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Prélogo

La Universidad de Medellin y la Vicerrectoria de Ciencia y Tecnologia, en
desarrollo de la politica de socializacién y divulgacién, acorde con el adelanto de
las agendas de los grupos de investigaciéon, promueve la indagacién en
diferentes campos del conocimiento, como es el caso de las finanzas. Esta
vez tratamos asuntos concernientes a la modelacién cuantitativa, metodo-
logias y técnicas de medicién en el &mbito del mercado de capitales, la gestiéon
financiera y la administraciéon de riesgos. El propdsito central es fortalecer
la vida de los grupos, promover su visibilidad, socializar logros y resultados
de los procesos de investigacién realizados por los profesores, estudiantes de
pregrado y de posgrado, asi como de estudiantes invitados de otras instituciones
de educacién superior; generando interlocucién con la comunidad académica
nacional e internacional en los diferentes dmbitos de aplicacién practica y
gerencial de la modelacién y la gestiéon de riesgos financieros.

En este sentido, el presente texto recoge algunos de los principales aportes
realizados por los estudiantes de la Maestria en Finanzas y profesores que
participan como asesores de trabajos de grado y en los distintos seminarios de inves-
tigacién. Se trata de un texto que aborda probleméticas de modelacién de
fendmenos econémico-financieros y practicas de gestion en torno al campo
de conocimiento de la Ingenieria Financiera en un marco de didlogo de
saberes y como practica social organizada e institucionalizada para apoyar la
gestion y la toma de decisiones complejas bajo riesgo o incertidumbre en el
mercado de capitales, la gestion financiera empresarial y la gestion de riesgos.

Es un esfuerzo conjunto de los programas académicos de Ingenieria
Financiera y la Maestria en Finanzas, el Grupo de Investigacién en
Ingenieria Financiera (Ginif) y el Laboratorio Financiero de la Universidad
de Medellin. Esperamos que lo aqui desarrollado contribuya a ahondar en las
tendencias de modelacidn y gestién de riesgos, lineamientos, metodologias y téc-
nicas de medicién y valoracién de activos, aspectos que precisan del estudio,
la rigurosidad técnica, la intervencién y aportes desde la academia en
su espiritu de una formacidén incluyente y en ambientes de aprendizaje
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innovadores, trabajo colaborativo, acceso al conocimiento y a la tecnologia,
procurando condiciones de innovacién abierta y apropiaciéon social del cono-
cimiento en el contexto de la relacién universidad-empresa-Estado-sociedad.

Fabian Hernando Ramirez Atehortua.
Coordinador académico

= 18



Presentacion

El programa de Ingenieria Financiera, la Maestria en Finanzas, el Grupo
de Investigacién en Ingenieria Financiera (Ginif) y el Laboratorio Finan-
ciero de la Universidad de Medellin, ponen a disposicién de la comunidad
académica, estudiantes y profesionales en finanzas, la notacién matematica
que soportan algunas de las técnicas y metodologias aplicadas en el &mbito
del mercado de capitales, la gestion financiera empresarial y la gestiéon de
riesgos, conforme a las teorias y modelos cuantitativos que explican la
estructura a plazos de la tasa de interés para calcular el valor de activos
de renta fija; la gestién de riesgo acorde con el marco regulatorio nacional e
internacional sobre solvencia; la gestion patrimonial y el célculo del valor en
riesgo; la construccion de portafolios eficientes; la volatilidad de los precios
de energia y la evaluacién financiera de proyectos mediante opciones reales.

En el primer capitulo se presenta la formalizacién matematica del
modelo Black, Derman y Toy, asi como su aplicacién en la construccién
de la estructura temporal de tasas de interés para la valoracién de
titulos de deuda publica en Colombia. Dicho modelo contribuye a la
valoracién de activos de renta fija que permite a los equipos profesio-
nales de trading tener una visién rapida de las posibilidades de arbitraje.
Adicionalmente, permite a los equipos de Back Office tener una herramienta
de facil acceso para calibrar la valoracién de dichos activos financieros, lo
que evidencia la utilidad practica del modelo para el calculo de precios de
opciones sobre bonos, Swaptions y otros derivados sobre tasa de interés.

En el segundo capitulo se analiza el impacto que tiene el riesgo operativo
en las seis principales fiduciarias de Colombia, dado que este sector se ve ex-
puesto a un sinnimero de riesgos que acarrean pérdidas a las mismas entidades
y al sistema financiero en general, se destaca el riesgo operativo considerado
por el comité de Basilea como el riesgo que mas genera las pérdidas a nivel
global en el sector financiero.

En el tercer capitulo, se realiza un andlisis rigurosamente técnico a partir
de la normativa europea, llamada Solvencia II, la cual busca fortalecer las
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posiciones de capital de las companias aseguradoras. Dicha normativa esta
tomando mucha relevancia a nivel mundial y a la vez que logra una gran
aceptacioén por parte de las entidades supervisoras del mercado asegurador; asi que
es muy probable que los reguladores financieros de toda América comiencen
a expedir normas locales, alineadas con esta filosofia de capital, tal como ha
pasado en México, Brasil y, méas recientemente, Chile.

En el cuarto capitulo, se expone el concepto de gestién patrimonial
(Wealth Management) como elemento para que los gestores construyan
un portafolio diversificado y calculen el valor en riesgo (VaR). Se plantea la
importancia del desarrollo de la teoria de la administracién de la riqueza como
marco de andlisis y proceso consultivo de gestién de portafolio donde los asesores
recopilan informacion sobre los deseos del cliente y adoptan una estrategia a la
medida, la cual utiliza productos y servicios financieros apropiados, acordes
con la aversién al riesgo del inversionista. Los autores recomiendan un
Asset Allocation, con una determinada rentabilidad y un nivel de volatilidad;
andlisis que se cimienta en la teoria moderna de portafolio y en el estudio
de los fundamentales macroeconémicos.

En el capitulo quinto, se muestra el proceso de construccion y valoracién
de un portafolio de inversiones eficiente para un inversionista con un perfil
especifico en el contexto de la administracién eficiente de los excedentes de
liquidez, como uno de los retos a los que se enfrentan las gerencias finan-
cieras de las empresas. Para ello, se presentan diferentes metodologias
que cuantifican el riesgo de mercado de dos portafolios construidos a través de
la frontera eficiente, teniendo en cuenta tanto las volatilidades constantes,
como las volatilidades cambiantes en el tiempo, para lo cual se utilizé
el modelo Garch. Ademas, se calcula el valor en riesgo (VaR), mediante
Backtesting, como una técnica fundamental, ya que permite detectar errores
en las estimaciones, de forma que los modelos pueden ser reevaluados y
ajustados para tener mejores aproximaciones a las pérdidas esperadas.

En el sexto capitulo, se examina la tendencia y el ciclo de los precios en el
mercado energético colombiano para diferentes franjas horarias en una ven-
tana de tiempo de quince anos. El precio de bolsa de este commodity muestra
altas volatilidades, lo cual representa un reto para garantizar la confiabili-
dad en el suministro de energia en el largo plazo a precios eficientes, acorde
con el marco regulatorio del sector de energia y la figura de cargo por con-
fiabilidad. Los autores presentan de manera concisa distintos mecanismos
como las subastas de reconfiguracién, la demanda descontable voluntaria-
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mente y activos de generacion de ultima instancia. Sin embargo, aducen que
estos son mecanismos que controlan la falta de disponibilidad, pero que no
proveen recursos de cobertura ante la exposiciéon al riesgo por la volatilidad
del precio en un horizonte de corto plazo. La formacién del precio spot esta de-
terminada por la oferta que los generadores realizan mediante subastas diarias;
donde la competencia entre los generadores regula el precio. No obstante, su de-
terminacién es compleja y tiene altos niveles de volatilidad, asociados al elevado
grado de dependencia de la generacién hidroeléctrica del sistema y a su vez, a
la expectativa sobre el comportamiento climaético.

Para finalizar, en el capitulo siete, se plantea la incorporacién del
analisis de opciones reales en el andlisis econémico y de factibilidad de un
proyecto de infraestructura de movilidad o teleférico en un corregimiento
aledano a la ciudad de Medellin. Se presenta una visiéon general del enfoque
de opciones reales para dicho proyecto. Los autores proponen una mode-
lacién matemaético-financiera, se presenta la formalizacién matematica y
se ilustra los procedimientos para valorar las opciones reales.

Fabian Hernando Ramirez Atehortua.
Coordinador académico
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Carituro I

Modelo Black, Derman y Toy en la construccion de
la estructura temporal de tasas de interés para la

valoracion de titulos de deuda publica en Colombia®

Luis Felipe Molina Sierra?

Horacio Ferndndez Castano®

Luis Fernando Montes Gomez*

1.1 Antecedentes

La estructura temporal de los tipos de interés (ETTI), o curva de rendimien-
tos, es de gran importancia debido a la informacién de caracter econémico
que aporta y expresa la relacién en un momento dado de tiempo entre el
rendimiento de un conjunto de bonos (bajo el mismo nivel de calificaci6n
crediticia y estructura de emisién) y el tiempo que falta a su vencimiento
[1-2]. El rendimiento hasta el vencimiento es definido como la tasa efectiva
anual que recibe el inversor si mantiene los bonos hasta su vencimiento,
recibiendo todos los pagos de cupones faltantes que fuesen pactados desde
su momento de compra y el nominal [3]. Debido a la definicién de la ETTI,
la condicién de un mismo nivel de calificacién crediticia y estructura de

Este capitulo es resultado del trabajo presentado como requisito de grado de la Maestria en
Finanzas de la Universidad de Medellin.

Candidato a Magister en Finanzas, Universidad de Medellin; especialista en Ingenieria
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Magister en Matematicas Aplicadas, Universidad Eafit; especialista en Sistemas de Adminis-
tracién de la Calidad, Universidad de Medellin; especialista en Gerencia de Construcciones,
Universidad de Medellin; ingeniero civil, Universidad EIA; licenciado en Matematicas,
Universidad de Medellin. Profesor asociado, programa de Ingenieria Financiera, Universidad
de Medellin, Medellin, Colombia; miembro activo del Grupo de Investigacién en Ingenieria
Financiera (Ginif). Correo electrénico: hfernandez@udem.edu.co
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emisién; la estructura temporal de tipos de interés es formada por activos
financieros emitidos por gobiernos [2]. La ETTI es una herramienta muy util
para el analisis macroeconémico de los mercados financieros y el seguimiento
de las politicas monetarias de un pais, a través del control de las tasas de
corto plazo [4]. ComUinmente, la ETTI se expresa con mayor frecuencia en
forma porcentual (Tasas Yield to Maturity) que en precios.

El modelo de Black, Derman y Toy se encuentra dentro de los modelos
consistentes con la estructura temporal de los tipos de interés (ETTI), y es uno
de los més usados para la valoracién de activos de renta fija, pues estos modelos
replican con precisién la ETTI observada en el mercado en el momento de su
calibracién. Este modelo parte de tres hipdtesis: la primera que los precios
solo dependen del tipo de interés, la segunda que no hay impuestos ni costos de
transaccion y la tercera los que inputs del modelo son tomados de la ETTL.

Este trabajo se organiza asi: en la segunda seccién se describe la metodo-
logia de flujo de caja, los modelos de tasa de interés y el modelo y algoritmo
de Black Derman y Toy. En la tercera se propone realizar la valoracién de los
titulos TES Gobierno Nacional con vencimiento 2024 aplicando el modelo Black
Derman y Toy. Finalmente, se destacan algunas conclusiones importantes.

1.2 Metodologia

Bajo la clasificacién de activo financiero los instrumentos de deuda (bonos)
tienen valor en funcién del flujo de caja que puedan generar a futuro; por lo
cual, con el fin de tener una valoracién del bono, es posible sumar a valor
actual toda la serie de flujos de caja del instrumento hasta su maduracién.

Bajo la anterior definicién, la valoracién de un instrumento de deuda con

pago de cupones fijos periédicos se puede expresar de la siguiente manera:

p. €, C C  C+IN .
(147) A+r) A+r)y 7 (1+r) M

Donde:
P: precio del titulo
C: wvalor del cupén (de pago mensual, trimestral, semestral, anual, otros.)
VN: valor nominal del bono.
n: plazo al vencimiento del bono.
r: tasa de rendimiento anual hasta el vencimiento.
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Como es de esperarse, la valoracién de los instrumentos de renta fija no es
estética, y depende del comportamiento entre la demanda y oferta de los ins-
trumentos, por esto se hace necesaria la incorporacién de datos actualizados
a través de la incorporacién de tasas de negociacién de los bonos cero cup6n
(ETTI) para el descuento de los cupones valorados al nivel de riesgo actual.

1.2.1 Modelos de tasas de interés

Un modelo de tasas de interés tiene como finalidad dar una descripcién de
un proceso dinamico, en el cual las tasas cambian en el tiempo, en términos
de la construccién estadistica y como medio ajustado para la construccion
de precios para derivados sobre la tasa de interés. Regularmente es una
implementaciéon pragmatica, mas que una rigurosidad matematica o una
descripcion rigurosa de la realidad [5].

Tomando como referencia la categorizacién propuesta por James y
Webber, los modelos [6] quienes listan los modelos de tasa de interés de la
siguiente manera:

¢ Modelos tradicionales de equilibrio de uno, dos y multifactor, conocidos
como modelos afines de la estructura a plazos de interés; esta categoria
incluye los modelos gaussianos como el de Vasicek, Hull-White y Steeley.

* Modelos de captura de la dindmica de toda la curva de rendimientos, tales
como el modelo HIM (Heath-Jarrow-Morton).

* Modelos de mercado, en particular el propuesto por Farshid Jamshidian [5].
¢ Modelos de anualidades consolidadas (Consol) [5].

Dentro de los modelos més aplicados debido a la facilidad de ejecucion
se encuentran Hull-White y HIM. La base para elegir el modelo adecuado
regularmente se basa en el modelo que se ajuste con mayor veracidad al
comportamiento de los datos.

1.2.2 Modelo Black Derman y Toy

Existen dos tipos de modelos de tasa corta de interés: aquellos que estan en
equilibrio y los de no arbitraje [7]. En los modelos de equilibrio el proceso
que siguen las tasas de intereses de corto plazo es especificado; este define
totalmente el modelo y sus entregables son los precios de los bonos cero cupén
y la ETTI. Los ejemplos de estos modelos son Vasicek y Cox, Ingersoll y Ross.
Los modelos de no arbitraje se construyen de manera que sea consistente
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con las ETTI, la cual es observada en el mercado, es decir, que la ETTI es
una entrada del modelo y no un resultado [8-9].

El modelo de una unica variable se basa en la tasa de interés de corto
plazo, el cual es el factor que induce el cambio en todos los precios de los
activos, adicionalmente toma como variables de entrada o inputs, la infor-
macion actual o spot de tasas de interés de largo plazo, asi como la volatilidad
de dichos bonos, de modo que al combinar ambas curvas se obtiene la
estructura temporal de tipos de interés [10].

Los supuestos para este modelo de una Unica variable son los siguientes:
* Las tasas de los bonos son perfectamente correlacionadas.

* Elretorno esperado para los activos en un periodo de tiempo es igual.
* Las tasas de corto plazo estan distribuidas de manera log-normal.

* No existen costos de transaccién o impuestos [11].

El modelo de Black, Derman y Toy sigue un proceso log-normal [5], esto
evita que la tasa o rendimiento en algiln momento se torne negativa; es
importante destacar que en ciertas especificaciones de la funcién de vola-
tilidad, la tasa instantdnea podria no presentar reversion a la media [12].
Adicionalmente el modelo de Black, Derman y Toy es un modelo binomial
simple, que puede ser calibrado para calcular estructuras de precio cero cup6n
y volatilidades [13], este es el objetivo final de este articulo.

Es importante mencionar que en los Gltimos anos (2013 a la fecha),
se ha presentado la evidencia de tasas negativas en algunos instrumentos
de deuda soberanos en el mercado mundial, debido a la implementacién de
fuertes politicas monetarias expansivas por parte de los bancos centrales,
que buscan presiones inflacionarias, actividad econémica y crecimiento en la
tasa de empleo [14]. La pregunta importante en estas circunstancias es: équé
razones tiene un inversionista para invertir en este tipo de instrumentos?
La respuesta tiene como punto de partida los escenarios que plantean una
desaceleracion econémica y deflacién, adicionalmente es necesario revisar
el perfil de los inversionistas donde los QIB (Qualified Institutional Buyers)
tienen la necesidad, bien sea por mandato, bien por prospecto o restriccién del
Asset Allocation, instrumentos considerados seguros pagando un Premium
por su inversién. Por lo anterior, es necesario mencionar que los procesos
log-normales y el modelo de Black Derman y Toy (BDT) pierden validez,
por lo tanto es necesario, debido a las condiciones actuales de deuda grado
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de inversion de corto plazo altamente calificada, utilizar otros métodos de
valoraciéon que no dependan de la no negatividad de la tasa al vencimiento.
Para el caso de estudio de esta investigacién, se trabaja sobre el supuesto base de
los procesos log-normales donde se presenta la exclusividad de tasas positivas.

El modelo original de BDT es desarrollado en tiempo discreto bajo la
siguiente ecuacion diferencial estocastica [11]- [15]:

_aa(t)/at

o (1)

dInr(t)=|6(r) Inr(t) |di+o(t)dz (2)

Donde Inr(t) es el factor de reversién a la media, y 0(t) dividido por la
velocidad de reversién a la media, 6(t) es el factor tiempo que dependiente
del nivel medio de reversion a la media. Esta representacién incorpora dos
funciones independientes del tiempo 6(t) y o(t), que tienen como funcién
hacer que el modelo encaje en la estructura a término de puntos de interés
y la estructura a término de las tasas de volatilidad, adicionalmente en
el modelo BDT las tasas de interés de corto plazo estan distribuidas bajo
una distribucién log-normal con la ventaja que la tasa de interés no podria
convertirse en negativa [11].

Una vez 0(t) y o(t) sean definidos, la tasa corta de volatilidad esté deter-
minada. Una consecuencia infortunada de este modelo es que para ciertas
especificaciones de la funcion de volatilidad, o(t), la tasa corta tiende a no ser
reversible a la media; adicionalmente, debido a su log-normalidad, ninguna
de la soluciones analiticas para los precios de los bonos o de las opciones son
un resultado del modelo, por tanto, se requiere de procedimientos mediante
analisis numéricos para derivar el arbol de tasas cortas y establecer la
estructura a término. También es posible encontrar una versién del modelo
de Black, Derman y Toy en tiempo continuo, partiendo de la base de que la
tasa corta es guiada por la siguiente expresion:

rt — eln,u,+a[W, (3)

De la siguiente manera, del calculo ordinario se tiene que el teorema de
Taylor para una funcién f con derivadas de todos los érdenes para todo X en
un intervalo [ que contiene a X, esta dada por
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fx) = f(x0)+f( Xy) fz(fo) f ( 0)(x )

f(%)

( x0)+ (x_xo)

(4)

(x—x,)"+R,(x)

Donde R (x) es el residuo (o error) y estd dado por la formula

(n+1) ()
R,(x)= f( J]rl()")(x,xo) donde c es algun valor real entre x y X, ademas ’{Z{}ORn( x)=0
n i
Este teorema puede extenderse para funciones de dos variables X y y de
la siguiente manera:

Si fes una funcién en las dos variables independientes X y y, y que junto
con todas sus derivadas es continua en una regién de R? que contiene el
punto (Xo' yo), entonces

ey O () (- %)
x0)+ oy (y y0)+ o 7 +.. (B)

62f(x0,y0) (x

f(x,y)=f(x0,y0)+ e

+ 62f(x0,y0)
Ox0Oy

O también:

2 2
(x—xo)(y—yo)+a ‘fé;‘;’yo) & _2{0) + términos de orden superior

aZf(wa’o)(x

I (xy0) L P (%00) (=)
axz (y yo)+ +

) oy ox’ 2! (6)

f(an)_f(xoayo):

azf(xoayo) (y_y0)2

+ azf(xo,yo)
o’ 2!

Oxoy

(x=x)(y—20)+ + términos de orden superior

Suponiendo que:
dx = pequeno cambio en x.
dy = pequeno cambio en .

df = pequeiio cambio en f, y resultante de pequefios cambios en x y . la
expresion anterior se puede escribir como

6f of 1 52f 5 f 10°f &
d d d — d dy +— d
If = + + e + 2o > (dy)
+ términos de orden superior (7)

Ahora, si F(S » 1) esuna funcién doblemente diferenciable de ty del proceso
aleatorio S, entonces
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2 2
ar = ds, + L OF g LOF S (dS,) +——— OF s dz+la f(dt)2+
oS, Ot 208, oSot 2 Ot
+ términos de orden superior (8)

Para incrementos pequerios de t, tenemos que (dt)>=0 y se puede eliminar
el dltimo término junto con términos de orden superior.

