logaritmicos se procede a construir el VAR del
portafolio, se multiplican los rendimientos por la ponderacién que tenga cada activo del
portafolio, y finalmente mediante la funcidn percentil de las series de datos simulados se

cuantifica el VAR con los parametros establecidos.
Los parametros establecidos para la cuantificacion del VAR bajo esta metodologia son:

e Horizonte de tiempo 1 dia.
e Nivel de confianza 99% (z = 2.33)

Tabla 8. VAR simulacién historica escenarios propuestos.

NIVEL DE
ESCENARIO CONFIANZA HORIZONTE DE TIEMPO | VAR HISTORICO
COLCAP & TES10 99% 1 DIA 2,970%
IPC & CETES28 99% 1 DIA 2,978%

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos mediante la aplicacion del VAR bajo esta metodologia para los
dos escenarios de portafolios planteados arrojaron un rango de VAR de 2,97% a 2,978%,
siendo el escenario del portafolio optimizado bajo el IPC & CETES28 el que arrojé un
mayor valor (2,988%) y el portafolio COLCAP & TES10 el portafolio que arrojé un menor
valor (2,920%). Manteniendo la constante en términos de obtencibn mayor en
cuantificaciones del VAR bajo la optimizacién del indice IPC y tasa libre de riesgo
CETES28.

Simulaciéon de Montecarlo

La simulacion de Montecarlo es un método no paramétrico que parte de la premisa de la
cuantificacion del VAR bajo la generacion de simulaciones de numeros aleatorios. La
cuantificacion bajo esta metodologia inicia con la recopilacion de las series de datos
diarias historicas de los activos del portafolio, a partir de estas series de datos se
determinan los rendimientos logaritmicos, la media de los rendimientos y la desviacion
estandar. Ademas de estos estadisticos se deben establecer los parametros para la

cuantificacion del VAR del portafolio.

Los parametros establecidos para la cuantificacion del VAR bajo esta metodologia son:
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e Horizonte de tiempo 1 dia.

e Nivel de confianza 99% (z = 2.33)

Posterior a la obtencién de los estadisticos antes mencionados, se inicia el proceso de
cuantificacion de la matriz de varianza covarianza partiendo de la correlacion entre los

rendimientos diarios de los activos que conforman el portafolio.

A partir de la matriz antes cuantificada, se generan mdultiples nameros aleatorios
normales correlacionados aleatorios que simulen la distribucion acumulada de la
rentabilidad del portafolio. EI ndmero de escenarios de numeros aleatorios
correlacionados propuestos para la cuantificacion del VAR bajo cada portafolio propuesto

fue de diez mil datos o escenarios simulados.

A partir de los escenarios aleatorios generados se procede a cuantificar de forma diaria
los rendimientos del portafolio segun la ponderacion previamente obtenida para cada
escenario de optimizacion planteado. Una vez obtenidos la ponderacion de los
escenarios simulados se procede a cuantificar el VAR para la serie de datos simulados
por cada portafolio propuesto.

Tabla 9. Resultado cuantificacion del VAR bajo simulacion de Montecarlo frecuencias
acumuladas.

NIVEL DE
ESCENARIO CONFIANZA HORIZONTE DE TIEMPO | VAR SMONTECARLO
COLCAP & TES10 99% 1 DIA 2,255%
IPC & CETES28 99% 1 DIA 2,253%

Fuente: elaboracion propia.

Los resultados obtenidos mediante la aplicacion del VAR bajo esta metodologia para los
dos escenarios de portafolios planteados arrojando un rango de valores para el VAR de
2,253% a 2,255%, siendo por un diferencial porcentual minimo el escenario del portafolio
basado en optimizacion bajo los parametros de COLCAP & TES10 el que arrojé un mayor
valor (2,255%) y por consiguiente el portafolio basado en optimizacién mediante IPC &

CETES28 el que arrojo un menor valor (2,253%).
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Simulacién de Montecarlo con RiskSimulator.

Técnica no paramétrica, el software RiskSimulator se presenta como una herramienta
estadistica adecuada para determinar el ajuste de distribucion de probabilidad que
explica mejor la rentabilidad del portafolio, sobre dicha distribucion se procede a ejecutar
la simulacion de Montecarlo y obtener el VAR y el C-VAR de los portafolios propuestos.