Sea dSt= a(s,, t)dt + O'(S[, t)dW[, t = 0 Donde:
a(S ., t) = a, deriva (tendencia)

a(S,, t) = o, parametro de difusién

W, = proceso de Wiener

Reemplazando en (7) se obtiene que

2 2
dF = oF (aa’l‘+0'0lW)+a—Fah‘+la Ij(adt-l-ath)z—i- el (adt-i—O'dW,)dt 9)
as, o 20 aSot
ar =2 dz+a— AW, +6—Falr+l 2[ (dr)* +2acdidW, + o> (dW,)’ ] . (10)
a5 as ot 208
2 2
L OF a(dt)® + oF odidW,
" asar aSor

Sabemos que (dt)’ = 0 y como dW = Z\dt con Z~N(0,1) entonces dtdw, =
0, (dW, )*=Z*dt

Z? se aproxima a su valor esperado E(Z?) = 1 luego (th 2 =dt

Reemplazando queda

dF =% a5 dW+a—th+laf ot (11)
os s o 208
2
dF=|a 2 OE LOF o gy o—a—FdW (12)
“as o T2s

En resumen:

Si F(S,, t) y dS,=a(S,, t)dt + o(S,, t)dW donde W, es un proceso de Wiener
entonces

2
dF=|a 9 O O 6 O aw (13)
os o 208 os
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Si se tiene V= f(S,, t) y que dS, = uSdt + 0SdB, entonces

2
av = us PV L0V g\ o5 (14)
oS ot 208 oS

Si en particular se tiene F(W, t) y W, es un proceso de Wiener estandar,
(a=0,0=1), entonces

2
dF=| L LOF g OF (15)
ot 20w ow,

t

Abhora, si r, sigue un movimiento browniano geométrico entonces r, = ehueroWe
MU, : es la media de la tasa corta al tiempo ¢

0, : es la volatilidad de la tasa corta al tiempo ¢

W, : es un movimiento browniano estandar

Como r,= e+ 0, W) al tomar logaritmo, a ambos lados, queda Inr, = In,
+0, W,y a partir de aqui se obtiene , = Inr, —Inp,

Gl
2
Teniendo en cuanta que dF = o1 aFZ ar+F dw, y haciendo F = Inr, se
, o 20m o, t
tiene que:
2
dinr; =| & LI gy O gy (16)
o 20w, o,

Ahora, como 2"i _ o, Olnr, _ olny, +Wt%+0} o, v 7 _o ya que toW,=0
ow, ot ot ot ot ot
2
y ademas, % =0

t

Haciendo las respectivas sustituciones, de las derivadas parciales, se
llega a que:

Olny, oo, ow,

dinr, = +W,—*+o0, dt+o,dw, (17)
ot ot ot
N
=0
O mas bien dinr, :(algﬂ’ +W, a;’ )dt+a,th y como W, _ Inr = lnp, entonces:
t t

t
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diny, =| 208 [ = In \90, gy (18)
ot o, ot

t

De igual manera:

dinr = Py i) 0% dr v o am (19)
ot o, ot
Adicionalmente, como dino, 1 99, , entonces:
ot o, ot
dinr, :{alg;l’—algto-’(lny, —lnrt)}dt+a,dW, (20)

Esta ecuacién diferencial estocéstica representa la dindmica del logaritmo
de la tasa corta en el modelo Black, Derman y Toy.

Para el caso particular, si la media y la volatilidad son constantes en el
tiempo, entonces tenemos que la ecuacién se reduce a:

dInr,=o0,dW,y al integrar a ambos lados queda jjdlnrt = J.:o;dw,, y, por
lo tanto,
Inr, —Inry = o, (w, —wo) (21)

Despejando Inr, se obtiene r, = r, et

1.2.3 Algoritmo de Black Derman y Toy (un paso). Construcciéon
de arbol

Para determinar el precio de un bono cero cupén que vence en T = 1, el precio
puede tomar dos posibles valores B y B,. Sien el periodo T = 1 el inversionista
recibe una unidad monetaria, el valor nominal al vencimiento seria de B =1
y B, = 1 con probabilidades de ocurrencia py 1-p, respectivamente [16]. Arbol
binominal de precios (un paso), que se muestra en la figura 1.1.

Figura 1.1. Arbol binomial de precios. Un paso

Fuente: elaboracién propia.
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Donde:

B : es el precio del bono en el periodo T = 1 si el precio sube.

B : es el precio del bono en el periodo T = 1 si el precio disminuye.
p: Probabilidad de un aumento en el precio.

1 - p: Probabilidad de una disminucién en el precio.

Se puede concluir que:

o EBA]
*T1+R(0,1) 1+R(0,1)

(22)

)‘1 es la filtracién disponible en T = 1; el valor esperado [B0|K1], trayéndolo
a valor presente da el precio del bonoen T = 0

R(0,1) representa la tasa de inversiéon a un periodo en la estructura

temporal de tasas de los tipos de interés.

1.2.4 Algoritmo de Black Derman y Toy (dos pasos). Construccién
del arbol

Para determinar el precio de un bono cero cupén B,que vence dentro de
dos anos, T = 2 a partir de los precios futuros, es necesario desarrollar un
arbol binomial de dos pasos. Arbol binominal de precios (dos pasos), que se
muestra en la figura 1.2.

B =1
Bll

BO éud:1
Bd

B =1

Figura 1.2. Arbol binomial de precios. Dos pasos
Fuente: elaboracién propia.
Donde:
B : es el precio del bono en el periodo T = 1 si el precio sube.

B : es el precio del bono en el periodo T = 1 si el precio disminuye.
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B: es el precio del bono en el periodo T = 0,
Buu,Bu .y Bd , €s el precio del bono (cero cupo6n) al vencimiento, es decir 1.

Se puede concluir que:

A[BO‘EZ]ZPZBJM+2p(1_p)Bud+(l_p)zédd:1 (23)

Donde:

5 A[B)é] _ 1 24)
© [1+R©0.27] [1+R(0,2)]

Es importante tener en cuenta que B ,B /v B, son conocidos, pero para
conocer B y B, se requieren los valores de la tasa cortar y r,

El siguiente es el 4rbol binomial para la tasa corta:

Arbol binominal de tasas (dos pasos), que se muestra en la Figura 1.3

p r
R(0,1)
1-p r,
Figura 1.3. Arbol binomial de tasas. Dos pasos
Fuente: elaboracién propia.

A continuacidn, se procede a determinar el precio del bono en T = 1
cuando tiene maduracién en T = 2:

E[B)|4 |= pB,+(1-p)B, =1 (25)

El valor presente del valor esperado del precio del bono dentro de un anho,
esta dado por:

EO:PBu"‘(l_P)Bd (26)
1+ R(0,1)

El valor de E’O es conocido pues, fue calculado con anterioridad, y el valor
de R(0,1) se toma del rendimiento de un bono que vence dentro de un ano.
Adicionalmente aun se tiene B y B como cantidades desconocidas, y para
encontrar sus valores se inicia con la definicién del arbol binomial:
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o) [T
L (27)

u

T

~o(0.1),- (28)

r,=e

Por lo tanto, aplicando logaritmo natural a ambos lados se obtiene:

Inr, =0(0,t) /z (29)
N
Inr, :—U(O,Z) /z (30)
N

Donde n es el nimero de periodos en el arbol binomial y T la fecha de
vencimiento del bono, operando las dos expresiones anteriores se encuentra
que:

Inr, = Inr, =20'(0,t)\/§ (31)

Despejando r tenemos que:
T

20(0,T),|—
r.=re " (32)

Para el caso particular de T = n = 2, se obtiene:

r =r e (33)

u d

Adicionalmente, se puede observar que el precio de un bono cero cupén
dentro de un ano, que tiene como valor nominal una unidad monetaria, traida
a valor presente bajo las tasas cortas r y r;;

b= 1+, (34)
1
B, = 1+r7 (35)
d
Reemplazando, se encuentra que:
- 147, 1 (1= p)(1+r,)"
B = p(+r, ) ( p)( +) (36)

’ 1+R(0,1)
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Como R(0,1), BO y 0(0,2) son valores conocidos, es posible escribir la
ecuacion anterior como una ecuacién cuadratica homogénea en r,, Asi:

7l +br,+c=0 (37)

Donde by cson cantidades conocidas y para un valor fijo de p, proporciona
una solucion de r,, denotada por 7‘d y por la cual:

_ 17‘{620(0‘2) (38)

=X

1

Posteriormente se pueden calcular los valores de los precios, mediante
las expresiones:

1
1+7,

(39)

d

1
1+7

B

u

(40)

Obteniendo los valores de B, y B, para después encontrar el precio del

bono en el periodo T = 0

1.3 Resultados

Para el desarrollo de la aplicaciéon del modelo Black Derman y Toy, se propone
realizar la valoracién de los titulos TES Gobierno Nacional, con vencimiento
2024 con las siguientes caracteristicas:

Emisor Gobierno Nacional Republica de Colombia

Vencimiento 24 de julio del 2024

Cupén 10 %

Periodicidad  Anual

Nemotécnico TFIT16240724

Fuente Datos histéricos tomados de la plataforma de Bloomberg

Para el periodo de tiempo comprendido entre el Gltimo pago de cup6n a
la fecha (24 de julio de 2016) y un mes para observar la divergencia entre
el modelo Black, Derman y Toy y la valoracién por flujo de caja descontado.
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Es importante mencionar que la razén principal para el uso de este titulo,
TES Gobierno Nacional de vencimiento 24 de julio del 2024, radica en la
liquidez de la emisién y en la alta disponibilidad de los datos y transacciones

al ser un referente de la deuda soberana colombiana (figura 1.4).

Tasas TES 2024
0,08
0,07 7 PP °
006 | e
0,05 L
0,04
0,03
0,02
0,01

0 2 4 6 8 10 12

Figura 1.4. Gréfica de la Yield de los TES 24

Fuente: Bloomberg.

Partiendo de las necesidades del modelo Black Derman y Toy para la
construccion de los arboles binomiales, se hizo necesaria la consecucién de
los datos de mercado de la estructura ETTI del sistema proveedor de precios
de valoraciéon (Infovalmer); en la muestra se tomaron los datos para la ETTI
desde el 2 de enero de 2003 hasta el 23 de agosto del 2016.

Los datos obtenidos de los ETTI, estan expresados para vencimientos en
periodos de afios y no en dias, esto representa un problema a medida que
avanzamos en los dias de valoracién disminuye la precisién al estar en térmi-
nos anuales. Sin embargo, para solucionar este problema se hace necesario

el uso del modelo de Nelson y Siegel para la modelacién de la ETTI [17].
¢ Estructura del modelo de Black Derman y Toy
Paso 1: definicién de los datos de entrada.

Numero de intervalos: corresponde al nimero de cupones futuros del
instrumento que se esta valorando. Para el caso de la valoracién a la fecha
del 24 de julio del 2016 del bono TES gobierno nacional del 2024 corresponde
a nueve cupones pendientes de pago anual.
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Término: corresponde al tiempo al vencimiento expresado en los mismos
términos de pago del cupdn (anual, semestral, mensual, entre otros), que
para el caso del ejemplo es de nueve anos.

Longitud de los intervalos: duracién de los periodos comprendidos entre
los pagos de cupones establecidos en periodos anuales, se calcula como:
Longitud de los intervalos = Término/ n.° de Intervalos.

Fecha de valoracién: fecha en la cual se realizara la valoracién del
instrumento de renta fija. Para el caso del ejemplo es el 24 de julio de 2016.

Fechas de pago de cupones: corresponde a las fechas de pago de los
cupones futuros y es el referente para el calculo de las tasas de descuento
en la ETTL

t: duracién desde la fecha de valoracién, es necesario expandirlo un
periodo adicional al de maduracién para calcular los arboles de Yield arriba
y el Yield abajo.

Tasa inicial de Yield: tasas cero cupoén calculados desde la informacién
basica de la ETTI.

Tasa inicial de volatilidad: es la volatilidad anualizada de los datos
histoéricos de la ETTI, desde el 2 de enero de 2003 al 24 de julio del 2016.

Paso 2: definicién de los datos de salida.

Media de las tasas: son las tasas cortas que se encuentran en la simetria
del arbol binomial de los tipos de interés.

Volatilidad: es la volatilidad inherente a las tasas de interés del arbol.
Paso 3: construccién de un arbol binomial de tasas de corto plazo.

Es importante destacar, como ya se dijo, que el modelo Black Derman y
Toy se basa en que las tasas de interés se distribuyen bajo una distribucién
log-normal con una probabilidad de riesgo neutral [18]. Cada nodo del arbol
esta definido por la siguiente ecuacién:

Si el nodo esta ubicado en una posicién de cero o superior esta definido
por la siguiente ecuacién:
n
() @)

Si el nodo esta ubicado en una posicién inferior a cero, esta definido por
la siguiente ecuacién:
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n
L [1] (42)
um
Donde:
rt: es la tasa correspondiente a la tasa en el tiempo tt.
u: se calcula como e°t“ para cada uno de los cupones.
n: corresponde al nimero del nodo del arbol binomial, en el cual se encuentra.
m: es el nimero del pago del cupén o capital medido en los intervalos de
tiempo.
Los resultados obtenidos en este caso de estudio se muestran en la tabla 1.1.
Tabla 1.1. Arbol binomial de tasas de corto plazo
Short
Rates (t) 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Node (n)
9 54723 %
8 43,3538 %
7 16,8052 % 4,7295 %
6 18,2601 % 27,8555 %
5 15,4303 % 13,2285 % 4,0876 %
4 13,1115 % 13,5138 % 17,8976 %
3 10,9963 % 11,3716 % 104131 % 3,5327 %
2 9,0606 % 9,5787% 10,0012 % 11,4995 %
1 79114 % 8,0159 % 8,3805 % 8,1969 % 3,0532 %
0  67498% 6,7591 % 6,9977 % 74016 % 7,3886 %
-1 5,6469 % 5,8433 % 6,1761 % 6,4523 % 2,6388 %
-2 5,0422 % 51122 % 54777 % 47473 %
-3 4,2595 % 4,5516 % 50791 % 2,2806 %
-4 37348% 4,0539% 3,0502 %
-5 3,3544 % 3,9981 % 1,9711%
-6 3,0002 % 1,9598 %
-7 31472% 1,7035 %
-8 1,2592 %
-9 1,4723 %

= 38
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Paso 4: construccién de los arboles de precios.

Para la construccién del arbol de precios se parte desde la base de que

los precios inician normalizados en una base de 1, por lo cual el nodo n =0

de la duracion t = 0 el precio es cero.

Para el resto de nodos es:

Precio,, = PNR[Preciom!,fle(*r"”""d’) + PrecioHJ?le(fr"“’”‘d')J 43)
Los resultados obtenidos se muestran en tabla 1.2.
Tabla 1.2. Arbol binomial de precios de latencia
State
Prices
T 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Node
(n)
9 0,00047
8 0,00146
7 0,00346 0,00553
6 0,00830 0,01335
5 0,01937 0,02714 0,02689
4 0,04417 0,05422 0,05222
3 0,09860 0.10290 0,08952 0,07296
2 0,21591 0,18386 0,14553 0,11472
1 0.46736 0,30271 0,21663 0,16147 0,12322
0 1,00000 0,43676 0,28548 0,20595 0,15525
-1 0,46736 0,30910 0,22625 0,17252 0.13546
-2 0,22085 0,19609 0,16243 0,13288
-3 0,10500 0,11739 0,10944 0,09749
-4 0,05031 0,06780 0,07038
-5 0,02423 0,03824 0,04449
-6 0,01172 0,02112
-7 0,00569 0,01172
-8 0,00275
-9 0,00136

Fuente: elaboracion propia.
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* Construccion del arbol de precios si los precios se mueven un nodo hacia

arriba y abajo

Es necesario determinar estos precios para estimar la volatilidad inherente
a los arboles binominales. La forma de calcularlos es similar al arbol inicial,
sin embargo, el precio normalizado inicia desde el primer periodo, no desde
el momento cero [18]. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 1.3:
nodo hacia arriba.

Tabla 1.3. Arbol binomial de precios de latencia. Nodo hacia arriba

State
Prices (1) 2 3 4 5 6 7 8 9
Node(n)

9 0,0010
8 0,0031

7 0,0074 0,0103
6 0,0178 0,0246

5 0,0414 0,0490 0,0434
4 0,0945 0,0954 0,0815

3 0,2110 0,1739 0,1333 0,1000
2 0,4620 0,2915 0,2025 0,1479

1 1,0000 0,4269 0,2717 0,1906 0,1397
0 0,4620 0,2988 0,2132 0,1589

-1 0,2159 0,1877 0,1517 0,1222
-2 0,1018 0,1113 0,1014

-3 0,0484 0,0638 0,0656
-4 0,0231 0,0356

-5 0,0111 0,0199
-6 0,0053

-7 0,0026
-8

Fuente: elaboracion propia.

Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 1.4: nodo hacia abajo.
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Tabla 1.4. Arbol binomial de precios de latencia. Nodo hacia abajo

State
Prices
Node(n) /t 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

8

7 0,0015
6 0,0040

5 0,0090 0,0141
4 0,0207 0,0302

3 0,0463 0,0583 0,0561
2 0,1019 0,1088 0,0976

1 0,2208 0,1918 0,1549 0,1240
0 0.4725 0,3120 0,2275 01733

-1 1,0000 0,4455 0,2964 0,2175 0,1677
-2 0,4725 0,3177 0,2362 0,1829

-3 0,2247 0,2028 0,1704 0,1430
-4 0,1076 0,1220 0,1149

-5 0,0518 0,0707 0,0753
-6 0,0251 0,0399

-7 0,0122 0,0225
-8 0,0059

-9 0,0029

Fuente: elaboracion propia.
Paso 5: calculo de los precios desde los arboles.

Uno de las restricciones importantes para la optimizacién del modelo de
Black Derman y Toy, es la igualdad entre los precios de los bonos cero cupén
que fueron tomados a modo de datos de entrada en el modelo con los que se
encuentran como resultado de los arboles binominales. Por esto, es necesario
encontrar los precios de los bonos cero cupén de valor nominal uno con las
tasas de descuento que son el input del modelo de la siguiente manera:

Precioinicial, = eCeseinicial) (44)

Adicionalmente, es necesario calcular los precios para el periodo t de los
arboles binomiales sumando los nodos que corresponden a cada periodo.
Para los arboles que se mueven un nodo hacia arriba o abajo debe repetirse
este mismo procedimiento para encontrar sus precios iniciales de manera
similar. Los resultados se pueden apreciar en la tabla 1.5.
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Tabla 1.5. Precios

24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul-

Fecha
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
t 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Yield inicial 6,75% 6,76% 6,80% 686% 694% 703% 712% 722% 731%
Volatilidad
inicial 26,89 % 16,86 % 15,74 % 15,74 % 15,70 % 15,56 % 15,41 % 15,33 % 15,39 %
inicia
Median
Rt 6,75% 668% 6,76% 6,84% 700% 719% 740% 727% 739% 2,84%
ate,r
Sigma, ¢ 16,86 % 14,65 % 15,81 % 15,70 % 15,26 % 15,05 % 11,97 % 22,12 % 7,29 %
u 1 1,1836 1,1578 11,1712 11,1700 1,1649 1,1624 1,1271 1,2476 1,0757

Precio inicial 1 0,9347 10,8735 0,8154 0,7599 0,7068 0,6560 0,6075 0,5614 0,5177

Precio de la
. 1 0,9347 0,8735 0,8154 0,7599 0,7068 0,6560 0,6075 0,5614 0,5177
latencia
Precio_arriba 1,0000 0,9239 0,8537 0,7866 0,7231 0,6633 0,6069 0,5553 0,5037
Precio_abajo 1,0000 0,9451 0,8910 0,8393 0,7891 0,7403 0,6929 0,6486 0,6041

Fuente: elaboracion propia.
Paso 6: calculo de las tasas.

En la segunda restriccién para la calibracién del modelo se igualan las
volatilidades iniciales con las volatilidades obtenidas de los arboles binomiales,
al mover el nodo de inicio hacia arriba o hacia abajo, para esto es necesario
determinar las tasas de la siguiente manera:

Tasaarriba = Ln {Wj (45)
Tasaabajo = Ln[PreC;oalbajotj (46)

Paso 7: calculo de la volatilidad de las tasas partiendo del arbol binomial.

(47)

VolatilidaddelasTasas = (0,5 x \/E) In [Ta&aambalj

Tasaabajo,

Para nuestro caso véase la tabla 1.6.
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Tabla 1.6. Tasas

Fech 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul- 24-jul-
echa
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
t 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Yield inicial 6,75% 6,76% 6,80% 6,86% 6,94% 703% 712% 722% 731%
Volatilidad
inicial 26,89 % 16,86 % 15,74 % 15,74 % 15,70 % 15,56 % 15,41 % 15,33 % 15,39 %
inicia
Median Rate,r 6,75% 6,68% 6,76% 6,84% 700% 719% 740% 727% 739% 2,84%
Sigma, ¢ 16,86 % 14,65 % 15,81 % 15,70 % 15,26 % 15,05 % 11,97 % 22,12 % 7,29 %
u 1 1,1836 11,1578 11,1712 1,1700 1,1649 1,1624 1,1271 1,2476 1,0757
Precio inicial 1,0000 0,9347 0,8735 0,8154 0,7599 0,7068 0,6560 0,6075 0,5614 0,5177
Precio de la
. 1,0000 0,9347 0,8735 0,8154 0,7599 0,7068 0,6560 0,6075 0,5614 0,5177
latencia
Precio_arriba 1,0000 0,9239 0,8537 0,7866 0,7231 0,6633 0,6069 0,5553 0,5037
Precio_abajo 1,0000 0,9451 0,8910 0,8393 0,7891 0,7403 0,6929 0,6486 0,6041
Yield_up 791% 791% 800% 810% 8,21% 832% 840% 8,57%
Yield_down 565% 577% 584% 592% 6,02% 6,12% 6,18% 6,30%
Volatilidad
del Yield de la 16,86 % 15,74 % 15,74 % 15,70 % 15,56 % 15,41 % 15,33 % 15,39 %
latencia

Fuente: elaboracién propia.