Al igual que la metodologia de simulacién de Montecarlo bajo frecuencias acumuladas
esta metodologia bajo el supuesto de la mejor distribucion inicia por la recopilacion de
las series de datos diarias histéricas de los activos del portafolio, a partir de estas se
construyen los rendimientos logaritmicos, la media de los rendimientos y la desviacion
estandar. Posterior a estos la construccion de dichos estadisticos se debe establecer

los parametros para la cuantificacion del VAR y C-VAR del portafolio.
Los parametros establecidos para la cuantificacion del VAR bajo esta metodologia son:

e Horizonte de tiempo 1 dia.
e Nivel de confianza 99% (z = 2.33)

e 5000 simulaciones.

Mediante la herramienta perfil de simulacion del software RiskSimulator se procede a
realizar una simulacion asignada de distribuciones de probabilidad de los excesos de
retornos de mercado seleccionados para cada escenario, bajo el supuesto de
cuantificacion del VAR buscando la mejor distribucion de probabilidad para la
rentabilidad. De igual manera que en la construccién de los portafolios el parametro
seleccionado para realizar esta prueba es Kolmogorov Smirnov. Los resultados

obtenidos bajo esta metodologia para el VAR y C-VAR son los siguientes:

Tabla 10. Resultados cuantificacién del VAR y C-VAR bajo simulacion de Montecarlo.

ESCENARIO DISTRIBUCION AJUSTADA | VAR SMONTECARLO | C-VAR SMONTECARLO
COLCAP & TES10 Laplace 2,780% 3,334%
IPC & CETES28 Logistica 0,710% 0,830%

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos mediante la aplicacion del VAR bajo esta metodologia mediante

el software RiskSimulator para los dos escenarios de optimizaciébn de portafolios
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planteados arrojando un rango de valores VAR de 0,710% a 2,780%, siendo el escenario
del portafolio IPC & CETES28 el que arrojé un menor valor (0,710%), en contraposicion
a todas las metodologias antes valuadas para la cuantificacion del VAR, por su parte, el
portafolio COLCAP & TES10 arrojé un valor de (2,780%). De igual forma, los resultados
obtenidos referentes al C-VAR presentan una correlacion directa con los valuados bajo
esta métrica para el VAR, dando un rango de resultados que van desde 0,83% hasta
3,53%, siendo el portafolio IPC & CETES28 el que arrojé un menor valor (0,83%) y el
portafolio COLCAP & TES10 el portafolio que arrojé un mayor valor (3,53%).

Grafica 10. Histograma VAR y C-VAR Simulacién de Montecarlo bajo RiskSimulator
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Fuente: Elaboracion propia. Datos estimados en RiskSimulator

Teoria de valor extremo con RiskSimulator.

La teoria de valor extremo centra o enfoca principalmente su estudio en las colas de

distribucion de la muestra estadistica tomada independientemente de las variables de la
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muestra, puesto que es en dichas colas de distribucion donde se presenta mayor

posibilidad de ocurrencia de eventos raros o extremos.

Bajo la TVE se procede a realizar una simulacién de ajuste de distribuciones de

probabilidad de los valores extremos con posibilidad de ocurrencia en los excesos de

retornos de mercado seleccionados para cada escenario, por tanto, se establece como

parametros de dicho ajuste de distribucidn los valores desde menos infinito y hasta el

VAR encontrado mediante la simulaciéon de Montecarlo. Dando como resultado los

siguientes ajustes de distribucion para cada escenario propuesto.

Grafica 11. Ajuste de distribucion escenarios.
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Fuente: Elaboracion propia. Datos estimados en RiskSimulator.

La cuantificacion del VAR bajo la metodologia Teoria de valor extremo con RiskSimulator

se deriva de la métrica de cuantificacion del VAR bajo la metodologia de simulacién de

Montecarlo RiskSimulator.
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Los parametros establecidos para esta metodologia de




cuantificacion siguen los propuestos para el método de simulacion de Montecarlo, los

parametros son:

e Horizonte de tiempo 1 dia.

e Nivel de confianza 99% (z = 2.33)

e 5000 simulaciones.

Tabla 11. Resultados cuantificacién del VAR bajo TVE.

ESCENARIO DISTRIBUCION AJUSTADA | VAR SMONTECARLO | C-VAR SMONTECARLO
COLCAP& TES10 Laplace 6,500% 7,200%
IPC&CETES28 Logistica 0,930% 1,050%

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos mediante la aplicacion del VAR bajo la TVE mediante el
RiskSimulator para los dos escenarios de optimizacién planteados arrojando un rango
de valores superiores a los determinados bajo la simulacion Montecarlo bajo el mismo
software, en esta cuantificacion el VAR se encuentra entre un rango de valor de 0,93%
a 6,5%, siendo el escenario del portafolio IPC & CETES28 el que arrojo un menor valor
(0,93%) y el portafolio COLCAP & TES10 el portafolio que arrojé un mayor valor (6,46%).
Por otra parte, los resultados obtenidos referentes al C-VAR siguen la misma linea de
resultados que la encontrada en el VAR bajo la TVE dando un rango de valores entre
1,05% a 7,17%, siendo el portafolio IPC & CETES28 el que arrojé un menor valor (1,05%)
y el portafolio COLCAP & US10Y el portafolio que arrojé un mayor valor (7,2%).
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Grafica 12. Distribuciéon COLCAP & US10Y.
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Fuente: Elaboracion propia. Datos estimados en RiskSimulator

3.3 Anadlisis de los resultados.

En el desarrollo de este estudio se cuantifico el VAR bajo ocho métricas diferentes para
los diferentes escenarios de portafolios propuestos, con parametros en términos de
horizonte de tiempo de (1) un dia y bajo un nivel de confianza del 99%. La consolidacién
de los resultados obtenidos en la cuantificacion del VAR bajo las diferentes metodologias

aplicadas se presenta en la tabla (12).

Tabla 12. Consolidado resultados metodologias de cuantificacion del VAR.

SMONTECARLO C-VAR TVE TVE C-VAR
ESCENARIO S HISTORICA| EWMA | DELTA NORMAL (S MONTECARLO| ~ . = . e . .
RiskSimulator | RiskSimulator |[RiskSimulator| RiskSimulator
COLCAP & TES10 2,970% |2,215% 2,339% 2,255% 2,780% 3,340% 6,500% 7,200%
IPC & CETES28 2,978% |2,333% 2,452% 2,253% 0,710% 0,830% 0,930% 1,050%

Fuente: Elaboracion propia.
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Con la finalidad de comparar y evaluar la eficiencia de las diferentes metodologias
aplicadas para la cuantificacion del VAR se propone un backtesting mediante el

estadistico de Kupiec contrastando los resultados obtenidos.

El estadistico de Kupiec establece diferentes intervalos de confianza en funcion al
tamano de la muestra del backtesting y el nivel de probabilidad aplicado. En la siguiente
tabla se presentan las zonas o regiones de no rechazo segun el nimero de excepciones

en las que las pérdidas superaron el valor del VAR.

Tabla 13. Regiones de no rechazo estadistico de Kupiec.

Region de no rechazo para el (x) que las perdidas exceden el VAR
probh;';ﬁ:_ddaed (p) | =255 Dias t = 510 Dias T = 1000 dias
1,0% X</ l<x<11 A<x<17
2,5% 2<x<12 b<x<21 15<x<36
5,0% b<x21 16<x<36 37<x<65
7,5% 11<x<28 27<x<51 59<x<92
10,0% 16<x<36 38<x<65 81<x<120

Fuente: Elaboracion propia, en base en De Lara (2008).

Los parametros establecidos para realizar el backtesting bajo el estadistico de Kupiec en

esta investigacion son:

e Tamarfo de la muestra 510 observaciones.

¢ Nivel de probabilidad (P) 1%.

En funcion de los parametros establecidos se aplicé el estadistico de Kupiec,
contrastando los valores obtenidos bajo la cuantificacion del VAR bajo cada una de las
metodologias usadas, con la serie de datos reales buscando cuantificar las excepciones
para cada metodologia. Subsiguientemente, se presentan los resultados obtenidos en

las pruebas de backtesting en cada uno de los escenarios propuestos.
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Tabla 14. Backtesting COLCAP & TES10

COLCAP & TES10
OBSERVACIONES BACKTESTING: 510
METRICAS USADAS VAR (%): No. EXCESOS EIIL\I/(EII:ZIPIEIA EEI;IIEEEIO DE
SIMULACION HISTORICA 2,970% 9 98,24% No se rechaza Ho
DELTA 2,339% 9 98,24% No se rechaza Ho
EWMA 2,215% 216 57,65% Se rechaza la Ho
SIMULACION DE MONTECARLO 2,255% 2 99,61% No se rechaza Ho
SMONTECARLO RISKSIMULATOR 2,780% 5 99,02% No se rechaza Ho
C-VAR SMONTECARLO RISKSIMULATOR 3,340% 0 100% Se rechaza la Ho
TVE RISKSIMULATOR 6,500% 0 100% Se rechaza la Ho
TVE C-VAR RISKSIMULATOR 7,200% 0 100% Se rechaza la Ho