* Calibracién del modelo durante treinta dias posteriores al cupon

Con el fin de ver el nivel de divergencia entre la valoracién por flujo de
caja descontada y el modelo de Black Derman y Toy, el equipo investigador
toma treinta dias subsiguientes al pago del cupén del 2016 para hacer un
Back-Testing y los posibles errores al modificar el dt (intervalo de pago de
cupones). Véase la tabla 1.7.
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= 44

Tabla 1.7. Precios BDT vs. valoracién flujos

Fecha Precio BDT Precio Bono Desviacion
24-jul-16 115,59 115,87 0,24 %
25-jul-16 114,67 115,05 0,33 %
26-jul-16 114,29 115,11 0,71 %
27-jul-16 114,52 115,29 0,67 %
28-jul-16 113,88 114,97 0,95 %
29-jul-16 113,61 115,14 1,33 %
30-jul-16 113,62 115,15 1,33 %
31-jul-16 113,64 115,17 1,33 %
01-ago-16 113,05 115,20 1,87 %
02-ago-16 112,93 114,99 1,79 %
03-ago-16 112,97 115,22 1,96 %
04-ago-16 113,34 115,80 2,12 %
05-ago-16 113,59 116,22 2,26 %
06-ago-16 113,61 116,24 2,26 %
07-ago-16 113,63 116,25 2,26 %
08-ago-16 114,06 116,25 1,88 %
09-ago-16 114,15 116,56 2,07 %
10-ago-16 114,02 116,74 2,34 %
11-ago-16 114,08 116,96 2,46 %
12-ago-16 114,10 117,09 2,56 %
13-ago-16 114,11 117,11 2,56 %
14-ago-16 114,13 117,12 2,55 %
15-ago-16 114,15 117,14 2,55 %
16-ago-16 114,20 117,10 2,48 %
17-ago-16 114,57 117,16 2,21 %
18-ago-16 115,29 117,79 2,12 %
19-ago-16 115,66 118,42 2,33 %
20-ago-16 115,67 118,44 2,33 %
21-ago-16 115,69 118,45 2,33 %
22-ago-16 115,48 117,95 2,09 %
23-ago-16 115,62 118,16 2,15 %

Fuente: elaboracion propia.
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* Resultados graficos

Es importante aclarar que uno de los objetivos de este articulo consiste
en evaluar el desempeno de la valoracién con el método Black Derman y
Toy, en fechas que no correspondan a la fecha de pagos de cupén. Segun
los resultados obtenidos en la figura 1.5, podemos concluir que el método
no presenta una desviacion significativa frente a la valoracién del precio del
bono por los métodos tradicionales; sin embargo, al irse apartando de esta
fecha en particular, la desviacion (error en la valoracion) es cada vez mayor,
lo que hace mas critica la presentacion de resultados hasta el préximo pago
de cupdn. La figura 1.6 muestra el histograma de las desviaciones.

Figura 1.5. Precios BDT /precio bono /desviacién

Fuente: elaboracion propia.

Figura 1.6. Histograma desviaciones

Fuente: elaboracion propia.
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* La desviacion media que existe entre ambas valoraciones:

- Black Derman y Toy.

- Descuento de flujos de caja.

Los gréaficos permiten concluir que a medida que aumenta el tiempo
posterior al cupén aumenta la desviacién, pero a partir de un punto permanece

cercana a la media de desviacion.

1.4 Conclusiones

El modelo Black Derman y Toy utiliza dos variables para encontrar el arbol
de precios, en comparacion con la construccién del precio por el descuento de
flujos de caja, esto genera calculos adicionales que aumentan la probabilidad
de error al encontrar el precio del instrumento de renta fija. Es importante
mencionar que los resultados obtenidos se obtienen partir de la versi6on
discreta del modelo, y dentro del alcance de la investigacién no se aplica la
cobertura de los resultados con la version continua. En forma posterior, se
hace el célculo continuo del precio de los instrumentos de renta fija por las
metodologias de Black Derman y Toy, mediante descuento de flujos de caja.

Un periodo de tiempo de treinta dias, permite evidenciar un problema del
modelo de Black Derman y Toy en el proceso de optimizacién del diferencial
de tiempo dt. En la literatura consultada, el proceso de valoracién se realiza
en la fecha del cupén entrando un dt entero (quincenal, mensual, trimestral,
semestral o anual), sin embargo, al dia siguiente de la valoracién, nos en-
contramos que el primer periodo deja de ser entero y, por ende, modifica los
resultados de la optimizacién y se presta para una desviacion considerable
entre la valoracién de los instrumentos por métodos tradicionales, a través
del modelo de Black Derman y Toy. Este hallazgo queda registrado con una
desviacion media de 1,88 % y una volatilidad de 0,69 % entre los precios
valorados en dias consecutivos entre el 24 de julio de 2016 y el 23 de agosto
de 2016, a través de las metodologias de descuento de flujos y Black Derman
y Toy, ambas con la misma base de los datos de la ETTI.

A pesar de los resultados encontrados, este método de valoracién per-
mite a los equipos de trading tener una vision rapida de las posibilidades
de arbitraje que, debido a los hallazgos encontrados y al nivel de error que
puede presentar el modelo (desviaciéon 1,88 %, volatilidad del precio 0,69 %),
deberd ser respaldado con un buen andlisis fundamental u otro método de
valoracién. Adicionalmente, a los equipos de BackOffice les permite tener
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una herramienta de facil acceso para calibrar la valoraciéon de instrumentos
de renta fija al tener una opcion diferente al descuento de flujos de caja.

La desviacién presentada en la valoracion es ciclica pues se ajusta en cada
pago de cupdn del instrumento de renta fija, por lo cual se puede presentar
arbitraje, es decir, permite que los operadores del mercado aprovechen las
discrepancias entre ambas valoraciones y compren a los operadores de precio
menor, para que de manera inmediata lo vendan a aquellos operadores que
consideran un precio mayor. Por lo tanto, se entiende que ambas valoraciones
no pueden convivir en un mismo ambiente sin el control del moderador de
precios o de convenciones sobre la metodologia a usar.

Los resultados obtenidos presentan una limitacién para el uso extendido
del modelo Black, Derman y Toy en la valoracién de instrumentos de renta
fija (tasa fija); sin embargo, sin ser objeto de este trabajo, es posible encontrar
evidencia en la literatura reciente con una mayor certidumbre y practicidad
del modelo para el calculo de precios de opciones sobre bonos, Swaptions y
otros derivados sobre tasa de interés donde prima claramente la practicidad
del modelo y la simplicidad de los célculos sobre la precisién exacta en la
valoracién en el momento del célculo [19].
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Carituro II

Evoluciéon de las cuentas de riesgo operativo
en las fiduciarias en Colombia’

Fausto Camilo Vahos Zuleta?

David Alberto Bedoya Londono’®

2.1 Antecedentes

El propoésito de este capitulo es analizar el impacto que tiene el riesgo opera-
tivo en las seis principales fiduciarias de Colombia. Debido al desarrollo de la
industria de servicios financieros en el mundo, cada vez més este sector se
ve expuesto a un sin nimero de riesgos que acarrean pérdidas a las mismas
entidades y al sistema financiero en general, entre estos riesgos se encuentra el
riesgo operativo, considerado por el comité de Basilea como el riesgo que mas
pérdidas ha producido al sistema financiero en el mundo. Desde el afio 2007,
la Superintendencia Financiera de Colombia emitié una circular en referencia
con el Sistema de Administracién del Riesgo Operativo (SARO) donde se hace
necesario realizar una revelacién contable de las pérdidas por riesgo operativo;
por esto es preciso revisar la evolucién que han tenido estas pérdidas y su

afectacion en las utilidades de las principales fiduciarias en Colombia [1].

Es fundamental resaltar la importancia que tienen las entidades fiduciarias
en Colombia, ya que ellas cumplen un papel significativo en la industria
financiera nacional, segin el informe anual del sector fiduciario publicado
en el ano 2016. El crecimiento anual en términos reales de los activos del
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sistema financiero fue del 5,5 %, los establecimientos de crédito registraron
la mayor participacién con el 41 % del total, seguido por el sector fiduciario
con el 30,5 % y los fondos de pensiones con el 15,7 %. Adicionalmente, del
total de activos, COP 575 billones correspondieron a los establecimientos de
crédito, COP 428 billones a las sociedades fiduciarias, COP 221 billones a los
fondos de pensiones y cesantias, y COP 178 billones a las demés entidades
vigiladas por la Superintendencia Financiera de Colombia [2].

Este capitulo tiene como objetivo realizar un analisis de la evolucién de
las cuentas definidas por la Superintendencia Financiera de Colombia, para
el registro de las pérdidas por riesgo operativo en las fiduciarias en el pais,
y determinar patrones de uso, riesgos operativos que mas se presentan y
valores de las pérdidas.

La estructura que se propone para la realizacién del capitulo, es iniciar
con el marco conceptual sobre riesgo operativo, la revelacién contable y
metodologias para la medicién del riesgo operativo. Posteriormente se expone
la metodologia empleada para realizar este trabajo, en donde se presenta la
forma de obtener los datos. Luego se realiza un analisis de los resultados,
exhibiendo las cuentas de riesgo operativo mas utilizadas, aquellas que
no se han utilizado y como han evolucionado las mismas desde que se inici6
su registro en el 2007. Finalmente se exponen las conclusiones del trabajo.

2.2 Marco conceptual, normativo e institucional de la
gestion de riesgo operativo en Colombia

De acuerdo con la Circular Externa 041 de 2007, la Superintendencia Finan-
ciera de Colombia define el riesgo operativo como “la posibilidad de incurrir
en pérdidas por deficiencias, fallas o inadecuaciones, en el recurso humano,
los procesos, la tecnologia, la infraestructura o por la ocurrencia de acon-
tecimientos externos. Esta definicién incluye el riesgo legal y reputacional,
asociados a tales factores” [1].

El riesgo operativo definido de forma general incluye todos los eventos
que pudieran influir negativamente en el desarrollo ordinario de la actividad,
corresponde con el denominado riesgo de negocio, o volatilidad de los ingresos
de una empresa, que se ve afectado por los costos y gastos de la compania
[3]. Los tipos de riesgos operativos son consecuencia de cuatro instrumentos
o condiciones: personas, procesos, sistemas y externos: como por ejemplo [4]:
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* Personas: fraude interno, (actos internos) o practicas de empleo y
seguridad laboral.

* Procesos: ejecucién, entrega y gestiéon de proyectos o clientes, pro-
ductos y practicas comerciales.

* Sistemas: interrupciéon de operaciones o fallas del sistema.
* Externos: dafnos o pérdidas de activos fisicos o fraude externo.

La administracién del riesgo se compone de cuatro etapas principales:
identificacién, medicién, control y monitoreo. Para cada riesgo es necesario
implementar una metodologia especifica que permita cubrir cada una de
las cuatro etapas. La gestion integral de riesgos ha ganado impulso en los
altimos anos, especialmente a partir de la década de los noventa, lo que generé
la aparicion de diferentes modelos de gestién, algunos de ellos con caracter
general, otros mas especificos. Los principales organismos emisores de los
marcos de referencia son [3]: Coso, IIA, Isaca, ISO, Basilea, Solvency, SOX,
AS/NZ, Icontec; algunos ejemplos de los marcos de referencia utilizados son:
ISO 31000 [5], Coso I, Coso II, Coso III [6], AS/NZS 4360 [7], NTC 5254,

Basilea II [8], entre otros.

2.2.1 Sistema de administraciéon de riesgo operativo (SARO)

En el ano 2007 la Superintendencia Financiera de Colombia expidié la
Circular Externa 041 de 2007, la cual establece los requisitos para la im-
plementacién de un Sistema de Administraciéon de Riesgo Operativo (SARO),
tal como se aprecia en la figura 2.1. Este sistema estd compuesto por unos
elementos minimos que le permite a las entidades financieras identificar,
medir, controlar y monitorear el riesgo operativo [1].

Las etapas del SARO se convierten en los aspectos que permiten ges-
tionar de manera adecuada el riesgo operativo, y define las herramientas
y metodologias para minimizar este tipo de riesgo. La primera etapa es la
identificacién que pretende elaborar un listado de las situaciones de riesgo
que pueden afectar el proceso de una empresa considerando las causas,
efectos, clases de riesgo y factores de riesgo. La segunda etapa es la medi-
cién que tiene como objetivo priorizar los riesgos operativos considerando
dos variables: la probabilidad de ocurrencia y el impacto de las con-
secuencias de la materializacién del riesgo; la combinacién de estas
dos variables permite obtener el nivel de riesgo para determinar cuéles son
los mas relevantes en la gestion.
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SARO
[ 1
Etapas Elementos
|dentificacion || Politicas Procedimientos
Medicion || Documentacion Estructura
Control | | Registros ERO Organos de Control
Divulgacion Capacitacion
Monitoreo ]
Plataforma
tecnologica

Figura 2.1. Sistema de Administracién de Riesgo Operativo (SARO)
Fuente: elaboracion propia.

La tercera etapa es el control que busca las estrategias que permitan dis-
minuir el nivel de riesgo, para llevarlo a los limites aceptados por la empresa,
entre las opciones de tratamiento del riesgo operativo se encuentran mitigar,
transferir, evitar o asumir. Por Gltimo, se encuentra la etapa de monitoreo
que realiza un seguimiento a las variables que modifican las condiciones del
riesgo operativo, esta etapa se gestiona por medio de indicadores claves
de riesgo. La informacién que arroja los indicadores, permite realimentar el
SARO, lo que convierte a la gestién del riesgo operativo en un ciclo perma-
nente de mejora continua en la organizacién [9].

Los elementos del SARO permiten soportar las diferentes etapas de
la gestion del riesgo operativo, entre los que se encuentran las politicas
que permiten definir los lineamientos para su correctos funcionamiento,
los procedimientos que establecen las metodologias y forma en que se
realizan las diferentes actividades del riesgo operativo, la estructura que de-
termina responsabilidades particularmente a la junta directiva, representante
legal y unidad de riesgo operativo, los érganos de control que tienen la tarea
de realizar un seguimiento al cumplimiento del SARO en la empresa y que
se compone de la auditoria interna y la revisoria fiscal; asi mismo, se tiene la
documentacién que consta de unos registros, informes y del Manual de riesgo
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operativo, la plataforma tecnoldégica que son los software y herramientas
tecnoldgicas que facilitan la gestion del riesgo operativo, la capacitacién que
pretende formar a todos los empleados, finalmente la divulgacién y el registro
de eventos de riesgo operativo.

2.2.2 Cuentas contables para el registro del riesgo operativo

Entre los elementos que componen el SARO, se encuentra el registro de
eventos de riesgo operativo y la divulgacién, que se convierten en aspectos
relevantes para realizar un seguimiento a las pérdidas operativas que se pre-
senten, tomar medidas para que no vuelvan a ocurrir, analizar los efectos del
riesgo operativo en los estados financieros de la empresa, tener informacién
para cuantificar este riesgo y poder calcular el valor en riesgo operativo (Op
VaR). A continuacion, se detallan estos dos elementos.

El registro de eventos de riesgo operativo es una base de datos que debe
construir y mantener actualizada cada entidad con todos los eventos de riesgo
operativo ocurridos y que presenten las siguientes caracteristicas [1]: generan
pérdidas y afectan el estado de resultado de la entidad, generan pérdidas v,
no afectan el estado de resultado de la entidad, no generan pérdidas y por lo
tanto, no afectan el estado de resultados de la entidad.

En el elemento de divulgacién se establece que las entidades deben
disenar un sistema adecuado de reportes, tanto internos como externos, que
garantice el funcionamiento de sus propios procedimientos y el cumplimiento
de los requerimientos normativos. Dentro de este elemento se encuentra la
revelacién contable, que define que las pérdidas, cuando afecten el estado
de resultados, deben registrarse en cuentas de gastos en el periodo en el
que se materializé la pérdida. Las recuperaciones por concepto de ingreso
operativo cuando afecten el estado de resultados deben registrarse en cuentas
de ingreso en el periodo en el que se materializé la recuperacién [1].

En desarrollo de lo anterior, la Resolucién 1865 de 2007 de la Super-
intendencia Financiera de Colombia, modificé los planes Ginicos de cuenta
(PUC) de las sociedades administradoras de los fondos de pensiones y
cesantias y entidades bancarias respecto a la implementacién del SARO, con el
fin de lograr una adecuada revelacién contable sobre los ingresos y gastos
relacionados con los eventos de riesgo operativo. En resumen, se modificaron
las resoluciones 3600 de 1988 y 2300 de 1990, proferidas por la antes
Superintendencia Bancaria de Colombia; las resoluciones 234 de 2002 y 497
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de 2003, proferidas por la antes Superintendencia de Valores; y la Resolucién
1201 de 2006, de la Superintendencia Financiera de Colombia [10].

2.2.3 Usos de las cuentas contables de riesgo operativo

Las pérdidas contables de riesgo operativo tienen unos usos importantes en
la gestién del mismo y, por lo tanto, dentro del SARO. En primer lugar, el
registro de estas cuentas debe llevar a las empresas a realizar un analisis
que les permita determinar las causas de los eventos de riesgo operativo v,
a partir de las mismas, definir los planes de accién que permitan corregir
y prevenir en el futuro la situacién de riesgo operativo, por lo tanto, se convierte
en una fuente de aprendizaje y de mejoramiento continuo que la empresa
puede utilizar como mecanismo de retroalimentacién y seguimiento del
riesgo operativo; asi mismo, debe servir de fuente de andlisis para establecer
indicadores en relacién con el uso de estas cuentas, y determinar las tipologias
de los riesgos operativos que se presentan en la empresa y analizar el efecto
que tienen en las utilidades, flujos de caja, patrimonio de la compania —este
andlisis sera abordado con mayor profundidad en los siguientes apartados de
este capitulo—. Por dltimo, un uso de estas cuentas es servir como insumo
para determinar el requerimiento de capital minimo por riesgo operativo que
debe tener la empresa de acuerdo a lo establecido en el Pilar I de Basilea II
[8]; a continuacién se abordard con mayor detalle este capital por medio de
la cuantificacién del riesgo operativo.

2.2.4 Cuantificacion del riesgo operativo

Otro de los usos de las cuentas contables de riesgo operativo que alimenta
el registro de eventos de riesgo operativo, es que permite la modelacién
cuantitativa del riesgo operativo a través del cdlculo del OpVaR, que se
puede definir como el percentil 99,9 % de la distribucién de probabilidad

de pérdida SS[9]:

P{S>O0pVaR}=0,1% (1)

Una de las técnicas mas empleadas para calcular el OpVaR es el método
LDA (Loss Distribution Approach), que es una técnica estadistica que tiene
como objetivo la obtencién de una funcién de distribucién de pérdidas agre-
gadas. Este modelo se construye sobre la informacién de pérdidas histéricas,
registradas con base en la matriz que conforman las ocho lineas de negocio,
y los siete tipos de riesgos estandarizados por el comité. En total, serian
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cincuenta y seis casillas para cada una de las cuales se debe estimar la
distribucién de frecuencia y, por otro lado, la de la severidad [11].

El siguiente paso consiste en obtener la distribucion de pérdida agregada
por riesgo operacional adscrita a cada celda. Los principales supuestos del
modelo son:

* La variable frecuencia es una variable aleatoria independiente de la
variable aleatoria severidad.

* Las observaciones de tamano de pérdidas (severidad) dentro de una
misma clase se distribuyen idénticamente.

* Las observaciones de tamano de pérdidas (severidad) dentro de una
misma clase se distribuyen independientes.

S = Zx,. (2)
Donde:

* N: nimero de eventos de riesgo operativo que representa la variable
de frecuencia.

* xi: severidad X que son variables aleatorias independientes, y que
los eventos son independientes entre si e idénticamente distribuidos.

Mediante la ley de probabilidades totales se encuentra la funcién de
distribucién de pérdidas agregadas Fs(s):

F"(s)=P(S<5s) 3)
Donde F;"(s) denota la n-ésima convolucién de Fs.

El primer supuesto define la frecuencia y la severidad como dos fuentes
aleatorias independientes. Los otros dos supuestos significan que dos pérdi-
das diferentes dentro de la misma clase son homogéneas, independientes e
idénticamente distribuidas [11].

Lo anterior, permite concluir que esta metodologia puede ser aplicada
a cualquier entidad financiera, y que es considerada como la mas idénea
dentro de los enfoques avanzados definidos por Basilea II y sugeridos por
los expertos [11].