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos en términos de niumero de excepciones en las ocasiones que
las pérdidas superaron la cuantificacion del VAR en el escenario portafolio COLCAP &
TES10, reflejan que la metodologia de cuantificacion del VAR bajo la simulacion de
Montecarlo es la métrica que mejor se ajusta a la distribucion de datos, presentando sélo
2 momentos en los que las pérdidas potenciales superaron el monto calculado en el VAR
(2,255%). Otras métricas validas en términos de que no se rechaza la hipétesis planteada
en el estadistico de Kupiec son: Simulacion histérica, delta normal y simulacion de
Montecarlo bajo RiskSimulator. Entre tanto las métricas que se rechazan para este
escenario son: EWMA, puesto que superan los excesos para caer en la region de
confianza, C-VAR y TVE, puesto que no cumplen con la hipétesis planteada en el
backtesting y no cumplen con el minimo de excesos de la region de confianza establecida
en el estadistico. Respecto a la cuantificacion del VAR y C-VAR bajo la TVE se presenta
una sobreestimacioén de las potenciales pérdidas y, por ende, presenta valores muy altos

en la cuantificacion del VAR.
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Tabla 15. Backtesting IPC & CETES28

IPC & CETES28

OBSERVACIONES BACKTESTING: 510
METRICAS USADAS VAR (%): No. EXCESOS EFI\I/CEIII;_SEIA EEI;?::IO DE

SIMULACION HISTORICA 2,978% 9 98,24% No se rechaza Ho
DELTA 2,452% 9 98,24% No se rechaza Ho

EWMA 2,334% 218 57,25% Se rechaza la Ho
SIMULACION DE MONTECARLO 2,253% 4 99,22% No se rechaza Ho
SMONTECARLO RISKSIMULATOR 0,710% 90 82,35% Se rechaza la Ho

C-VAR SMONTECARLO RISKSIMULATOR 0,860% 81 84,12% Se rechaza la Ho

TVE RISKSIMULATOR 0,930% 71 86,08% Se rechaza la Ho

TVE C-VAR RISKSIMULATOR 1,050% 62 87,84% Se rechaza la Ho

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos en términos de nimero de excepciones en las que las pérdidas
superaron la cuantificacion del VAR en el escenario del portafolio optimizado bajo los
parametros del IPC & CETES28, reflejan que la simulacién de Montecarlo bajo el
supuesto de frecuencias acumuladas es la métrica que mejor se ajusta a la distribucion
de datos, presentando 4 excepciones 0 momentos en los que las pérdidas potenciales
superaron el monto calculado en el VAR (2,253%). Otra métrica valida en términos de
eficiencia y considerando que no se rechazan las hipoétesis planteadas en el estadistico
de Kupiec son las métricas delta normal y simulacién historica. Entre tanto las métricas
gue se rechazan para este escenario son: EWMA, simulacion de Montecarlo (VAR y C-
VAR) RiskSimulator y la TVE, puesto que no cumplen con la hipétesis planteada en el
backtesting. Respecto a la cuantificacion del VAR y C-VAR bajo la TVE se presenta una
subestimacion de las potenciales pérdidas, teniendo una correlacion directa entre el
resultado bajo esta cuantificacion y los estadisticos de la correlacion existente entre el

mercado y los activos a valuar.

En forma de resumen y consolidacion de los resultados obtenidos se presenta una tabla
comparativa de las metodologias aplicadas destacando las bondades y/o limitaciones

para cada una de estas.
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Tabla 16. Bondades y/o limitaciones metodologias aplicadas.

RISKSIMULATOR

164

potencial de complemento en el

ME;S_IIDS_\I'SAGS'AS PORTAFOLIO VAR EF:((;I;I:EIA BONDADES LIMITACIONES
. ., COLCAP & TES10 2,97% 98,24% Robusto, facil de cuantificar y con .
Simulacion P Da el mismo peso a todas las
histrica resultados aceptables en términos de observaciones
IPC & CETES28 2,98% 98,24% eficiencia
COLCAP & TES10 2,334% 98,20% Ante eventos en que se generen
Metodologia de facil cuantificacion, colas gruesas en la distribucion de
Delta normal util ante datos que sigan el supuesto rendimientos esta metodologia
. . de la distribucién normal presenta limitantes, puesto que no
IPC & CETES28 2,45% 98,43% es capaz de captar dichos momentos.
Ante la ponderacidn de datos, la
COLCAP & TES10 2,22% 57,65% Metodologia que implementa un eficienciay el backt{estmg castigan
L fuertemente este método, pues ante
factor de decaimiento A con la .
_ o . datos antiguos el factor de
finalidad de cuantificar el riesgo del )
EWMA . R - ponderacién es menor y por ende lo
portafolio bajo una volatilidad e o
S ) resultantes de la cuantificacion del
dindmica, dando diferentes pesos a . R
R VAR para dichas observaciones con
IPC & CETES28 2,33% 57,25% las observaciones. -
¢ poco peso en términos de
ponderacion.
Construye y estima el
COLCAP & TES10 2,255% 99,61% comportamiento de la serie de datos
Simulacién de a través de escenario de numeros Ante una serie de datos pequefia el
Montecarlo aleatorios basados en los error muestral de la simulacion es
rendimientos histdricos, entre mas considerado alto
IPC & CETES28 2,253% 99,22% grande sean los escenarios un mejor
estimador se cuantifica.
Dada que la simulacién bajo esta
metodologia se realizé6 mediante la
COLCAP & TES10 2,78% 99,02% Metodologia de simulacién bajo la aplicacion del software
premisa de distribucion mejorada RiskSimulator, los resultados estan
mediante el software RiskSimulator, condicionados respecto a la
SMC distribucion mejorada en termino de | correlacion de la beta del mercado
RISKSIMULATOR los excesos de retornos del mercado, | con cada activo del portafolio. Dando
logrando de tal manera una resultados de VAR que aceptables en
simulacion dindmica para los excesos termino de eficiencia y criterio de
IPC & CETES28 0,71% 82,35% de retornos del portafolio Kupiec ante betas superiores a 1,
pero subestimando las perdidas
potenciales ante betas inferiores a 1.
D la simulacié )
Metodologia de simulacion bajo la ada que’a simu aAC|?n bajp esta
LCAP & TES10 334% 100.00% premisa de simular los valores metodologia se realizé mediante la
co (S [l - o aplicacién del software
esperados de la rentabilidad diaria . ‘
. - . . RiskSimulator, los resultados estan
donde dicha rentabilidad sea inferior condicionados respecto a la
C-VAR al VAR, es decir, en los momentos ., P
. X correlacion de la beta del mercado
RISKSIMULATOR que supera las perdidas potenciales . .
K R con cada activo del portafolio. Dando
estimados por el VAR. De igual X
resultados de VAR que sobre estiman
manera con el supuesto de las perdidas potenciales ante betas
IPC & CETES28 0,83% 84,12% distribucion mejorada mediante el pe P .
N superiores a 1y las subestiman ante
software RiskSimulator. . .
resultados inferiores a 1.
Metodologia de estudio concentrada . .
E
v COLCAP & TES10 6,50% 100,00% en las colas de las distribuciones, con Sobreestima o subestima las

potenciales perdidas correlacion




IPC & CETES28

0,93%

86,10%

estudio del riesgo bajo momentos de
rendimientos extremos.

directa entre beta y sobre o sub
estimacion

COLCAP & TES10
TVE C-VAR

7,20%

100,00%

RISKSIMULATOR

Metodologia de estudio concentrada
en las colas de las distribuciones, con
potencial de complemento en el
estudio del riesgo bajo momentos de

Sobreestima o subestima las
potenciales perdidas correlacion
directa entre beta y sobre o sub

IPC & CETES28 1,05% 87,80% rendimientos extremos. estimacion

Fuente: Elaboracion propia.