Un aspecto practico importante, es la eleccién del conjunto de datos para
estimar la distribucion de las frecuencias. La integridad de los datos es
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esencial para la distribuciéon de frecuencias y, como tales, las entidades
financieras pueden inclinarse a utilizar datos internos para la estimacién de
las frecuencias. Esto también tiene sentido e intuitivamente causa un efecto
en los procesos de gestion y control del riesgo, ya que la informacién que
arrojan las distribuciones de frecuencias se convierte en un indicador de la
efectividad de los procesos de control sobre las operaciones realizadas por
la entidad financiera [12].

Para combinar los dos procesos (de frecuencia y severidad) y obtener la
distribucién de pérdidas agregadas, lo mas simple es utilizar una simulacién
Montecarlo, pero existen otros métodos como la Transformada Rapida de
Fourier (FFT, por sus siglas en inglés) o la recursién de Panjer [13].

El proceso de calcular la distribucién de pérdidas agregadas, conlleva
a analizar métodos numéricos, puesto que en este proceso se obtienen
convoluciones de la distribucion de pérdida que no son tratables desde el
punto de vista analitico [14].

Los métodos mas importantes en la obtencién de distribucion de pérdidas
que se describen brevemente a continuacion [15].

* Meétodos recursivos: el més conocido en el area de seguros es el
método recursivo de Panjer. Para emplear este método es necesario
que la distribucién de la severidad sea discreta, pero si es continua
se necesita discretizarla [15].

¢ Meétodos de inversion: dentro de estos métodos se encuentran FFT que
es un algoritmo para invertir la funcién caracteristica, y asi obtener
densidades de variables aleatorias discretas [15].

* Métodos de aproximacién: se pueden usar distribuciones paramétricas,
como por ejemplo la normal, y otras asimétricas, como el caso de la
gamma traslapada y Pareto generalizada [15].

¢ Meétodos de simulacion: aparte de la simulacién Montecarlo también
se puede realizar un bootstrapping para obtener la distribucién de
las pérdidas agregadas [15].

En la literatura se pueden encontrar otros enfoques para la modelacién
de las frecuencias, como el enfoque bayesiano desarrollado por Shevchenko
y Wiithrisk en el ano 2006. El enfoque bayesiano es una técnica estadis-
tica donde se hace una combinacién de las opiniones de los expertos y
los datos histéricos. Dado que el anélisis de escenarios consiste en estimar
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la frecuencia y la gravedad de los riesgos mediante las opiniones de los
expertos que tienen en cuenta los eventos del entorno bancario que pueden
haber ocurrido [16].

2.3 Metodologia

Para realizar el andlisis de las cuentas contables de riesgo operativo en las
fiduciarias en Colombia, se realizaron las siguientes fases:

Fase I. En esta primera fase se hizo una consecucién de la informacién
financiera de las seis principales fiduciarias de Colombia, para su eleccién se
tuvo en cuenta el tamano de sus activos, y se eligi6 las méas grandes del pais.
Esta informacién se encuentra hospedada en el portal de la Superintendencia
Financiera de Colombia, y es de conocimiento publico. Dicha consecucién
estuvo basada en los datos histéricos mensuales de los ingresos, costos y
gastos operacionales y no operacionales. Para complementar se recopilé la
informacién de todas las cuentas relacionadas con la recuperacién del riesgo
operativo, ademads, treinta y cinco cuentas en las que las fiduciarias deben
registrar el riesgo operativo segun la Resolucién 1865 de 2007. La infor-
macién se obtuvo desde enero del ano 2009 hasta diciembre del afno 2015.
Las fiduciarias mas grandes y las elegidas fueron: Fiduciaria Bancolombia,
Fiduciaria Previsora, Fiduciaria de Bogotd, Fiduciaria de Occidente, Old
Mutual Fiduciaria y Davivienda Fiduciaria.

Fase II. Después de obtener la informacién financiera se consolidé
dicha informacién, construyendo el estado de resultados de cada una de
las fiduciarias elegidas como se muestra la tabla 2.1. Inicialmente, para
construir los ingresos se tuvieron en cuenta los ingresos operacionales y
no operacionales, posteriormente, para los costos y gastos, se realizé una
sumatoria de los costos y gastos operacionales y no operacionales, y luego se
restaron las pérdidas por riesgo operacional. Dentro de esta estructura
se incluy6 la pérdida neta por riesgo operacional, la cual se construyé
como una resta entre la pérdida por riesgo operacional y la recuperacién
por riesgo operativo que se obtuvo en cada periodo. Adicionalmente, en
esta estructura se calcul6 la utilidad antes de impuestos que corresponde
a una resta de los ingresos menos los costos y gastos, menos la pérdida
neta por riesgo operacional, también se calcularon los impuestos, y
para finalizar, se calculé la utilidad en cada uno de los periodos.
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Tabla 2.1. Estructura estado de resultados

Ingresos (operaciones y no operacionales)
(-) Costos y gastos (operacionales y no operacionales)
(-) Pérdida neta por riesgo operacional
(=) Utilidad antes de impuesto
(-) Impuestos
(=) Utilidad

Fuente: elaboracion propia.

En esta etapa se hizo un andlisis de los ingresos, costos y gastos, utilidad
netay, obviamente, de la pérdida neta por riesgo operativo, haciendo énfasis en
aquellos puntos especificos en los que las fiduciarias obtuvieron grandes
pérdidas o recuperaciones de la misma. Para ello, se consulté informacion
relevante de las fiduciarias en la pagina de la Superintendencia Financiera y
en archivos de noticias de los principales periédicos y revistas de Colombia que
pudieran explicar dichos comportamientos (histograma, resumen estadistico,
indicadores, analisis de la evoluciéon de la tendencia).

Fase III. Simultaneamente, en esta etapa se hizo un analisis para de-
terminar el uso que las fiduciarias de Colombia le han dado a las cuentas
donde se registra el riesgo operativo; para ello se identificaron estas cuen-
tas dentro del estado de resultados, y para cada cuenta se hizo un conteo
del nimero de veces que fue utilizada en cada mes, para luego determi-
nar el porcentaje de uso de dicha cuenta en cada fiduciaria. Para terminar
con este andlisis, se determiné cudles son las mas usadas por cada una de
las fiduciarias y también se realiz6é un andlisis consolidado del uso de es-
tas cuentas en todas las fiduciarias elegidas.

2.4 Resultados

Segun informacién recopilada de la Superintendencia Financiera de Colombia
de los estados de resultados de las principales fiduciarias en el pais desde el
ano 2009 hasta el 2015. En la figura 2.2, se muestra €l uso de las cuentas
de riesgo operativo de la Fiduciaria Bancolombia, esta entidad no utiliza
cincuenta y siete cuentas del riesgo operativo, lo cual corresponde al 74 %
del total. Y solo utiliza veinte cuentas del total, es decir, el 26 %.

= 58



Evolucién de las cuentas de riesgo operativo en las fiduciarias en Colombia

23 %

3%

0 m84-50 1491
Figura 2.2. Uso de cuentas riesgo operativo Fiduciaria Bancolombia S. A.
Fuente: elaboracion propia.

Las cuentas mas utilizadas por esta fiduciaria son "multas y sanciones”,
que corresponde al nimero 523.000, posteriormente, aparece la cuenta na-
mero 519.097, en la cual se relacionan los gastos o desembolsos por concepto
de “diversos”, estas dos cuentas se encuentran en un rango de ochenta y
cuatro y cincuenta veces. Sin dejar de lado la significancia dentro del total,
aparecen las cuentas 510.397 y 510.497 correspondientes al valor del gasto
o desembolso por concepto de “intereses créditos de bancos” y otras obliga-
ciones financieras; y el valor del gasto o desembolso por concepto de “otros
intereses”, prima amortizada y amortizacion de descuento, estas cuentas se
encuentran en un rango de 49-1 veces. La lista de las cuentas mas utilizada
por la Fiduciaria Bancolombia S. A. se puede observar en la tabla 2.2.

Tabla 2.2. Cuentas riesgo operativo mas utilizadas
por la Fiduciaria Bancolombia S. A.

Cuenta Descripcién Meses de uso Porcentaje de uso
523.000 Multas y Sanciones Riesgo Operativo 72 85,71 %
519.097 Diversos Riesgos Operativos 56 66,67 %
519.097 Int. Cred. Bcos. Riesgo Operativo 45 53,57 %
510.497 Otros Int. Riesgo Operativo 39 46,43 %
514.097 Impuestos Riesgo Operativo 38 45,24 %

Fuente: elaboracion propia.

Segun la Superintendencia Financiera, entre los anos 2009 y 2015 la
Fiduciaria Previsora no utiliza sesenta y cuatro cuentas, lo cual corresponde al
83 % del total y solo tiene en uso trece cuentas, es decir 17 %. Es importante
destacar que esta fiduciaria tiene un rango de ochenta y cuatro a cincuenta
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veces que no utiliza ningun tipo de cuenta. El uso que le da esta fiduciaria
a las cuentas de riesgo operativo estd en un rango entre 49-1 veces. Esta
situacién se puede observar en la figura 2.3.

17 %

0 m84-50 491
Figura 2.3. Uso de cuentas de riesgo operativo Fiduciaria Previsora

Fuente: elaboracién propia.

Para la Fiduciaria Previsora, el registro del riesgo operativo se concentra
en dos cuentas basicamente; la cuenta 523.000 que corresponde a “Multas
y sanciones”, riesgo operativo y la otra cuenta seria la 519.097 donde se
registran los valores de los gastos o desembolsos por concepto de “diversos”.
La tabla 2.3 describe el uso que le da la Fiduciaria Previsora al uso de las

cuentas de riesgo operativo.

Tabla 2.3. Cuentas riesgo operativo mas utilizadas
por la Fiduciaria Previsora

Cuenta Descripcion Meses de uso Porcentaje de uso
523.000 Multas y Sanciones Riesgo Operativo 49 58,33 %
519.097 Diversos Riesgos Operativos 48 57,14 %
517.200 Multas y Sanciones 5 5,95 %
529.597 Diversos Riesgos Operativos 5 5,95 %
517.225 Otras 4 4,76 %

Fuente: elaboracion propia.

Para el caso de la Fiduciaria de Bogot4, todas sus pérdidas de riesgo
operativo estan concentradas en el 25 % del total de las cuentas, como lo
muestra la figura 2.4. Las cuentas mas utilizadas por esta fiduciaria son:
la 529.597 en la cual se registran el valor de los gastos o desembolsos por
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concepto de “gastos diversos”; la cuenta 510.297 donde aparecen el valor del
gasto o desembolso por concepto de “intereses, depésitos y exigibilidades”,
y, por ultimo, la cuenta 514.097 donde estéa consignado el valor de los gastos
o desembolsos por concepto de impuestos. Estas cuentas se encuentran en
un rango de 49-1 veces. Esta informacién se aprecia en la tabla 2.4.

25%

0 m84-50 1149-1
Figura 2.4. Uso de cuentas riesgo operativo Fiduciaria Bogota
Fuente: elaboracion propia.

Tabla 2.4. Cuentas riesgo operativo mas utilizadas por Fiduciaria de Bogota

Cuenta Descripcion Meses de uso Porcentaje de uso
529.597 Diversos Riesgo Operativo 45 53,57 %
510.297 Riesgo Operativo 38 45,24 %
514.097 Impuestos Riesgo Operativo 38 45,24 %
523.000 Multas y Sanciones Riesgo Operativo 36 42,86 %
519.097 Diversos Riesgo Operativo 24 28,57 %

Fuente: elaboracion propia.

En la figura 2.5 se puede ver el uso de las cuentas de riesgo operativo
en la Fiduciaria Occidente que no utiliza el 81 % de las cuentas del total,
dicho en otras palabras, la Fiduciaria de Occidente solo utiliza el 19 % del
total de cuentas de riesgo operativo, y a la vez se encuentra en un rango
del 49-1 veces.
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19%

0 84-50 49-1

Figura 2.5. Uso de cuentas riesgo operativo Fiduciaria Occidente
Fuente: elaboracion propia.

La tabla 2.5 muestra las cuentas maés utilizadas por la fiduciaria de
Occidente, la primera es la nimero 510.397, que corresponde al valor
de los gastos o desembolsos por concepto de “intereses, créditos de bancos
y otras obligaciones financieras”; la cuenta 514.097, donde se registran
los valores de los gastos o desembolsos por concepto de “impuestos”, y
la cuenta 519.097, donde estan los valores de los gastos o desembolsos por
concepto de “diversos”.

Tabla 2.5. Cuentas riesgo operativo maés utilizadas
por la Fiduciaria Occidente

Cuenta Descripcién Meses de uso % de Uso
510.397 Int. Cred. Bcos 38 45,24 %
514.097 Impuestos Riesgo Operativo 33 39,29 %
519.097 Diversos Riergo Operativo 31 36,90 %
510.497 Otros Int. Riesgo Operativo 27 32,14 %
529.597 Diversos Riesgo Operativo 23 27,38 %

Fuente: elaboracion propia.

Para el caso de la Fiduciaria Skandia no utiliza el 88 % de las cuentas, es
decir, que solo utiliza el 12 % del total, teniendo en cuenta que hay tan solo
una cuenta en el rango de ochenta y cuatro a cincuenta veces y corresponde
al 1 % del total. Lo anterior, se puede evidenciar en la figura 2.6. La mayoria
de los registros de riesgo operativo de Fiduciaria Skandia, se concentran
en dos cuentas: la 529.597, en la cual se registran los valores de los gastos
o desembolsos por concepto de “gastos diversos”, y la cuenta 529.505, donde
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se agrupan las “multas y sanciones por riesgo operativo”. Esta informacion se
aprecia en forma mas detallada en la tabla 2.6.

11%

0 84-50 49-1

Figura 2.6. Uso de cuentas riesgo operativo Fiduciaria Skandia
Fuente: elaboracién propia.

Tabla 2.6. Cuentas riesgo operativo mas utilizadas
por la Fiduciaria Skandia

Cuenta Descripcion Meses de uso Porcentaje de uso
529.597 Diversos Riesgo Operativo 70 83,33 %
529.505 Inter. Multas y Sanciones Riesgo Operativo 20 23,81 %
523.000 Multas y Sanciones Riesgo Operativos 17 20,24 %
519.097 Diversos Riesgo Operativo 11 13,10 %
510.397 Int. Cred. Bcos Riesgo Operativo 11 13,10 %

Fuente: elaboracién propia.

Para el caso de la Fiduciaria de Davivienda, como se muestra en la figura
2.7, el 90 % de las cuentas no fueron utilizadas por esta fiduciaria entre los
anos 2009 y 2015, es decir, que solo ha utilizado el 10 % de las cuentas para
registrar las pérdidas por riesgo operativo. La tabla 2.7 muestra las cuentas
mas utilizadas por la Fiduciaria Davivienda, la cuenta 529.597, en la que se
registran los valores de los gastos o desembolsos por concepto de “gastos
diversos”; la cuenta 514.097, aqui aparecen los valores de los gastos o des-
embolsos por concepto de “impuestos”; y, por ultimo, la cuenta 519.097,
donde estan valores de los gastos o desembolsos por concepto de “diversos”.
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10%

0 m84-50 49-1
Figura 2.7. Uso de cuentas riesgo operativo Fiduciaria Davivienda
Fuente: elaboracién propia.

Tabla 2.7. Cuentas riesgo operativo mas utilizadas por la Fiduciaria de

Davivienda
Cuenta Descripcion Meses de uso  Porcentaje de uso
529.597 Diversos Riesgo Operativo 44 52,38 %
514.097 Impuestos Riesgo Operativo 22 26,19 %
519.097 Diversos Riesgo Operativo 16 19,05 %
523.000 Multas y Sanciones Riesgo Operativos 10 11,90 %
529.505 Inter. Multas y Sanciones R. Operativo 5 5,95 %

Fuente: elaboracién propia.

Adicionalmente, se puede decir que las cuentas mas usadas durante
este rango de tiempo fueron: la cuenta ndmero 523.000, que corresponde a
multas y sanciones en riesgo operativo; luego la cuenta 529.597, donde las
fiduciarias han registrado el valor de los gastos o desembolsos por concepto
de gastos diversos; posteriormente, la cuenta 519.097, donde aparece el
valor de los gastos o desembolsos por concepto de diversos riesgos; la cuenta
514.097, que corresponde al valor de los gastos o desembolsos por concepto
de arrendamientos; y, por ultimo, la cuenta 510.397, valor del gasto o des-
embolso por concepto de intereses, créditos de bancos y otras obligaciones
financieras diversas; otra de las cuentas maés utilizadas es el valor de los
gastos o desembolsos por concepto de impuestos.

Teniendo en cuenta todo lo anterior, se logra evidenciar que las principales
fiduciarias en Colombia utilizan poco las cuentas destinadas al registro del
riesgo operativo, lo cual puede ser producto del poco andlisis que hacen
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ellas mismas de los diferentes riesgos, toda esta situacién trae consigo la
imposibilidad de hacer un andlisis profundo y detallado de este tipo de riesgo
en las fiduciarias, esto se puede evidenciar en un alto uso de las cuentas de
diversos riesgos operativos. La figura 2.8 muestra el uso de las cuentas de riesgo
operativo en el total de las fiduciarias.

25 %

6 %

0 420-100 99-1

Figura 2.8. Uso de cuentas riesgo operativo. Total fiduciarias
Fuente: elaboracién propia.

Simultaneamente, en la tabla 2.8 se puede evidenciar que las pérdidas
por multas y sanciones por riesgo operativo, es la cuenta més utilizada por
las seis fiduciarias analizadas, ya que representa un 39,48 % de uso. Lo cual
puede interpretarse como el alto riesgo legal dado que es un riesgo que se ha
materializado por el incumplimiento de normas, regulaciones y/o obligaciones

contractuales que estan incurriendo las fiduciarias.

Tabla 2.8. Cuentas riesgo operativo mas utilizadas. Total fiduciarias

Porcentaje de

Cuenta Descripcién Meses de uso

uso
523.000 Multas y Sanciones Riesgo Operativo 199 39,48 %
529.597 Diversos Riesgo Operativo 191 37,90 %
519.097 Diversos Riesgo Operativo 186 36,90 %
514.097 Impuesto Riesgo Operativo 132 26,19 %
510.397 Int. Cred. Bcos Riesgo Operativo 117 23,21 %

Fuente: elaboraci6on propia.
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2.5 Conclusiones

De las seis fiduciarias analizadas, ni Bancolombia ni Davivienda utilizan cuentas
creadas para registrar el riesgo operativo, la primera no utiliza el 74 % vy la
segunda el 90 %. Las demas fiduciarias se encuentran dentro de este rango.
Esto nos lleva a decir que en promedio, las seis fiduciarias solo utilizan el 31 %
del total de las cuentas creadas para registrar el riesgo operativo.

Simultaneamente, es importante mencionar que las cuentas maés utilizadas
por las seis fiduciarias para registrar el riesgo operativo fueron: pérdidas por
multas y sanciones por riesgo operativo, que representa un 39,48 % de uso.
Posteriormente sigue la cuenta diversos riesgos operativos que tiene un por-
centaje de uso de 37,90 %; la cuenta llamada impuestos riesgos operativos con
un porcentaje de uso de 26,19 %; y, por Gltimo, se tiene la cuenta intereses,
crédito de bancos y otras obligaciones financieras diversas con un porcentaje
de uso del 23,21 %.

Seria muy importante que este tipo de investigaciones pudieran llegar
a las autoridades de supervision y vigilancia de Colombia, como a los altos
directivos de las fiduciarias. Para que a partir de ellas se pueden desarrollar
estrategias y mecanismos que permitan concientizar a las fiduciarias en el uso
de las cuentas destinadas a registrar el riesgo operativo, y a la vez ayudara
a definir estrategias que permitan realizar analisis mucho mas profundos
en futuras investigacion.
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Carituro II1

Frontera eficiente de capital en companias
aseguradoras bajo el marco de Solvencia IT

Santiago Marin Lépez?

3.1 Antecedentes

Teniendo en cuenta que la normativa europea, llamada Solvencia II [1], busca
fortalecer las posiciones de capital de las companias aseguradoras, cefirse
a estos lineamientos estd tomando mucha relevancia a nivel mundial y se ha
logrado una gran aceptacién por parte de las entidades supervisoras del mercado
asegurador, por lo cual es muy probable que los reguladores financieros de toda
América comiencen a expedir normas locales, alineadas con esta filosofia de capital,
tal como ha pasado en México [2], Brasil [3] y més recientemente en Chile [4].

En esta medida, importante que las entidades comiencen a cuestionarse
y a prepararse, pues es muy probable que tengan que enfrentarse a grandes
choques econémicos y administrativos [5-6], una vez entren en vigencia
estas nuevas normas, ya que tendran que ajustar su estructura patrimonial
y toda su metodologia de gestion administrativa para responder a este
requerimiento. Todo lo anterior se origina principalmente porque las normas
locales de capital son poco robustas en términos de posiciones de capital, en
cuantificacién de riesgos y en buenas practicas administrativas, lo cual ha
motivado a que se desarrollen técnicas de célculo de capital basado en riesgos
y buenas préacticas tanto de reporting como de administracion, que permiten
obtener mayor sostenibilidad en las companias aseguradoras.