IV. Conclusiones

El desarrollo de esta investigacion se inicid con la incognita de determinar ¢ Cual
metodologia de célculo del VAR convencional y no convencional cuantifica un nivel de
eficiencia optimo bajo el supuesto del CAPM en mercados no desarrollados para un
portafolio accionario representativo del mercado de valores colombiano? Por tanto,
buscando dar respuesta a la incognita planteada se establecié como obijetivo principal
de la investigacion “determinar el nivel de eficiencia optimo del valor en riesgo mediante
la aplicacion de metodologias de célculo convencionales y no convencionales del VAR”.
Lo que nos indujo a establecer como hipoétesis principal de la investigacion, que: “El
modelo de simulacion de Montecarlo, es la metodologia que estima de forma mas
eficiente el valor en riesgo bajo el supuesto del CAPM en mercados no desarrollados

para un portafolio accionario representativo del mercado de valores colombiano”.

De acuerdo con los resultados obtenidos en el desarrollo de esta investigacion, se
comprueba la hipétesis general planteada, la metodologia de la simulacién de Montecarlo
bajo el supuesto de frecuencias acumuladas valuada bajo el contraste estadistico de
Kupiec, es la métrica de cuantificacion del VAR que presenta mayor nivel de eficiencia

en cada uno de los escenarios propuestos en mercados no desarrollados.

En la Tabla 17 se presentan los resultados obtenidos mediante la simulacién de
Montecarlo bajo el supuesto de frecuencias acumuladas en cada uno de los escenarios
estudiados, considerando el nivel de eficiencia y su aceptacion o rechazo en el criterio

de region de confianza de Kupiec.

Tabla 17. VAR, excesos, eficiencia y criterio de Kupiec simulacion de Montecarlo

escenarios propuestos.
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SIMULACION DE MONTECARLO

OBSERVACIONES
BACKTESTING:

510

ESCENARIOS VAR No. EXCESOS NIVEL DE EFICIENCIA CRITERIO DE KUPIEC

COLCAP & TES10 2,255% 2 99,61% No se rechaza Ho

IPC & CETES28 2,253% 4 99,22% No se rechaza Ho

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con los resultados obtenidos y presentados en la tabla anterior se pueden

construir las siguientes conclusiones:

Dados los parametros de cuantificacion del VAR establecidos, horizonte de tiempo
de un (1) dia y nivel de confianza del 99%, para los escenarios estudiados en
mercados no desarrollados, la metodologia de la simulacién de Montecarlo bajo
el supuesto de frecuencias acumuladas valla de forma eficiente el valor en riesgo,
puesto que presenta resultados en un rango de valor de pérdidas potenciales de
2,253% a 2,255%, con un rango de excesos en pérdidas potenciales de 2 a 4
observaciones entre las 510 Ultimas observaciones diarias y un nivel de eficiencia
maximo de 99,61% y minimo de 99,22%.

El VAR cuantificado en mercados no desarrollados obtuvo un nivel de eficiencia
mas elevado que el resultante en mercados desarrollados, con un maximo de
eficiencia del 99,61% en el escenario optimizado bajo los parametros de COLCAP
& TES10, no obstante, los resultados en los dos escenarios propuestos cumplen
y optimizan el nUmero de veces que las pérdidas potenciales superaron los VAR
cuantificados.

De acuerdo con los parametros instaurados para el desarrollo del backtesting, 510
observaciones y nivel de probabilidad 1%, el estadistico de Kupiec sefiala una
region de no rechazo o de confianza que va de un rango de excesos de 1 < x <
11 excesos, por tanto, bajo el criterio de este estadistico y dados los resultados
presentados en la tabla 17, se concluye que los resultados obtenidos bajo esta
metodologia en la cuantificacion del VAR en los dos escenarios planteados,
presenta optimos niveles de eficiencia y cumplimiento en base a las regiones de

confianza.
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Referente a las hipotesis especificas planteadas en esta investigacion los resultados

obtenidos corroboran las mismas y se sustentan mediante:

Las métricas de simulacion histérica y delta normal consideradas metodologias
convencionales de cuantificacion del VAR, presentan resultados robustos y
adecuados en términos de eficiencia en los escenarios planteados en mercados
no desarrollados, puesto que en cada uno de los escenarios planteados los
resultados obtenidos bajo estas metodologias se encuentran en la regién de
confianza establecida por el estadistico de Kupiec para el horizonte de
observaciones y nivel de confianza dado, obtuvieron en promedio un nivel de
eficiencia de 98%.

Los resultados obtenidos en esta investigacion reflejan que las métricas de
cuantificacion del VAR convencionales siguen dando resultados aceptables en
términos de eficiencia, para que los inversionistas vallen su posicion y cobertura
al riesgo.

Referente a los resultados derivados de la aplicacion de las métricas de la TVE
en esta investigacion, se pudo detectar que en ningun escenario su cuantificacion
fue precisa, puesto que en ocasiones sobreestima y en otras subestima las
pérdidas potenciales, por ende, bajo la valuacion del estadistico de Kupiec en
todos los escenarios planteados los resultados de la TVE se encuentran en region
de rechazo.

En cuanto a la cuantificacién derivada de la TVE y bajo el supuesto del software
RiskSimulator, los resultados obtenidos en esta investigacion tienen o encuentran
soporte en Mogel & Auer (2017) que aluden a inferir segun los resultados
obtenidos en su investigacion, que las afirmaciones de reemplazar en general las
metodologias de la simulacién histérica y delta normal consideradas métodos
simples y en la practica de gran importancia por su nivel de aplicaciéon en
entidades financieras, por métodos basados en EVT tedricamente mas avanzados

pueden ser afirmaciones prematuras.

Otras conclusiones a las que se pudo llegar en el desarrollo de esta investigacion fueron:
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Para el escenario optimizado mediante los parametros de COLCAP & TES10 se presento
bajo la metodologia de la TVE niveles de eficiencia equivalentes al 100%, con un total
de 0 excesos, no obstante, estos resultados no son considerados validos, puesto que no
cumplen con la premisa del estadistico de Kupiec al estar ubicados por fuera del rango
de confianza establecido (1 < x < 11 excesos). Dado este resultado se puede inferir que
no siempre el maximo nivel de eficiencia es adecuado u 6ptimo, puesto que se corre el

riesgo de caer en una sobreestimacion de las pérdidas potenciales.

De acuerdo a los resultados obtenidos mediante la metodologia de la TVE bajo el
supuesto del software RiskSimulator, se puede afirmar que estos estan condicionados
directamente a los estadisticos resultantes de la correlacion existente entre los
componentes del portafolio y el indice de referencia en cada escenario, puesto que ante
betas superiores a 1 el resultado obtenido en la cuantificacion del VAR tiende a
sobreestimar las pérdidas potenciales, y en contraposicion ante betas inferiores a 1 el
resultado de la cuantificacion del VAR tiende a subestimar las pérdidas potenciales.

Referente al testeo o prueba retrospectiva, dada la métrica de cuantificacion usada para
determinar el VAR la prueba de backtesting se debe acoplar a las condiciones planteadas
a dicha cuantificaciéon, con la finalidad de realizar el contraste de la misma, es por tal
motivo que los resultados en términos de nivel de eficiencia y criterio de region de
rechazo o aceptacion varian segun el contraste realizado en la prueba, segun los

parametros establecidos en el estadistico de Kupiec.

La consolidacion del VAR bajo las diferentes métricas estudiadas en esta investigacion
para escenarios planteados en mercados no desarrollados nos da la maxima pérdida
esperada bajo el supuesto de parametrizacion usado, horizonte de tiempo 1 dia y nivel
de confianza 99%. Dichos resultados obtenidos y el andlisis realizado en este estudio,
brindan parametros suficientes a los administradores de riesgo para determinar bajo su
criterio qué metodologia de cuantificacion del VAR se acopla mejor a las series de datos
a valuary a las necesidades a cubrir. De igual manera, La presente investigacion realiza
un aporte a la teoria financiera en términos de expansion del conocimiento de diferentes

metodologias de cuantificacion del VAR tomando como referencia un portafolio
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conformado por activos del mercado de valores colombiano, en correccion con mercados

en desarrollo.

4.1 Lineas de investigacion.
Las lineas de investigacion que se desprende de este estudio para futuras

investigaciones son:

e Expandir esta investigacion y valuar su comprobacion en portafolios basados en
activos de otros mercados emergentes.

e Valuar bajo diferentes métricas de optimizacion la variacidbn en términos de
eficiencia de la cuantificacién del VAR bajo metodologias convencionales y no
convencionales.

e Abordar las metodologias de cuantificacion del VAR convencionales y no
convencionales en diferentes escenarios de mercado: Bonos, acciones y
derivados.

e Incorporar y profundizar en otras teorias derivadas de la TVE tales como:
Transformacion Box Cox, estimacion de momentos L y sistemas de distribucion
de Johnson, para la medicién del VAR en escenarios derivados del mercado de

valores colombiano.
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