En este sentido, sus portafolios de inversién y la forma como se adminis-
tran, también estaran sujetos a cambios y deberan tener una composiciéon
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diferente que se ajuste y responda mejor a las variables de rentabilidad, riesgo
y capital que se cuidan bajo esta nueva mirada, por lo cual, es necesario
encontrar una solucién que permita tomar este tipo de decisiones a la mayor
brevedad y de la forma mas éptima posible.

Por lo tanto, la seleccién y administraciéon del portafolio de inversién,
como un elemento fundamental del balance, debera tener un enfoque muy
diferente al que generalmente ha tenido, el cual busca obtener el mayor re-
torno [7], sino que se deben tener en cuenta los riesgos inesperados asociados
a estas inversiones. Teniendo en cuenta que la filosofia de Solvencia II con-
templa nuevas metodologias para la estimacién de estos riesgos, y que hoy
en dia no hay modelos propuestos que permitan realizar esta tarea, surge
para las aseguradoras la siguiente pregunta: écomo escoger y administrar
las inversiones de portafolio de las aseguradoras de forma eficiente bajo el
marco europeo de Solvencia I17?

3.2 Marco conceptual, normativo e institucional de
Solvencia II

Los estandares de solvencia y capital para la industria aseguradora comen-
zaron en la década de 1970, por medio del estandar europeo de Solvencia I
[8], el cual buscaba principalmente entregarle a las compafias aseguradoras
una metodologia para calcular las reservas técnicas de forma prudente y otra
para calcular el capital que estas deberian tener para operar. Sin embargo,
a pesar de que este estandar representdé una mejora sobre lo que se tenia
en la época; rapidamente se identificaron varias deficiencias [9-11] que se
listan a continuacién:

* El célculo de activos y pasivos tenia una perspectiva mas contable y no
reflejaba de manera adecuada su valor econémico (forma sobre sustancia).

* Los capitales se calculaban de una forma muy simple y no reflejaban los
riesgos en que estaban incurriendo las compafias aseguradoras al
tomar decisiones, por lo cual las aseguradoras no tenian incentivos
para administrar sus riesgos.

* La administracién de los activos de inversién se basaba en limites
regulatorios mas no en riesgo.

* Se consideraba que los reguladores de la industria aseguradora eran
menos competitivos que los de la industria bancaria, y estos a su vez,
tenian muy poco contacto con las empresas del sector.
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* (Cada pais de la Unién Europea adapté su propia regulacion.

Lo anterior hizo que iniciara una revisiéon de esta normativa, y en mayo de
2001, la Comisién Europea (EC) puso en cabeza del Committee of European
Insurance and Occupational Pensions Supervisor (Ceiops) el proceso para
desarrollar Solvencia II, con el objetivo de revisar las regulaciones existentes
que habian surgido algunas décadas atras desde el nacimiento de Solvencia I.

Durante la primera fase del proceso, la Ceiops comenzé a pedir consultoria
de diversas fuentes [12-14] como firmas de auditorias y expertos del sector,
lo cual la llevé a publicar el primer Quantitative Impact Study (QIS) [15] a
inicios de 2006, en el cual se introdujo el concepto de Best Estimate, que en
general es un célculo econémico de las reservas técnicas de las companias
aseguradoras. Posteriormente, a finales de 2006, se publicé el QIS 2 [16]
que fue quiza el méas relevante, ya que por primera vez se introdujo para
la industria aseguradora el concepto de calculo de capital basado en riesgo. Este
importante desarrollo llevé a que la EC adoptara Solvencia II como norma,
y establecié el afio 2012 como ano inicial de implementacién para todas las
empresas aseguradoras de la Unién Europea.

A pesar de esto, las investigaciones, reuniones y mejoras no cesaron
ahi, por lo que la Ceiops publicé en 2007 y 2009 el QIS 3 y el QIS 4 [17-18],
en donde se introdujo el célculo de otros riesgos que podian gestionarse por medio
de capital, se abrid la posibilidad de que las entidades pudieran desarrollar
modelos internos de solvencia y se defini6 la forma cémo debian calcularse
los capitales minimos en la industria aseguradora.

Finalmente, cuando ya parecia que no quedaba mas por desarrollar, lleg
la crisis financiera de finales de 2008 e inicios de 2009, la cual generdé un
impacto bastante importante, y con base en los aprendizajes que dejd esta
crisis [19], se hicieron varias revisiones y se llegé a la publicacién final del QIS
5 el 5 de julio de 2010, [20], normativa en la cual se introdujo temas como la
cuantificacién de una prima de iliquidez para la valoracién de los pasivos y
la introduccion de los Pilares II y III que buscan generar buenas practicas,
tanto en las empresas del sector como en los reguladores del mismo.

A partir de este punto, y teniendo en cuenta que ya se contaba con una
normativa bastante robusta, se comenzaron a realizar varios ejercicios previos
en cabeza de la European Insurance and Occupational Pensions Autority
(Eiopa, quien reemplaz6 a la Ceiops en 2001), los cuales buscaban preparar
a las companias para la entrada definitiva del QIS 5 en 2012, y durante este
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ano y el afio 2016, la Eiopa public6 algunas recalibraciones a la metodologia
[21], lo cual genero el ajuste paulatino por parte de las companias, hasta que
finalmente, el primero de enero de 2016, todas las companias aseguradoras
de la Unién Europea comenzaron a implementar Solvencia II a plenitud, en

sus tres pilares.

3.3 Solvencia II: QIS 5

Como se menciond, esta norma busca principalmente ajustar los problemas
que tenia Solvencia I, por lo cual, en sus principales objetivos se encuentra
introducir un modelo de administracién basado en riesgos, valorar los activos y
pasivos de las companias bajo el concepto valor econémico, proteger a los
tomadores de pélizas, generar estabilidad financiera en las companias y
conectar el capital de la compania con los riesgos a los que esta expuesta, ofre-
ciendo incentivos para las companias que mejor administren su situacién de
riesgo y capital [22]. Para lograr esto, se desarroll6 una metodologia llamada
QIS 5, que se enfoca principalmente en establecer requerimientos de capital
basados en riesgos, generar una cultura de administracién fundamentada en
riesgos, lograr comunicacién directa entre las empresas y los supervisores [6].
Esta metodologia se divide en tres pilares, en los que se entrard en mas
detalle a continuacion.

3.3.1 Pilar I. Cuantitativo

En este pilar se desarrollan las metodologias cuantitativas correspondientes a

Solvencia II. Principalmente, se encuentran metodologias para cuantificar [23]:
* Best Estimate de activos y pasivos.

* Célculo del Minimum Capital Requirement (MCR), como el capital
minimo que deben tener las companias aseguradoras.

* (Céalculo de Solvency Capital Requirement (SCR), que es el capital
que deben tener las companias aseguradoras de acuerdo con los
riesgos a los cuales estan expuestas. Es importante tener en cuenta
que este calculo busca asegurar la permanencia en el tiempo de las
companias, por esto las cuantificaciones se hacen sobre una ventana
de observacién de un afo y sobre riesgos inesperados, es decir, eventos
que sean muy poco probables, y que bajo el marco de Solvencia II, se
definen como eventos que solo suceden una vez cada doscientos anos
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(matematicamente, un evento de estas caracteristicas solo tiene una
probabilidad de 0,5 % de suceder).

En particular, el calculo del SCR se hace de forma modular; es decir, se van
calculando de manera independiente cada uno de los riesgos y posteriormente
se agregan por medio de las correlaciones estimadas (figura 3.1) para cada
uno de los riesgos, partiendo de la suposicién de que no se espera que todos
los riesgos inesperados se materialicen al mismo tiempo [24].

Figura 3.1. Solvency Capital Requirement (SCR)

Fuente: [20].

La expresién matematica del SCR es [20]:
SCR = BSCR + Adj + SCROP (1)

Donde:

BSCR: Basic Solvency Capital Requirement, el cual agrega el riesgo de
seis grandes categorias: mercado, salud, crédito, vida, no vida e intangibles.

Adj: corresponde a ajustes por impuestos diferidos y por productos de
vida, con distribucién de utilidades que tenga la compania.
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SCROP: es el capital cuantificado para cubrir la compania ante la materia-
lizacién de riesgos operacionales.

A su vez, el BSCR se calcula asi [20]:

BSCR = \/Z Corr,-SCR, - SCR, +SCR,, @)
[/

Donde:

SCR,, SCRJ,: corresponde al capital exigido para los mddulos de riesgos
de mercado, salud, crédito, vida y no vida.

SCR,  : requerimiento de capital calculado para el riesgo de activos
nt

intangibles.

Corrl,j: son las correlaciones entre cada uno de los médulos de cuantifica-
ci6én de riesgos que conforman al BSCR. Estan conformadas por la siguiente
tabla (3.1).

Tabla 3.1. Matriz de correlacién para el BSCR

Mercado Crédito Vida Salud No Vida
Mercado 1 0,25 0,25 0,25 0,25
Crédito 0,25 1 0,25 0,25 0,5
Vida 0,25 0,25 1 0,25
Salud 0,25 0,25 0,25 1
No Vida 0,25 0,5 0 0
Fuente: [20].

3.3.1.1 Moddulo de riesgos de mercado

En este apartado se cuantifican el capital correspondiente a los riesgos de
mercado que se generan por la volatilidad existente en variables financieras
como las tasas de interés, los precios accionarios, los tipos de cambio y los
precios de los activos inmobiliarios. Dentro de este mdédulo se cuantifican
los riesgos de tasa de interés, acciones, inmobiliario, spread, concentra-
cién y tipo de cambio. En cada uno de estos riesgos, se cuantifica cudl es
el detrimento en el patrimonio econémico de la compania, desde ahora Net
Asset Value (NAV), ante la materializacién de este. La expresién utilizada
para cuantificar este médulo es la siguiente [20]:
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SCR

Mercado

= max ( \/ > ,CorrMdoUp,; - Mdo,, ;- Mdoy, ; ,\/ Z”C orrMdoDown,; - Mdo,,,,, .- Mdo,,,, ) (3)

Donde:

CoreroUpU : es la matriz de correlaciones entre los riesgos de mercado
bajo un escenario de riesgo de tasas de interés al alza (ver anexo 1).

MdoUpl, y Mdoupj: son los mddulos que conforman el riesgo de mercado
bajo un escenario de choque up en el riesgo de tasa de interés.

Mdo y MdoDDWHj: son los moédulos que conforman el riesgo de mercado

Down, i

bajo un escenario de choque down en el riesgo de tasa de interés.

CoreroDownU : corresponde a la matriz de correlaciones entre los riesgos
de mercado bajo un escenario de riesgo de tasas de interés a la baja (ver
anexo 1).

Los riesgos mas representativos cuantificados en este médulo son:

3.3.1.2 Riesgo de tasa de interés

En este mdédulo se calcula el riesgo de tasa de interés para todos los activos
y pasivos cuyo valor econémico es sensible ante los movimientos que se
presentan en las tasas de interés [25]. En general, las empresas aseguradoras
tienen exposicion a este riesgo en los instrumentos de renta fija, préstamos,

derivados y reservas técnicas. Este se cuantifica asi [20]:

R Tasalnterés = abs| min(NAV,, ~ NAVy,, NAV, 1~ NAV,,, )| @)

Donde:
FlujosActivo; zm FlujosPasivo,
(1+i) (i)

NAV,, = ZL FlujosActivo, : _zkm:] FlujosPasivo, : (6)
! <l+i(1+Ch0queUp’t)) (l+i(l+Ch0queUpyt))

NA I/inicial = zj:l (5)

n FlujosActivo, m FlujosPasivo,

NAV,,. =3" -
’ ZJ1(1+i(1+Ch0queDow“,t))‘ Zk1(1+i(1+Ch0queD0wnwt))t (7)

Choqueuprt, Choque,  : corresponden a los choques propuestos por el
Eiopa para las volatilidades al alza y a la baja en las tasas de interés (ver

anexo 2).
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3.3.1.3 Riesgo de acciones

Es un riesgo que surge por la volatilidad del precio de las acciones en el
mercado. En este punto se deben tener en cuenta activos como las acciones,
ETF y fondos mutuos y, en el caso de los pasivos, pueden existir contratos
de seguros denominados en acciones [26]. Se cuantifica asi:

2
(NA Veosa - Choqueg, )
R.Acciones = |+2-0.75-NAV,,.. - Choque,, , - NAV,,  -Choque,,, (8)

+(NAY,

Otro

' ChoqueOtro )2

Donde Choqueﬂpoz
El choque de riesgo de acciones puede verse en la tabla 3.2.

Tabla 3.2. Choque riesgo de acciones

Global (EEA o OCDE) Otras regiones
30 % 40 %

Fuente: [20].

3.3.1.4 Riesgo inmobiliario

Es un riesgo que surge por la volatilidad del precio de los activos inmobiliarios
en el mercado. En general, se deben tener en cuenta los activos inmobiliarios de
uso propio y de portafolio que posea la compania [26]. Se calcula de la
siguiente forma [20]:

R.Inmobiliario = NAV - 25% (9)

Inmobiliario

3.3.1.5 Riesgo de tipo de cambio

Es un riesgo que se origina debido a la volatilidad de los tipos de cambio
en el mercado. Las companias aseguradoras pueden tener exposicion a este
riesgo a sus portafolios de inversién, cuentas de efectivo, inversiones en
filiales, y por el lado del pasivo, puede tener seguros denominados en moneda
extranjera, cuentas con reaseguradores, entre otros [27]. La expresion para

calcularlo es [20]:

R.Inmobiliario = NAV - 25% (10)

Inmobiliario
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3.3.1.6 Riesgo de Spread

Corresponde al riesgo que se genera por la volatilidad que hay en el spread
de riesgo de crédito que existe sobre las tasas libres de riesgo. Dentro de este
médulo aplica en particular para todos los activos de portafolio que presenten
riesgo de crédito [28]. La cuantificacién se realiza de la siguiente forma para

los n activos expuestos que se tengan en el portafolio de inversiones [20]:

R.Spread =" MV, -DM, - F(Rating, ) (11)
Donde:
MV : valor de mercado del activo I.
DM: duracién modificada del activo I.

F(Rating,): corresponde al choque aplicado de acuerdo con la calificacién
del activo de acuerdo con la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Choques riesgo de crédito

Calificacion F
AAA 0,9 %
AA 1,1 %
A 1,4 %
BBB 2,5 %
BB 4,5 %
B 0 menor 7,5 %
Sin calificacién 3.0 %
Fuente: [20].

3.3.2 Pilar II. Cualitativo

Tiene en cuenta todo el proceso de revision por parte de los reguladores, con
el objetivo de que exista una unificacién en las metodologias y herramientas
de supervision, y que los perfiles de riesgo sean identificados para ser ges-
tionados. Esto genera la necesidad de definir lineamientos para lograr una
gestién adecuada de los riesgos en las compafiias aseguradoras, de forma que
esta gestiéon se encuentre alineada con el control interno y el gobierno
corporativo [23].
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3.3.3 Pilar IIl. Disciplina de mercado

Por medio de este pilar, se busca lograr una comunicacién continua entre
las companias aseguradoras y el mercado de todos los temas relacionados
con capital y solvencia. Por medio de este esquema de tres pilares, se logra una
administracién de las companias basadas en riesgos, ya que logra considerar
los célculos, el monitoreo y la comunicacién en un mismo sistema [29].

3.3.4 Fronteras eficientes de portafolio

Durante las primeras décadas del siglo XX, la seleccién de activos por parte
de los inversionistas se daba bajo una dindmica de “apuesta”, en la cual,
bajo diversas teorias, como por ejemplo la desarrollada por John Burr Williams
en 1938 [30], se buscaba calcular el verdadero precio de los activos e
invertir en aquellos que parecian estar mas baratos. Es importante tener
en cuenta que, en esta época era muy complejo obtener informacién,
por esto, los inversionistas mas exitosos eran aquellos que mejor anal-
izaban la poca informacién que habia disponible, y con base en ella, podian
hacer mejores apuestas sobre el precio que podria tener un activo en el futuro.
Est4 dindmica siguié asi durante algunos anos, hasta que en 1952, Harry
Markowitz revolucioné el mundo de las finanzas por medio de su tesis doctoral
[71, al introducir el concepto de “riesgo” en el mundo de la selecci6n de
activos y desarrollar un modelo que combinaba los conceptos de retorno y
riesgo, esto permitié encontrar portafolios eficientes en estas dos variables,
dado un apetito de riesgo determinado por el inversionista. En general, el
modelo de Markowitz, se encargé de probar matematicamente dos axiomas
que existian en el mundo de las finanzas: “no hay retorno sin riesgo” y “no
poner todos los huevos sobre la misma canasta” (diversificacién); es con base
en esta teoria que se han desarrollado las nuevas metodologias con respecto
a la seleccién de activos, como por ejemplo el modelo de Black Litterman [31]
que toma como base el modelo de Markowitz pero incluye la perspectiva del

inversor dentro del modelo.

3.3.56 Modelo de seleccion de activos de Harry Markowitz

Como se mencionaba anteriormente, el modelo de seleccién de activos propuesto
introduce el concepto de riesgo en la seleccién de activos por medio de la
volatilidad que existe en los retornos de cada uno de ellos [7]. En este sentido,
si se tiene en cuenta que cada activo tiene su propio nivel de riesgo y su propia
rentabilidad, el modelo propone que el riesgo en un portafolio de diferentes
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activos es menor que el riesgo de tener los mismos activos individualmente.
Lo anterior se cuantifica al considerar que la rentabilidad del portafolio es la rent-
abilidad de cada activo ponderada por su peso dentro del portafolio y la varianza
del portafolio, como una funcién de las covarianzas y los pesos de los diferentes
activos que lo conforman [32].

Gracias a este modelo, se comprendié que el mejor portafolio no es aquel
con mayor rentabilidad, sino que un inversionista debera estar dispuesto a
asumir mas riesgo si quiere obtener mayores rentabilidades o viceversa. La
formulaciéon matematica del modelo de selecciéon de activos de Markowitz se

presenta a continuacién. Sean:
X el porcentaje que el inversionista invierte en el activo 1.
R la rentabilidad del activo i.

o, la covarianza entre las rentabilidades de los activos iy j. (Por lo tanto
0, es la varianza de las rentabilidades del activo i).

Se define la rentabilidad del portafolio de inversién (teniendo como su-
puesto que )" x.= 1), teniendo en cuenta que X, se define como porcentajes,
su suma debe ser igual a 1 para reflejar una inversién completa, y que x,>0
(esto quiere decir que no se permite inversiéon en corto en el modelo) [7]:

R=YRyx (12)

Y se define la varianza del portafolio como [7]:
V=> >o,XX, (13)
=1 j=1

3.3.6 Construccion de la frontera eficiente

Partiendo de la formulacién anterior, se define la frontera eficiente, como el
conjunto de combinaciones de rentabilidad (R) y varianza (V) para las cuales la
rentabilidad es méxima dado un nivel de varianza [32]. Cada una de estas
combinaciones tiene su respectiva asignacién de porcentajes de asignacién
en los m activos disponibles (X,- coni= 1,2,..., m). Con base en lo anterior,
se definen los siguientes problemas de maximizacién de rentabilidad y
minimizacién de varianza con el objetivo de obtener los puntos extremos de
la frontera. A continuacién, se presenta la denotacién matematica para
determinar el portafolio de maxima rentabilidad:
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maxR (14)
Sujeto a

DX =1 (15)

i=1

xi>0 (16)

Al solucionar el problema anterior, se obtiene:

Al solucionar el problema anterior, se obtiene x, = [x

ax 1max XZmax o Xmmax] Y

max( max’ max)'

A continuacién, se denota en forma matematica el portafolio de minima
varianza:

minV (17)
Sujeto a
> X =1 (18)
i=1
xi>0 (19)

Al solucionar el problema anterior, se obtiene:

Al solucionar el problema anterior, se obtiene x =[x
(R .,V

min’ " min )

1min XZmin Xmmin] Y

min

Graficamente (figura 3.2), los puntos P max y P_min se pueden ver como:

1 ¢ Pmax

Rentabilidad

¢ Pmin

Varianza
Figura 3.2. Portafolio de maxima rentabilidad y minima varianza

Fuente: elaboracion propia.
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Teniendo en cuenta los resultados anteriores, se definen una cantidad nn

depuntos entreV _yV talesqueV <V <V <..<V <V  yparacada
min max min 1 2 n max'

uno de esos puntos se resuelven los siguientes problemas de maximizacién:

Paratodojconj=1,2, ..,n

max R]. (20)

Sujeto a

D ox =1 (21)

xi >0 (22)

V=V (23)

Con la solucién de los problemas anteriores se obtiene para todo j con
Jj=1,2, ..., nlos siguientes resultados:

P, (R}.,Vj.) Y X,= [xl,j Xy o xm'}.]

Estos resultados, se pueden observar graficamente (figura 3.3) de la
siguiente forma:

i ¢ & ¢ Pmax
] Pt P

Rentabilidad

Varianza
Figura 3.3. Frontera eficiente

Fuente: elaboracién propia.

De la figura anterior, es importante tener en cuenta que los puntos que
conforman la frontera representan la mayor rentabilidad, que se puede alcan-
zar dado un nivel de riesgo seleccionado y cualquier punto que se encuentre
por debajo o a la derecha es ineficiente [33].
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3.3.7 Frontera eficiente de capital basado en riesgo

Con base en los conceptos desarrollados en los numerales 3.1 y 3.2, se
introduce el concepto de frontera eficiente de capital basado en riesgo, el
cual conserva la filosofia general de la frontera eficiente convencional, pero
en lugar de utilizar en el eje de riesgos la volatilidad de los activos, utiliza el
capital, en este caso el SCR visto anteriormente.

De suerte que, el objetivo de lo anterior es lograr entender cuéles son las
estructuras de portafolio 6ptimas que tiene la aseguradora para cada nivel
de riesgo, y de esta forma, poder escoger la cartera eficiente que mas se
acomode a su perfil de riesgo. Lo anterior, se vuelve muy importante, ya que,
de esta forma, las companias aseguradoras contaran con una herramienta
que les permitird administrar sus portafolios en conjunto con sus pasivos,
mirando la relacién conjunta que variables como la duracién y el tipo
de cambio tienen sobre la totalidad de la compafia, y como resultado, se
obtiene de esta forma un mejor control y administracién sobre su portafolio
de inversiones, una estructura mas 6ptima de acuerdo con su apetito de
riesgos y el capital necesario bajo un estandar internacional como es
Solvencia II para poder tener esa cartera.

3.3.8 Construccion de la frontera eficiente de capital basado en riesgo

Se define la frontera eficiente de capital basado en riesgo, como el conjunto
de combinaciones de rentabilidad (R) y SCR para las cuales la rentabilidad
es méxima dado un nivel de SCR. Cada una de estas combinaciones tiene
su respectiva asignaciéon de porcentajes en los m activos disponibles en el
mercado (x,con i=1,2,..,m). Con base en lo anterior, se definen los siguientes
problemas de maximizacién de rentabilidad y minimizacién de SCR con el
objetivo de obtener los puntos extremos de la frontera. A continuacion, se
denota matematicamente el portafolio de maxima rentabilidad:

maxR (24)

Sujeto a

St @)
x>0 (26)

1

Al solucionar el problema anterior, se obtiene:
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Al solucionar el problema anterior, se obtiene x|
p (R ., SCR ).

max

=[X

ax 1max XZmax Xmmax] Y

max’ X

A continuacién, se denota matematicamente el portafolio de minimo SCR:

minSCR 27)

Sujeto a
x =1 (28)
x>0 (29)

1

Al solucionar el problema anterior, se obtiene:

Al solucionar el problema anterior, se obtiene X
P (R .,SCR ).

min

in =[X1min XZmin) Xmml'n] Y

min’

En la Figura 3.4 los puntos P,y P . se pueden ver como:

7 %
6 % - € Pmax
5% -
4%
3% -
2%
1 %
0% T T T T T )
0% 1% 2% 3% 4% 5% 6 %
SCR

Rentabilidad

€ Pmin

Figura 3.4. Portafolio de méaxima rentabilidad y minimo SCR
Fuente: elaboracion propia.

Teniendo en cuenta los resultados anteriores, se definen una cantidad n
de puntos entre SCR_ v SCR _ tales que entre SCR . <SCR <SCR <...<SCR <
min max min 1 2 n
SCR vy para cada uno de esos puntos se resuelven los siguientes problemas
max
de maximizacion:

Paratodojconj=1,2, .., n

maij (30)

Sujeto a

n

> X, = (31)

i=1
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x>0 (32)

1

SCR = SCR, (33)

Con la solucién de los problemas anteriores, se obtiene para todo j con
Jj=1,2, .., nlos siguientes resultados:

Pj(Rj, SCRJ.) yX = [x,,] Xy xm‘]_]

Estos resultados se pueden observar graficamente (figura 3.5) de la
siguiente forma:

7%

6% o & & Pmax
5% / Pj-1 Pj
o
= * P3
54%*
2
‘23%7 ¢ P2
WD
&
2% ¢ Pl
1%
¢ Pmin
0% T T T T r )
0% 1% 2% 3% 4% 5% 6%
SCR

Figura 3.5. Frontera eficiente de capital basado en riesgo
Fuente: elaboracion propia.

De la figura anterior, es importante tener en cuenta que los puntos
que conforman la frontera, representan la mayor rentabilidad que se puede
alcanzar dado un nivel de SCR seleccionado y cualquier punto que se en-

cuentre por debajo o a la derecha es ineficiente.

3.4 Aplicacion en el mercado colombiano

Para ilustrar la utilidad que puede tener este modelo en la seleccién y
administracién del portafolio de inversiones en las empresas aseguradoras,
se realizard un ejemplo con una empresa aseguradora ficticia (Aseguradora
ABC), que tiene su operacién en el mercado colombiano. Se asume que
es una empresa que opera en los ramos de seguros de danos (o seguros
generales), con unos flujos de desarrollo de sus reservas técnicas de corta
duracién (0,6 afios) y con corte a diciembre 31 de 2017 presenta los siguientes
datos (tabla 3.4).
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Tabla 3.4. Informacién actual de la Aseguradora ABC

SCR,, COP 1.500.000.000
SCR,, ia COP 50.000.000.000
SCR_ 0 COP 7.000.000.000
Valor del portafolio de inversiones COP 300.000.000.000
Pasivos en moneda extranjera COP 20.000.000.000
Valor presente de las reservas técnicas COP 280.000.000.000
Duracion de las reservas técnicas 0,65 anos

Fuente: elaboracién propia.

Adicionalmente, se asume que en el mercado colombiano se puede invertir

en los siguientes tipos de activos (tabla 3.5), con las siguientes caracteristicas:

Tabla 3.5. Activos disponibles en el mercado

) . Rentabilidad , __Limite de Ina‘,cil:;?n
Nuamero Tipo Moneda Plazo en COP m‘zrzrss:l;oge(]z)g;:g;to Aseguradora

ABC

1 Bono soberano COP 1 ano 5,89 % 100 % 10 %

2 Bono soberano COP 3 afios 6,54 % 100 % 15 %

3 Bono soberano COP b5 anos 7,46 % 100 % 5%

4 Bono soberano USD 1ano 5,87% 40 % 1.5 %

5 Bono soberano USD 3 anos 6,52 % 40 % 2%

6 Bono soberano USD b5 anos 7,41 % 40 % 3 %

7 Bono corporativo AAA  COP 1ano 6,41 % 70 % 10 %

8 Bono corporativo AAA COP 3anos 7,31 % 70 % 15 %

9 Bono corporativo AAA COP b5 anos 8,31 % 70 % 6 %

10 Bono corporativo AAA USD 1afho 6,39% 40 % 15 %

11 Bono corporativo AAA USD 3 anos 7,28 % 40 % 10 %

12 Bono corporativo AAA USD b5 anos 8,27 % 40 % 5%

13 Acciones locales COP 6,69 % 30 % 1%

14  Acciones internacionales USD 8,23 % 40 % 0%

15 Fondos inmobiliarios COP 9,52 % 40 % 1.5 %

Fuente: elaboracion propia.

Teniendo en cuenta las caracteristicas de los quince tipos de activo, se
identificara cudles son sus riesgos, y de ese modo se cuantificara el capital
requerido para invertir en ellos. Por ejemplo, el activo diez, tendré riesgo
de tasas de interés, riesgo de tipo de cambio y riesgo de spread mientras
que el activo uno tendra solamente riesgo de tasas de interés. Con base en
la informacién de las tablas 3.4 y 3.5, se construye el modelo de frontera
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eficiente de capital basado en riesgo, obteniendo los siguientes resultados
(ver la tabla 3.6 y la figura 3.6).

Tabla 3.6. Resultados frontera eficiente de capital.
*Cifras en millones de COP

Portafolio 1 2 9 10 19 20
Retorno 5,92% 6,63 % 8,25 % 8,33 % 879% 8,79%
RK total 55,806 57,237 67,255 68,687 81,667 82,998

RK operativos” 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500
RK técnicos’ 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000
RK crédito’ 7,000 7,000 7,000 7,000 7,000 7,000
RK mercado’ 1,663 6,016 26,096 28,389 46,699 48,567
Tasa de interés” 1,623 5,413 10,472 9,797 7,490 7,490
Acciones’ 0 0 0 0 0 0
Inmobiliario’ 1 1,936 16,875 19,840 30,000 30,000
FX' 0 0 2,500 2,500 363 500
Spread’ 362 1,052 9,057 9,057 22,929 25,147
Asset Class
1 93,34% 53,14 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
2 0,00 % 000% ... 0,00 % 0,00 % .. 0,00 % 0,00 %
3 0,00% 30,78 % 37,60 % 33,55 % 0,00 % 0,00 %
4 1,41 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
5 0,00% 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
6 0,00 % 000% ... 0,00 % 0,00 % . 0,00 % 0,00 %
7 0,00 % 6,83 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
8 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
9 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 48,49% 60,00 %
10 5,25 % 6,65% ... 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
11 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
12 0,00 % 0,01 % 40,00 % 40,00 % 11,61% 0,00 %
13 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
14 0,00 % 0,00% ... 0,00 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
15 0,00 % 2,58 % 22,60 % 26,45 % 40,00 % 40,00

%

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 3.6. Frontera eficiente de capital

Fuente: elaboracion propia.

Se observa que por medio de esta aproximacién, la Aseguradora ABC
puede escoger un portafolio que represente en términos totales de capital
entre COP 55.806 millones y COP 82.998 millones dependiendo de la rentabi-
lidad que espere conseguir y el apetito de riesgo que tenga. Adicionalmente,
se resalta que, por medio de esta metodologia, las companias van a poder
realizar una mejor administracién de sus inversiones y de sus riesgos. Por
ejemplo, se observa como el portafolio 1, propone una inversién de 6,7 % en
activos en moneda extranjera, con €l fin de minimizar el riesgo de tipo de
cambio que estan generando los pasivos en ddlares. También se ve que la
eleccién resultante busca minimizar el riesgo de tasa de interés al elegir
un portafolio de corto plazo (duracién de 0,96 anos), que se cubre con la
duracidn del pasivo que también es de corto plazo (0,65 anos) y el riesgo de
Spread al invertir en instrumentos soberanos en moneda local.

Por otro lado, si la Aseguradora ABC quisiera invertir en bisqueda de
una mayor rentabilidad, por medio de esta herramienta, podria moverse
inteligentemente a otros portafolios intermedios que entregan una mayor
rentabilidad, y que a la vez optimizan su necesidad de capital para ese nivel
de riesgo, lo cual no podria hacerse de manera adecuada sino se cuenta con
una herramienta que incorpore dentro de su célculo el retorno, el riesgo y el
capital de la totalidad de la compania.

Finalmente, le permite a la administraciéon de la compania, revaluar su
estrategia de inversiones actual, para poder encontrar y administrar
una estructura de inversién mucho mas éptima que la actual. Por ejemplo,
se observa en el resultado obtenido (figura 3.6.) que hoy la Aseguradora ABC
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tiene una estructura de portafolio ineficiente, ya que, dadas las condiciones
actuales del mercado, podria tener un portafolio con el mismo nivel de riesgo

que tiene actualmente, pero con una mayor rentabilidad.

3.5 Conclusiones

Luego de la aplicacion de esta metodologia, se puede concluir que trae ven-
tajas muy significativas para las compainias que la apliquen. Por un lado, les
permite encontrar una estructura de portafolio estratégica y 6ptima en tér-
minos de retorno, riesgo y capital, y, por el otro, les permite evaluar qué tan
buena es su estrategia actual y como podrian obtener mejores rendimien-
tos sin alterar su perfil de riesgo. Es importante tener en cuenta que todo
el desarrollo se hizo basado en la metodologia propuesta por el QIS5, la cual
actualmente no esté vigente en Colombia. Sin embargo, dadas las tenden-
cias que se estan observando en paises latinoamericanos, como Chile, Brasil
y México, se esperaria que en el futuro cercano comience en Colombia, una
actualizacién de la normativa actual, con el fin de que las empresas asegu-
radoras realicen una adecuada gestién de su capital basadas en los riesgos
a los cuales estan expuestas.

En este sentido, las compafias del sector asegurador colombiano podrian
empezar a realizar ejercicios preparatorios con esta metodologia, que les
permita se proactivas con respecto a la administraciéon de sus portafolios y
les permitan estar mas preparadas para el momento en que llegue a Colom-
bia el impacto normativo. Como recomendacién del autor, teniendo en cuenta
que la realidad de mercado y macroeconémica en la cual se encuentra Colom-
bia, se recomienda que antes de realizar la aplicacién de esta metodologia, se
revisen algunos puntos concernientes a la cuantificacién de los riesgos. Por
un lado, considerar algunos riesgos que no son relevantes en Europa, pero
que si pueden serlo en Colombia, como por ejemplo el riesgo de inflacién,
y por el otro, realizar una calibracién de los choques para todos los riesgos

que reflejen de la mejor manera al mercado colombiano.
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Anexos

Anexo 1. Correlaciones riesgo de mercado

Si el riesgo de tasa de interés definitivo se dio cuando el escenario de

tasas fue al alza se debe usar la siguiente matriz (tabla 3.7).

Tabla 3.7. Matriz de correlacién riesgos de mercado, tasas de interés al alza

Alza T. Interés  Acciones Inmobiliario  Spread Tipo de cambio
T. Interés 1 0 0 0 0,25
Acciones 0 1 0,75 0,75 0,25
Inmobiliario 0 0,75 1 0,5 0,25
Spread 0 0,75 0,5 1 0,25
Tipo de cambio 0,25 0,25 0,25 0,25 1
Fuente: [20]

Si el riesgo de tasa de interés definitivo se dio cuando el escenario de

tasas fue a la baja, se debe usar la matriz que ofrece la tabla 3.8.
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Tabla 3.8. Matriz de correlacién riesgos de mercado, tasas de interés a la baja

Baja T. Interés Acciones Inmobiliario Spread Tipo de cambio
T. Interés 1 0.5 0,5 0,5 0,25
Acciones 0,5 1 0,75 0,75 0,25
Inmobiliario 0,5 0,75 1 0,5 0,25
Spread 0,5 0,75 0,5 1 0,25
Tipo de cambio 0,25 0,25 0,25 0,25 1

Fuente: [20].

Choques riesgo de tasa de interés

Los choques propuestos en el QIS5 para el riesgo de tasas de interés, son los
que se muestran en la tabla 3.9:

Tabla 3.9. Choques riesgo de tasa de interés

Maturity (anos) Choque Up Choque Down
0,25 70 % -75 %
0,5 70 % -75 %

1 70 % -75 %
2 70 % -65 %
3 64 % -56 %
4 59 % -50 %
5 55 % -46 %
6 52 % -42 %
7 49 % -39 %
8 47 % -36 %
9 44 % -33 %
10 42 % -31 %
11 39 % -30 %
12 37 % -29 %
13 35 % -28 %
14 34 % -28 %
15 33 % -27 %
16 31 % -28 %
17 30 % -28 %
18 29 % -28 %
19 27 % -29 %
20 26 % -29 %
21 26 % -29 %
22 26 % -30 %
23 26 % -30 %
24 26 % -30 %
25 26 % -30 %
30 25 % -30 %

Fuente: [20].
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Anexo 2. Resultados completos aplicacion frontera eficiente

Tabla 3.10. Resultados de capital basado en riesgo y rentabilidad
para los portafolios 1 al 10

# Portafolio

Actual 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Retorno 592% 653% 702% 747% T777% 793% 805% 815% 825% 8,33%
RK total’ 55,806 57,237 58,668 60,100 61,531 62,962 64,393 65,824 67255 68,687
RK operativos 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500
RK técnicos’ 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000
RK crédito’ 7,000 7000 7,000 7000 7,000 7,000 7,000 7,000 7,000 7,000
RK mercado’ 1,663 6,016 9,673 12,916 15,879 18,638 21,241 23,719 26,096 28,389
Tasa de interés” 1,623 5,413 8,707 11,605 12,454 12,026 11,691 11,231 10472 9,797
Acciones’ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Inmobiliario 1 1,936 3,224 5,167 8,137 10,029 11,509 13,639 16,875 19,840
FX* 0 0 0 0 335 1,283 2,034 2500 2,500 2,500
Spread* 362 1,052 1,543 899 2,620 5382 7649 9,057 9057 9,057
*Cifras en millones de pesos colombianos
Fuente: elaboracién propia.
Tabla 3.11. Resultados de capital basado en riesgo y rentabilidad
para los portafolios 11 a 20
# Portafo-
lio Actual 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Retorno 840% 847% 854% 860% 866% 872% 877% 878% 879% 879%
RK total 70,118 71,549 72,980 74,411 75,842 77273 78,705 80,136 81,667 82,998
RK operativos 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500 1,500
RK técnicos 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50,000 50000 50,000
RK crédito 7,000 7,000 7,000 7,000 7,000 7000 7000 7,000 7,000 7,000
RK mercado 30,610 32,770 34,877 36,937 38,956 40,938 42,887 44,806 46,699 48,567
Tasadeinterés 9,178 8,697 8,047 7,520 7488 7489 7490 7,490 7490 7490
Acciones 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Inmobiliario 22,564 25,115 27536 29,852 30,000 30,000 30,000 30,000 30,000 30,000
FX 2,600 2,500 2,500 2,500 2,600 2,500 2,500 1,463 363 500
Spread 9,057 9,057 9,057 9,057 11,807 14,555 17150 20,103 22,929 25,147

*Cifras en millones de pesos colombianos

Fuente: elaboraci6on propia.
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Tabla 3.12. Porcentaje de inversién en cada Asset Class
para los portafolios 1 al 10

Asset Class 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 9B% 53% 20% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
2 0 % 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
3 0% 31% 57% 81% 78% 63% 51% 42% 38% 34 %
4 1% 0 % 3% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
5 0 % 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
6 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
7 0% 7% 12% 5% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
8 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
9 0 % 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
10 5 % 7% 4% 7% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
11 0 % 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
12 0 % 0% 0% 0% 11% 24% 34% 40% 40% 40%
13 0 % 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
15 0 % 3% 4% 7% 11% 13% 15% 18% 22% 26%

Fuente: elaboracion propia.
Tabla 3.13. Porcentaje de inversién por Asset Class
para los portafolios 11 al 20

Asset Class 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 0 % 0% 0% 0 % 0 % 0% 0% 0% 0% 0%
2 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
3 30% 27% 23% 20% 13% 7% 1% 0% 0% 0%
4 0% 0% 0% 0 % 0% 0% 0% 0% 0% 0%
5 0% 0% 0% 0 % 0 % 0% 0% 0% 0% 0%
6 0 % 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
7 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
8 0% 0% 0% 0 % 0 % 0% 0% 0% 0% 0%
9 0 % 0% 0% 0 % 7 % 13% 19% 34 % 48% 60%
10 0 % 0% 0% 0 % 0 % 0% 0% 0% 0% 0%
11 0 % 0% 0% 0 % 0 % 0% 0% 0% 0% 0%
12 40% 40% 40% 40% 40% 40% 40% 26% 12% 0%
13 0 % 0% 0% 0% 0 % 0% 0% 0% 0% 0%
14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
15 30% 33% 37% 40% 40% 40% 40% 40% 40% 40%

Fuente: elaboracion propia.
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Optimizacion de portafolio y valor en riesgo
en la administracion de la riqueza:

caso portafolio colombiano

Kevin Sledge Fitzgerald Ferndandez’
Esteban Andrés Caldas Bechara?
Fredy Ocaris Pérez Ramirez’

Nini Johana Marin Rodriguez®

4.1 Antecedentes

La teoria de la administracién de la riqueza esta teniendo cada vez mas
importancia entre los inversionistas no profesionales, es decir, aquellos que
cuentan con excedentes de capital y desean hacer uso de los instrumentos
de inversién para que su dinero genere una rentabilidad atractiva al menor
riesgo posible, pero que no cuentan con la preparacién idénea para hacerlo.
Es aqui donde surge el interés en exponer cémo la eleccién del método de
construccion del portafolio éptimo, y el método para el calculo del valor en
riesgo (VaR, por sus siglas en inglés de Value at Risk) de mercado de dicho
portafolio, puede afectar, via rentabilidad, la administracién de la riqueza
de los diferentes participantes de un fondo.
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La gestién patrimonial (o0 Wealth Management), méas conocida como adminis-
tracién del patrimonio o administracion de la riqueza, ha adquirido cada vez més
relevancia entre los agentes inversores, ya que el continuo y veloz desarrollo del
mercado financiero y de valores ha obligado a aquellas personas que invierten,
o desean invertir, a estar cada vez mas informadas, pues la globalizacién dejé de
ser un objetivo de la humanidad, para convertirse en una realidad: hoy el éxito
de los inversores depende de qué tan preparados estén para poder hacer frente
al mercado.

La necesidad de contar con unos paradigmas bésicos, que den origen a una
estructura que le permita a todas las personas interesadas en gestionar su patri-
monio, sin importar la magnitud del mismo, poder lograr sus objetivos de vida,
ha dado origen a la teoria del Wealth Management, la cual, actualmente, esta en
construccion; pero los importantes desarrollos tedricos y practicos que ha tenido le
han otorgado el interés de todos aquellos inversores que han entendido la tendencia
del mercado en la actualidad, logrando que se direccione hacia los Wealth Manager,
que se han diferenciado de los tradicionales administradores de portafolio.

Dentro de los avances teéricos que ha dado lugar esta disciplina, es
indispensable, para el objetivo de este trabajo, resaltar el trabajo de Loveday
[1] que detalla con gran claridad el porqué y el para qué, es indispensable
pasar de ser un agente inversor potencial o empirico a ser un inversor activo,
informado y con una fundamentacién estructurada, lo que brindara unos
mejores resultados.

Para el desarrollo de esta investigacién, se seleccionaron diez activos
del mercado de renta fija, con el fin de establecer cémo las diferentes
metodologias de construccién del portafolio éptimo y de la valoracién
de riesgo de mercado, de dichas carteras de activos financieros, afectan la
rentabilidad de los participantes de un fondo. Para alcanzar este objetivo, se
realizé una modelacién, definiendo previamente el portafolio 6ptimo, segun
la naturaleza de los activos financieros que pueden hacer parte del fondo;
luego se calculf el VaR vy, finalmente, se elaboré un backtesting sobre los
modelos. Adicionalmente, se desarroll6 la teoria de Wealth Management
para estudiar la disciplina de la administraciéon de riqueza de personas,
reconociendo que, a partir de la teoria de inversiones, se logra que los
consumidores financieros obtengan mayor informacién para la toma de
decisiones de inversion.
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Para alcanzar el objetivo propuesto, este articulo realizard, en primer
lugar, una exploracién del concepto de Wealth Management y sus diferentes
aplicaciones en finanzas. En segundo lugar, se realiza una revisién de la teoria
de portafolio. En tercer lugar, se describe la metodologia de estimacién y los
riesgos asociados a la estimacién. En cuarto lugar, se presenta la metodologia
de solucién, para definir el perfil del inversionista desde el Wealth Management,
la muestra de activos que puede participar en los fondos de inversion colectiva
(FIC) y la forma de seleccién de estos. En quinto lugar, se describen los datos y
los resultados. Finalmente, se presentan las conclusiones y recomendaciones

en términos de rentabilidad y riesgo para el inversionista.

4.2 Exploracion del concepto Wealth Management

El Wealth Management es un modelo de asesoria para la administracién de
portafolios de inversion, que busca ofrecer soluciones mas amplias para la
gestién del patrimonio. Este modelo incluye la planificacién financiera y patri-
monial de largo plazo, con el objeto de proteger el estilo de vida, incluyendo
la supervisién de los ingresos de jubilacién.

El rol del Wealth Manager es trascendental, dado que “radica en asistir
a sus clientes con el objetivo de cumplir con sus objetivos de vida a través
del manejo adecuado de sus recursos financieros” [1], es decir, que el
éxito del Wealth Manager no es solo maximizar los rendimientos, sino
entender a su cliente y lograr los objetivos de vida que este tenga. Es
por esto que, “a diferencia de un administrador de portafolios profesional”,
el Wealth Manager “debe conocer la situacién especifica de cada uno de sus
clientes: su sexo, su condicién marital, su profesién, ademas de sus temores,
objetivos, y acervo de riqueza” [1].

Ahora bien, la diferencia no solo se da entre un Wealth Manager y un
administrador de portafolios profesional, por el contrario, esta se fundamenta
en las diferencias que existen entre el Wealth Management y el Investment

Management, las cuales sintetiza Loveday [1] en la tabla 4.1.
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Tabla 4.1. Representacion grafica del Wealth Management

y el Investment Management

Wealth Management

Investment Management

Ambito

Aproximacioén a la

administracion

Perfil del cliente

Restricciones de
inversion

Enfocado en el cliente
Comprensivo

Hoja de balance para la vida

Customizado

Orientado hacia los objetivos
del cliente

Acumulacién de riqueza des-
pués de impuestos

Complejidad del individuo
Diversidad en objetivos
Sofisticacién limitada

Perfil psicolégico/Behavioral
Dinamicas

Finitas o multietapas

Consideraciones impositivas

Enfocado en el portafolio

Activos financieros

Estandarizado
Orientado hacia retornos relativos

Retornos antes de impuestos pe-
riédicos

Pocas restricciones
Homogéneos
Alta sofisticacién en inversiones

Psicolégicamente neutral

Estatica
Infinita

Neutralidad impositiva

Fuente: [1].

En esta tabla se observan cuatro segmentos principales: &mbito, apro-
ximacién a la administracién, perfil del cliente y restriccién de inversion;

de los cuales se puede concluir que la diferenciacién radica en que mientras el
Wealth Management se centra en el cliente, su perfil y objetivos de vida,
el Investment Management lo hace en los activos y el logro de retornos

positivos. Entendiendo la diferencia entre estas dos disciplinas, es de suma

importancia exponer con mas detalle los aspectos relevantes expuestos en

el cuadro comparativo y que involucran el Wealth Management:

* Aspectos tributarios: la optimizacién tributaria es muy relevante, en
la medida en que los retornos deben medirse después de impuestos.

* Planeacién financiera: tiene en cuenta los objetivos del cliente hacia
el futuro, como educacién de sus hijos, plan de retiro, objetivos de
herencia, entre otros.

* Planeacién sucesoral: en la medida en que los excedentes se planean

dejar a siguientes generaciones hay que determinar los mejores me-

canismos legales, tributarios y operativos (sobre todo con negocios de

familia) para que se cumplan los objetivos.
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* Behavioral Finance: las personas no son seres absolutamente racio-
nales. Existen sesgos que condicionan nuestro comportamiento y
afectan la toma de decisiones. Deben tenerse en cuenta.

* Administracién de riesgos: vinculados con la tolerancia financiera
y psicoldgica para aceptar pérdidas, pero también de otros riesgos,
como catastroficos (materiales y personales), longevidad, costo de

vida, entre otros. [1].

4.3 Teoria de portafolio e implicaciones en la gestiéon

Tal como se conoce en la teoria moderna de portafolio, el inversionista siempre
desea conformar su portafolio con una maxima rentabilidad y con un minimo
nivel de riesgo; pero lograr este objetivo especifico no es nada facil, ya que
popularmente se menciona que, a un mayor nivel de riesgo, normalmente,
el mercado reconoce al inversionista una mayor rentabilidad, y viceversa.
Es normal, o légico, encontrar que un inversionista raso y racional busque la
manera de diversificar su portafolio o reducir al minimo el riesgo, lo anterior
dosificando su capital o excedentes entre diferentes activos del mercado
publico de valores, para finalmente concluir en un portafolio éptimo que
represente dicha ecuacion.

Es aqui donde es necesario mencionar a Markowitz, Lintner, Sharpe, Tobin
y otros, quienes desarrollaron las metodologias para optimizar portafolios y
concluir con la seleccién del mismo. Para efectos de este trabajo se utilizé la
teoria de Markowitz [2], quien dentro de sus estudios y escritos planteé la teoria del
valor esperado y varianza, la cual, actualmente, es considerada el supuesto principal
de la teoria moderna de portafolios de inversion.

Asi mismo [2], identifica el valor presente, el valor futuro y el rendimiento
de un periodo de tenencia de un activo o un conjunto de activos. La metodologia
se define como la posibilidad de calcular la maxima rentabilidad de los inver-
sionistas, dada una combinacién l6gica entre el valor esperado y la varianza de
los retornos logaritmicos de los activos. Sin embargo, y segun Markowitz [2],
cada inversionista es responsable de basar sus decisiones en el supuesto del
valor esperado y varianza, destacando el calculo del rendimiento esperado
y la desviacién estandar de cada cartera de activos de inversiones para,
posteriormente, seleccionar la cartera éptima, en funcién de los resultados
de las variables mencionadas anteriormente.
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Segun la teoria de Markowitz [2], los pasos a seguir para encontrar los
portafolios 6ptimos o portafolio 6ptimo son los siguientes: primero, se deben
calcular los puntos de partida o conjunto de activos que conforman la maxima
rentabilidad para un determinado nivel de riesgo y, seguidamente, €l conjunto
de activos que conforman la cartera con un minimo nivel de riesgo dada
una rentabilidad determinada. Luego, la teoria indica que se construye
la cartera de activos eficiente partiendo de la programacién cuadrética, la cual
se considera como técnica matematica, y, posteriormente, se llega a la ela-
boracién del portafolio 6ptimo, por supuesto, con una alta rentabilidad y con
un riesgo minimo. Al final, se desea lograr una diversificacién que permita
conseguir un conjunto de activos con una rentabilidad atractiva y con un
nivel de riesgo minimo; para eso se eligen aquellos activos de alta rentabi-
lidad que, probablemente, tienen alto nivel de riesgo, pero que cuando se
interrelacionan con los demaés activos permiten amortiguar dicho riesgo, es
decir, con correlaciones inclusive negativas.

Tal como se ha mencionado, y como se conoce en el mercado publico de
valores, en el sistema financiero colombiano existen diferentes formas y
mecanismos para que los agentes con excedentes, que sean personas na-
turales, ingresen a los activos financieros y puedan negociarlos. Pero para
el desarrollo de este trabajo, se toma como punto de partida el mecanismo
de inversién conocido como Fondos de Inversién Colectiva (FIC), alli, quien
tiene la responsabilidad de diversificar el portafolio y separar los activos,
son los trader de las entidades que administran y gestionan este tipo de
vehiculos de captacién.

Dado lo anterior, se puede definir la gestién del portafolio como el conjunto
de actividades que permiten cumplir con la politica de inversiones, teniendo
en cuenta los aspectos restrictivos que se definen en ella, incluyendo asi, las
decisiones de inversién y desinversion, la identificacién, medicién, control y
gestion de los riesgos inherentes al portafolio.

Es asi como el gestionar portafolios significa la seleccién adecuada de
los activos que conforman el portafolio de inversién y, en esta decisién, es
vital tener presente el rendimiento y el riesgo al que se expone el fondo. El
perfil de riesgo de cada inversionista es importante al momento de confor-
mar el portafolio, ya que el fondo gestionado siempre buscara cumplir con
el perfil de riesgo definido para el mismo; pero algunos inversionistas que
hagan parte del fondo serdn mas adversos al riesgo que otros.
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Al momento de incluir o descartar activos financieros en un portafolio,
es muy importante evaluar la diversificacion que se puede generar. Dicha
diversificacién tiene como consecuencia las combinaciones de retorno-riesgo
mas atractivas que las del supuesto de invertir en cada activo individualmente;
lo anterior estara en funcién de la correlacion existente entre los rendimientos
de los activos.

De esta manera, la correlacién pone una regla al momento de gestionar
portafolios de inversion: la seleccién de los activos debe realizarse sobre
aquellos con una baja o negativa correlacién, con el fin de que los beneficios
de unos activos compensen las pérdidas de otros.

La figura 4.1 muestra cé6mo la diversificacién ocasiona la reduccién del
riesgo, teniendo en cuenta la combinacién ideal de los activos. El rendimiento
del activo A es ciclico; por su parte el activo B es contraciclico, concluyendo
asi en una correlacién negativa. Al mezclar ambos activos, en una cartera,
se puede justificar que el riesgo se acorta.

Figura 4.1. Representacion grafica del beneficio de la diversificacién
Fuente: [3].

Es asi como la diversificacion se plantea con beneficios, como la reduccién
del riesgo, originados por los grados de correlacién existentes entre los
retornos logaritmicos de los activos financieros.

Ahora bien, hay que destacar que el riesgo de un portafolio estara
siempre conformado por el riesgo especifico (particular de cada activo) y
el riesgo de mercado. El primero es posible reducirlo via diversificacién,
mientras que el segundo debera ser asumido siempre por el inversionista,
todo esto a cambio de una rentabilidad. Finalmente, la diversificacién tiene
como objetivo construir un portafolio menos expuesto a un riesgo de mercado
para un nivel de retorno esperado.

= 101



Kevin Sledge Fitzgerald, Esteban Andrés Caldas, Fredy Ocaris Pérez, Nini Johana Marin

4.4 Metodologia

El VaR (por sus siglas en inglés Value at Risk) es la medida empleada,
generalmente, por el sector financiero (incluyendo el mercado publico de
valores). Nace con la necesidad de evaluar y cuantificar, en un solo dato,
la exposicién total al riesgo de mercado de un activo individual o una
cartera de activos financieros. Es asi como, bajo un horizonte de tiempo
y un nivel de confianza definido, el VaR sefnala la minima pérdida esperada en
el nivel de confianza definido de los peores escenarios. En otras palabras, es
la maxima pérdida que puede tener un activo o portafolio en el nivel de
confianza de los mejores casos.

Es asi como un inversionista estd en capacidad de conocer que la pérdida
relacionada al monto invertido no serd mayor al VaR, con una probabilidad
definida, bajo condiciones “normales” de mercado.

Dicho de otra manera, el calculo del VaR consolida, en un solo dato, el
riesgo total del portafolio en un nivel de confianza determinado, un horizonte
de tiempo vy, por supuesto, una distribuciéon de probabilidad. Con respecto a
esta ultima (distribucién de probabilidad), la técnica del calculo del VaR se
parte en dos: modelos paramétricos y no paramétricos, los primeros suponen
una distribucién de los retornos de la cartera de activos y los segundos se
basan en los retornos histéricos, y no presumen una distribucién para los
retornos histdricos.

En la academia son varios los cuestionamientos que se realizan al proceso
de prondéstico y simulacién a través de modelos VaR. A pesar de que el
VaR, cuantitativamente, mide la exposicién al riesgo de mercado y utiliza
los métodos estadisticamente tradicionales, se cree que su aplicabilidad es
mas efectiva en periodos de tiempo algo cortos.

Inclusive, es importante mencionar que el VaR calcula o mide los limites
de riesgo de una cartera de activos financieros en un periodo de muy corta
duracidn, todo lo anterior bajo el supuesto de un mercado “normal”. Por su
facilidad de realizar el calculo y su interpretacion consolidada en un solo dato,
tomd gran reconocimiento en los mercados financieros internacionales, con
la ventaja de que podia desarrollarse para cualquier tipo de instrumento.
Por lo mencionado anteriormente, el mismisimo comité de Basilea de supervi-
sién bancaria aprob6 esta metodologia y autorizé a las entidades financieras a
realizar sus propios modelos de VaR, para conocer la exposicion y establecer
los criterios minimos de capital.
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Adicionalmente, de acuerdo con Holton [4], el VaR puede incluir errores de
céalculo debido a las imprecisiones que surgen de las estimaciones del mismo.
Ademas, el prondstico de la estimacién de la matriz de correlacién también
puede introducir errores de estimacién, debido a que pueden dominar los
errores de los movimientos del mercado. Por esta razén, la metodologia de
correlacién para el VaR es inherentemente defectuosa.

Asi mismo, Holton [4] sostiene que, si muchos participantes del mercado
utilizan el VaR para asignar capital o mantener los limites de riesgo del
mercado, tendran una tendencia a liquidar simultdneamente las posiciones
durante los periodos de turbulencia del mercado, lo cual también se constituye
en una critica.

4.4.1 Backtesting

La metodologia para evaluar qué tan lejano o cercano estuvo el calculo del va-
lor en riesgo es conocida como backtesting. Este ultimo se considera como un
proceso cuantitativo para verificar la calidad y la fidelidad de un modelo VaR,
a través de la comparacion de los precios reales de los activos para una fecha
t y las medidas de riesgo nacientes por los modelos.

Las companias del sector financiero estan obligadas a realizar esta
estimacién para el dia t+1 por las entidades reguladoras, exactamente por
la SFC. Es asi como, a través del backtesting, se valida qué tan acertada
es la estimacion del VaR respecto a las ganancias y pérdidas reales de las
posiciones de trading.

El backtesting logra entonces enumerar los errores, evaluar la eficiencia
y eficacia del modelo vy, finalmente, ultimar si el modelo es adecuado o es

necesario ajustarlo.

4.4.2 Test de Kupiec

El test de Kupiec es conocido, generalmente, en los mercados financieros y
en la academia como una de las mas importantes técnicas para validar los
modelos de riesgo con los cuales se estima el VaR. Como el céalculo del VaR
no es plenamente certero, se deben realizar varios axiomas para calibrar las
aproximaciones de estimacién del VaR.

La forma adecuada para calibrar la objetividad del modelo es comprobar
la cantidad de periodos de la muestra en donde la pérdida sea superior a la
predicha por el modelo; es decir, que sea superior al VaR. En conclusién, el
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modelo debe estar en capacidad de proveer la cobertura no condicionada
esperada por el disefo.

Es aqui donde entra el estadistico de Kupiec [5], en donde

se calcula la proporcion de excepciones para cada una de las aproximacio-
nes que son estimadas, con el fin de evaluar la hipétesis nula de cobertura
no condicional correcta. De esta forma, el estadistico de prueba de Kupiec
[5] corresponde a la ecuacidn:

P 4
Cp(1=-p)/ N @

Donde N es el nimero total de predicciones. Kupiec demostré que ese
estadistico sigue una distribucién t con N-1 grados de libertad [6].

El supuesto de Kupiec [5] se determina asi, condicionalmente, si la
cantidad de excepciones medidas de un modelo esta en funcién o esta en
linea con la cantidad de excepciones esperadas; detallando el modelo de

VaR seleccionado con su respectivo nivel de confianza.

4.4.3 Método de solucidén

El método de solucion que se describe a continuacién, representa los pasos y
metodologias abordadas para resolver el problema, partiendo desde un punto
inicial, el cual hace referencia al Wealth Management o administracion de la
riqueza, la seleccién del perfil o apetito de riesgo, el Asset Allocation o selec-

cién de los activos y su posterior célculo de valor en riesgo y recomendaciones.

4.4.3.1 Apetito de riesgo del inversionista

Este es tal vez uno de los pasos méas importantes al momento de tomar una
decision de inversion o desinversién, dado que la clasificacién del cliente o
inversionista, en muchos casos, depende de las expectativas del mismo, sus
objetivos, la edad, estado civil, entre otros aspectos. Dado lo anterior, la
construccion del portafolio éptimo, con los activos y ponderaciones corres-
pondientes, debe realizarse sobre la base del perfil del fondo de inversién
o portafolio, para cumplir con el propdsito de los inversionistas respecto a
la tolerancia al riesgo y rentabilidad esperada.
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La definicién del perfil del inversionista asume, entonces, una claridad
entre el riesgo que corre el inversionista y su estado actual financiero, y la
previsién de esta misma situacién en el corto, mediano y largo plazo. Lo que
se busca, finalmente, es que el inversionista sea consciente de las pérdidas

que puede asumir si estas se presentan en el desempeno del portafolio.

4.4.3.2 Perfil moderado

Elinversionista que se adectia en esta escala de apetito de riesgo es aquel que,
dado sus excedentes de liquidez o recursos superavitarios, esta dispuesto a
rentabilizar su capital, agregados de su actividad principal, pero sin que su
capital sea afectado por la volatilidad de los activos que se tienen concentrados
en el portafolio. Normalmente, una persona en esta escala tiene cumplidos u
obtenidos los objetivos de vivienda, educacién, vehiculo, salud, entre otras;
por lo que esta en la basqueda, al tomar la decisién de invertir en un FIC,
de incrementar sus ingresos.

Por esta razon, los gestores de dichos portafolios deben invertir los
recursos captados del publico en titulos de mediano plazo; es decir, entre
dos y cinco anos. Dado lo anterior, es importante mencionar que el portafolio
puede sufrir pérdidas en pequenos periodos de tiempo, pero los inversionistas
en esta escala estan dispuestos a tolerarlas y, por supuesto, su objetivo de
inversion se encuentra en una maduracién mucho mayor que el periodo de las
pérdidas, por lo que se espera la recuperacion de los retornos de los activos.

En este orden de ideas, y partiendo que el fondo de inversién colectiva
mencionado anteriormente estd dirigido a un perfil moderado o medio,
se menciona a continuacion, la diversificacién que se estimé para la cartera
de activos del mercado de renta fija (figura 4.2).

ngierpo Financiero
Ministerio de 35%
Hacienda _\
25 %

Sector real
40 %

Figura 4.2. Representacion grafica de la participacién por tipos de emisor

Fuente: elaboracién propia.
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La anterior estructura del portafolio se propone con el fin de reducir el
riesgo presente por las fluctuaciones del mercado, a pesar de que todos los
activos financieros corresponden al mercado de renta fija. Se les da una mayor
participacién a los emisores del sector real, con el fin de generar retornos

mas atractivos para el portafolio.

4.4.3.3 Seleccion de activos en el portafolio

Dada la selecciéon del apetito de riesgo mencionado antes, se diseiné un
portafolio de inversidn, o una cartera de activos financieros, con seis activos
emitidos y cotizados en el mercado publico de valores colombiano. En este
aspecto, es importante indicar que los seis activos se seleccionaron de un
universo de diez activos financieros, todos pertenecientes o negociados en el
mercado de renta fija. La tabla 4.2 relaciona los diez activos tomados como
muestra para conformar el portafolio éptimo.

Tabla 4.2. Muestra de activos para conformar el portafolio é6ptimo

o S S

5 S = v o e B o8 § g

5 ] 5 g T 3 T g 58 & =

@ < 4 @ o 7 o s O s =

= 9 3] = o 2 -] g 3 = © ]

5 £ 3 2 3E 3% E& g3 3

= ] QE, = o =5 Fgo =& =

© Z > H
1 Banco AAA Financiero BBCB01109D8 15/12/2010 15/12/2018 1IPC 3,89 TV
Bancolombia

2 Banco AA+ Financiero BBCB109A10 04/03/2009 04/03/2019 TASA 10,7 AV
Bancolombia FIJA

3 Avianca A+ Sectorreal BAVA01099C 25/08/2009 25/08/2019 IPC 6,69 TV

4 Grupo Argos AA+ Sectorreal BARGO1148E03 10/09/2014 10/09/2017 1IB1 1,18 MV

S.A.

5 Alpina Productos AA Sectorreal = BAL109B12 10/02/2009 10/02/2021 TASA 11,49 TV
Alimenticios S. A. FIJA

6 Gobierno. AAA Nacién TFIT16240724 24/07/2008 24/07/2024 TASA 10 AV
Ministerio de FIJA

Hacienda

7 Gobierno. AAA  Naci6n TFIT15260826 26/08/2011 26/08/2026 TASA 75 AV

Ministerio de FIJA
Hacienda

8 Celsia S. A. AA+ Sectorreal BCLIO1139D20 11/12/2013 11/12/2033 IPC 5,33 TV

9 Codensa S. A. AAA Sectorreal BCOS03149B07 25/09/2014 25/09/2021 IPC 3,63 TV
ESP

10 Banco Corpbanca AA Financiero BBSA1139AS15 07/02/2013 07/02/2028 IPC 4 TV
Colombia S. A.

Fuente: elaboracion propia.
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Como se puede evidenciar en la tabla 4.2, se relacionan los diferentes
activos del mercado de renta fija por sector; asi mismo, su calificacién y sus
condiciones faciales.

El promedio de maduracién de dichos activos es de 5,56 anos, cumpliendo
asi con el plazo del perfil de riesgo de los inversionistas que corresponden al
moderado o medio. Asi mismo, desde Infovalmer [7] se tomaron los precios
de valoracion de dichos activos desde el primero de enero del 2015 hasta el
30 de junio de 2017 para un total de novecientas quince observaciones por
activo, muestra suficiente para realizar el analisis y modelo correspondiente.

Dentro de la seleccién de los activos muestra, para la conformacién del
portafolio 6ptimo, se tuvo en cuenta la indexacién de titulos; es decir, que
existieran en la muestra titulos del mercado de renta fija a tasa variable. El
que los titulos estén indexados significa que la rentabilidad de los mismos
depende de un indice de referencia o de un indicador, como por ejemplo
el depésito a término fijo (DTF) o el indice de precios al consumidor (IPC), y
se expresan de la siguiente forma: DTF+3 puntos o IPC+ 4,5 puntos. Sobre
el particular es pertinente hacer algunas precisiones.

4.3.3.4 Titulos indexados al IPC

Este tipo de instrumentos son titulos cuya tasa de rendimiento estd compuesta
por la variacién del IPC (inflacién), més un porcentaje de rendimiento adicio-
nal o margen. Es importante destacar que el dato del IPC es publicado por
el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) el dia seis de
cada mes. La inclusion de estos instrumentos en el portafolio busca “blindar”
o inmunizar la cartera de activos, con respecto a periodos inflacionarios; asi
mismo, cuando en ciertos momentos de la economia se prevé que la inflacién
puede subir, este tipo de activos se valorizan, dado que el pago de interés o
cupén sera mayor.

4.4.3.5 Titulos indexados al IB1

El indice IB1 hace referencia al indicador bancario de referencia (IBR), el
cual, “refleja el precio al que los bancos estan dispuestos a ofrecer o a
captar recursos en el mercado monetario” [8]. Para el caso de los activos
financieros que fueron seleccionados en la muestra, el IB1 refleja la tasa a
un plazo de treinta dias. La inclusién de estos instrumentos en el portafolio,
busca disminuir la duracién de este, puesto que la liquidacién mensual de los
cupones o accidentes financieros se dan en un tiempo muy corto (cada treinta
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dias). Asi mismo, busca darle liquidez al portafolio por la misma remuneracion
via cupones. Por su parte, el Banco de la Republica es el ente encargado de

calcular y publicar dicho indicador.

4.4.4 Elecciéon del método de valoraciéon de riesgo

Para calcular el VaR sobre el portafolio construido en el periodo t+1, se selec-
cionaron dos modelos, EWMA y Garch. Para destacar, es necesario mencionar
que ambas metodologias son usualmente utilizadas por las entidades del
sector financiero para calcular el valor en riesgo de una cartera de activos. Asi
mismo, estos modelos comprenden metodologias aplicadas para la estimacién
de la volatilidad, lo cual permite pronosticar el comportamiento futuro de

esta, tomando como base los datos histdricos de un activo financiero.

4.5 Resultados

Los insumos fueron obtenidos desde la pagina de Infovalmer [7] que, en la
actualidad, funciona como uno de los dos proveedores de precios oficiales
para el mercado publico de valores. Aqui, es importante mencionar que no
se tomaron en la base de datos los precios de cierre publicados por la Bolsa
de Valores de Colombia (BVC), sino que se utilizaron los precios de valoraciéon
publicados por Infovalmer [7]. Lo anterior, con €l fin de utilizar los datos pre-
cisos de valoracién de los activos via precio sucio®. Los precios publicados por
Infovalmer [7] son, entonces, los precios oficiales de valoracién; es decir, los
precios con los cuales las entidades del sector financiero deben valorar
sus activos financieros a precios de mercado.

Continuando con la descripcién de la base de datos, se tomaron por cada
activo financiero un total de novecientas quince observaciones o precios de
valoraciéon en el periodo de tiempo comprendido entre el primero de enero
de 2015 y el 30 de junio de 2017. Con la anterior informacién, se procedié a
calcular los retornos logaritmicos de cada uno de los titulos.

Seguidamente, con la ayuda del software estadistico E-Views se realizaron
las pruebas correspondientes para validar si los retornos logaritmicos se
adecuaban a una distribucién normal. Los resultados de los test de norma-
lidad aplicados sobre los retornos de los diez activos financieros arrojaron
valores P menores a 0,05, lo cual indica que en todos los casos se rechaza
la hipétesis nula de normalidad. Por esta razén, se puede concluir que los

5 También conocido como precio completo. Este es el valor real de un bono, incluyendo el valor

de cualquier interés acumulado.
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retornos logaritmicos diarios de los diez activos financieros no siguen una
distribucién normal.

Luego, se continud con el procedimiento para encontrar la distribucién
de cada activo financiero, dado el rechazo de la distribucién normal, encon-
trdndonos con que las series de tiempo de los activos financieros seguian
una distribucién logaritmica.

Posteriormente, se realizé el test de raiz unitaria sobre cada una de las
series de tiempo de los retornos logaritmicos, encontrando que se comporta-
ban como series estacionarias. Finalmente, se calculé la matriz de varianzas
y covarianzas condicionales, utilizando la herramienta E-Views y el modelo
Garch (1,1), matriz que fue utilizada para el calculo de la volatilidad diaria del
portafolio, y que luego fue requerida para construir la frontera eficiente
del portafolio 2 y su respectivo VaR.

4.5.1 Portafolio 6ptimo

Con el fin de darle una mayor profundizacién al presente trabajo, se disefiaron
diferentes opciones de portafolios eficientes sobre los activos seleccionados.
Se emplearon dos técnicas, una de ellas utiliza los retornos logaritmicos, la
matriz de varianzas y covarianzas constantes y volatilidades con los rendimien-
tos histéricos de los diversos activos (portafolio 1). Lo anterior bajo la teoria
moderna del portafolio de Markowitz.

En la segunda técnica se trazé la frontera eficiente, partiendo de los
rendimientos histdricos y empleando el paquete estadistico E-Views, para
llegar a las volatilidades y matriz de varianzas y covarianzas no constantes;
estas ultimas calculadas bajo los modelos Garch (1,1). Para la construcciéon de
la frontera eficiente de ambos portafolios (volatilidad constante y volatilidad
no constante), utilizando la herramienta Solver de Excel, se realizaron las
siguientes restricciones o condiciones:

* A pesar de que los diez activos financieros utilizados para la muestra
pertenecen al mercado de la renta fija, se diversificd, via restricciones,
limitando la concentracion por tipo de emisor asi: sector financiero el 35 %,
sector real el 40 % y la Nacién el 25 %. Estas restricciones permiten que
la frontera eficiente de portafolios discrimine entre el tipo de emisor,
diversificando asi el riesgo por sectores de la economia. Con respecto
al perfil del inversionista definido, el cual es moderado o medio, es
posible indicar que la restriccién pondera con un 40 % la participacién
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del sector real, dado que este tiene una mayor volatilidad y, por ende,
una mejor rentabilidad, lo cual estéa acorde con el perfil seleccionado.

* La anterior restriccién permite una mayor diversificaciéon via matriz
de correlaciones en todas las posibles parejas de activos financieros de
ambas fronteras, pues el resultado es inferior a cero, inclusive hay
parejas con valores negativos.

* Para realizar el célculo del ratio de Sharpe se utilizé la Yield o tasa
de rendimiento (2,2643 %) de los bonos del tesoro de Estados Unidos
con maduraciéon a diez anos (USGG10YR), lo cual se presenta en la
figura 4.3.

USGG10YR 2.2661 /2.2643
At 12:02 Op 2.3087 Hi 2.3141 Lo 2.2572 Prev 2.3141
95 Comparar 98 Acc - 9) Camb - Gréfico de lineas

o715/ 2017 Il TIR Med S
+h

¥TD | 1A 5A Max Diario ¥ v

Figura 4.3. Representacion grafica del bono a diez afios de Estados Unidos
Fuente: Bloomberg [9].

En las figuras 4.4 y 4.5 se exponen los graficos de las fronteras eficientes
construidas a partir de las restricciones mencionadas anteriormente, asi como
las tablas de riesgo versus rentabilidad del portafolio, tanto para volatilidades
constantes como para volatilidades no constantes.
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Figura 4.4. Representacién grafica frontera eficiente. Portafolio 1

Fuente: elaboracién propia.
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Figura 4.5. Representacion gréafica frontera eficiente. Portafolio 2

Fuente: elaboracién propia.

111



Kevin Sledge Fitzgerald, Esteban Andrés Caldas, Fredy Ocaris Pérez, Nini Johana Marin

4.5.2 Analisis frontera eficiente. Portafolio 1

La frontera eficiente, disefiada con volatilidades constantes, muestra que
el portafolio con minima volatilidad anual (2,510 %) tiene una rentabilidad
anual del 0,2237 %, con una mayor participacion (25,407 %) del activo BAR-
GO01148EQ03 (Bonos Grupo Argos S. A.), por lo que es considerado un activo
poco volatil. Asi mismo, el portafolio de méaxima rentabilidad (1,498 %) tiene
una volatilidad anual del 3,838 %, con una mayor participaciéon (40 %) del
activo BCLIO1139D20 (Bonos Celsia S. A.), el cual corresponde al sector
real y es considerado un bono con una rentabilidad atractiva, pero muy volatil.

El portafolio 1 fue construido con volatilidades constantes, desde la matriz
de varianzas y covarianzas con la herramienta Excel. Dada la seleccién del
perfil de riesgo (moderado o medio) se contemplaron las restricciones de
participaciéon de activos del sector financiero, 35 %; del sector real, el 40 %,
y la Nacién, 25 %. Como resultado se seleccioné el portafolio que se muestra

en la tabla 4.3.

Tabla 4.3. Representacién grafica activos del portafolio 1

Activo Pesos
BBCB01109D8 27,765 %
TFIT16240724 8,672 %
TFIT15260826 16,328 %
BCLIO1139D20 26,651 %
BCOS03149B07 13,349 %
BBSA1139AS15 7,235 %

Total 100 %

Fuente: elaboracion propia.

Los nemotécnicos BBCB01109D8 y BBSA1139AS15 corresponden a
emisores del sector financiero, TFIT16240724 y TFIT15260826 a la Nacién
o al Gobierno (Ministerio de Hacienda), y BCLI01139D20 y BCOS03149B07 al
sector real. La rentabilidad anual alcanzada con dicho portafolio corresponde

al 1,1942 % con una volatilidad anual del 3,174 %.

4.5.3 Analisis frontera eficiente. Portafolio 2

La frontera eficiente, disefiada con volatilidades no constantes, muestra que
el portafolio con minima volatilidad anual (3,512 %) tiene una rentabilidad
anual del 0,687 %, con una mayor participaciéon (23,529 %) del activo
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BBSA1139AS15 (Banco Corpbanca Colombia S. A.), por lo que es considerado
un activo poco volatil. Se puede apreciar que, en comparacién con la frontera
eficiente del portafolio 1, los activos con mayor ponderacién en el portafolio
de menor volatilidad no coinciden; esto debido a que en la frontera dos se
utilizaron volatilidades no constantes, a causa de que en las restricciones el
Solver limita las participaciones de los activos mas volatiles segin el modelo
Garch (1,1).

Asi mismo, el portafolio de maxima rentabilidad (1,507 %) tiene una
volatilidad anual del 7,903 %, con una mayor participacién (40 %) del activo
BCLIO1139D20 (Bonos Celsia S. A.), el cual corresponde al sector real, y es
considerado un bono con una rentabilidad atractiva, pero muy volatil. Aqui
es importante mencionar que en ambas fronteras si coincidié el activo con
mayor ponderacién en el portafolio de maxima rentabilidad, esto debido a
que el célculo de la rentabilidad promedio anual no tuvo ningin cambio,
dado que en ambas fronteras se calculé de la misma manera.

El portafolio 2 fue construido con volatilidades no constantes, desde la matriz
de varianzas y covarianzas con la herramienta Excel, con base en la modelacién
en Garch (1,1). Dada la seleccién del perfil de riesgo (moderado o medio) en
este se contemplaron las restricciones de participacién de activos del sector
financiero, 35 %; el sector real, 40 %, y la Nacién, el 25 %. Como resultado
se selecciond portafolio de la tabla 4.4.

Tabla 4.4. Representacién grafica activos del portafolio 2

Activo Pesos
BBCB01109D8 3,980 %
BBCB109A10 1,597 %
TFIT15260826 25,000 %
BCLI0O1139D20 31,875 %

BCOS03149B07 8,125 %
BBSA1139AS15 29,423 %
Total 100 %

Fuente: elaboracion propia.

Los nemotécnicos BBCB01109D8, BBCB109A10 y BBSA1139AS15
corresponden a emisores del sector financiero, TFIT15260826 a la Nacién o
al Gobierno (Ministerio de Hacienda), y BCLIO1139D20 y BCOS03149B0Q7 al
sector real. La rentabilidad anual alcanzada con dicho portafolio corresponde
al 1,507 %, con una volatilidad anual del 7,904 %.
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4.4.4 VaR (valoracién de riesgo)

Luego de seleccionar los portafolios 6ptimos, bajo el criterio del apetito de
riesgo del inversionista, su respectiva conformacion y ponderacién de cada
activo financiero en la cartera, y partiendo del supuesto de administrar
una riqueza de COP mil millones, se realizé el célculo del valor en riesgo
para el siguiente dia de negociacién (t+1), bajo los métodos de valoracién
seleccionados. En la tabla 4.5 se encuentran expuestos los resultados de cada

valoracién por cada portafolio bajo el modelo EWMA.

Tabla 4.5. VaR para portafolio 1 y portafolio 2.
Modelo EWMA (cifras en pesos)

Portafolio 1 Portafolio 2
Método de Distribucién Distribucién Distribucién Distribucién
valoraciéon normal T-student normal T-student

Modelo EWMA  (3.064.990,23) (3.071.669,06) (3.090.991,10) (3.097.681,36)

Fuente: elaboracion propia.

Sobre la tabla 4.5, bajo el modelo EWMA, es necesario mencionar que,
suponiendo que la distribucién de los retornos logaritmicos del portafolio
1 sigue una distribucién normal, el VaR seria del -0,3065 %; es decir, que
para una inversion de COP mil millones se estima, en una confianza del
95 %, que la pérdida méaxima seria de 3.064.990,23. De otro lado, suponiendo
que la distribuciéon de los retornos del portafolio 1 sigue una distribucién
T-student no estandarizada, el VaR seria del -0,3072 %; es decir, que para
una inversiéon de COP mil millones se estima una confianza del 95 %; y que
la pérdida maxima seria de 3.071.669,06.

Asi mismo, suponiendo que la distribucién de los retornos logaritmicos
del portafolio 2 sigue una distribucién normal, el VaR seria del -0,3091 %;
es decir, que para una inversion de COP mil millones se estima, con una
confianza del 95 %, que la pérdida maxima seria de 3.090.991,10. De otro
lado, suponiendo que la distribucién de los retornos del portafolio 2 sigue una
distribucién T-Student no estandarizada, el VaR seria del -0,3098 %; es decir,
que para una inversiéon de COP mil millones se estima, con una confianza
del 95 %, que la pérdida maxima seria de 3.097.681,36.

En resumen, sobre el modelo EWMA, el VaR fue calculado para ambos por-
tafolios al 95 % de nivel de confianza. Por su parte, el portafolio 2 presenta un
mayor nivel de VaR, dado que fue elaborado con volatilidades no constantes,
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lo cual pondera, con un mayor peso, a los activos mas volatiles de la muestra
de los diez activos financieros de la renta fija. Tanto en el portafolio 1 como
en el portafolio 2 la distribucién T-Student es la que expone un mayor nivel
de VaR para el siguiente dia de negociacién. Lo mencionado anteriormente se
esperaba que sucediera de esta manera, dado que la distribucién T-Student es
mas acida en comparacién con la distribucién normal.

En la tabla 4.6 se encuentra expuesto el célculo del VaR bajo el modelo
Garch (1,1) para el siguiente dia de negociacién (t+1), con el cual se pretende
recoger el efecto de las volatilidades no constantes.

Tabla 4.6. VaR para portafolio 2. Modelo Garch (1,1) (cifras en pesos)

Portafolio 2

) . - . L ., Simulacién
Meétodo de valoracién Distribuciéon normal Distribuciéon T-student . i
histérica filtrada
Modelo Garch (1,1) (4.002.078,24) (4.010.666,07) (3.682.449,85)

Fuente: elaboracion propia.

Segun los datos obtenidos en la tabla 4.6, suponiendo que la distribucién del
portafolio sigue una distribucién normal, el VaR seria del -0,400 %; es decir,
que para una inversiéon de COP mil millones se estima, con una confianza del
95 %, que la pérdida méxima seria de 4.002.078,24. Asi mismo, suponiendo que
la distribucién de los retornos del portafolio seleccionado sigue una distribucién
T-Student no estandarizada, el VaR seria del -0,401 %; es decir, que para una
inversién de la misma magnitud se estima, con una confianza del 95 %,
que la pérdida méaxima seria de 4.010.666,07). De otro lado, realizando una
aproximacién semiparamétrica via simulacién histérica filtrada, el VaR seria del
-0,368 %; es decir, que para esa inversion se estima, con una confianza del 95 %,
que la pérdida maxima seria de 3.682.449,85.

Finalmente, la diferencia entre ambos métodos de valoracién de riesgo esta
marcada por la volatilidad de los diferentes activos financieros y, como conse-
cuencia, de la cartera de activos, los cuales, en el portafolio 1, son constantes
mientras que en el portafolio 2, no lo son. Por su parte, el modelo Garch (1,1),
que entre otras cosas brindé un nivel de VaR mucho mayor en comparacién
con el modelo EWMA, recoge el efecto de las volatilidades no constantes tanto
en la valoracién (precio sucio al cual se valoran los titulos pertenecientes al
portafolio), como en el diseno de la frontera eficiente.
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4.5.5 Backtesting. Test de Kupiec. Portafolio 1

Siguiente al calculo del VaR, se propone realizar el backtesting de la medicién
del valor en riesgo via test de Kupiec. Al momento de realizar el test de
Kupiec, para cada una de las aproximaciones del VaR, se empleé una muestra
de doscientos cincuenta datos diarios. Desde la distribucién normal, se puede

establecer lo siguiente (tabla 4.7).

Tabla 4.7. Test de Kupiec distribuciéon normal. Portafolio 1

T t
0,9044199 1,9695369

Fuente: elaboracion propia.

Dado que 0,90 < 1,96, no se rechaza la hipétesis nula, por lo tanto, el modelo
EWMA, para el portafolio 1, ofrece la cobertura deseada. De otro lado, desde

la distribucién T-Student es posible establecer lo que muestra la tabla 4.8.

Tabla 4.8. Test de Kupiec distribucién T-Student. Portafolio 1

T T
0,9044199 1,9695369

Fuente: elaboracién propia.

Dado que 0,90 < 1,96, no se rechaza la hipétesis nula, por lo tanto, el
modelo EWMA para el portafolio 1 ofrece la cobertura deseada.

Asi las cosas, se procedié entonces a construir la funcién de pérdidas Ct,
que permite asignar un puntaje a cada observacion dependiendo de si en el
periodo la pérdida ha excedido el VaR o no. Este puntaje penaliza los dias en
que se presentan excepciones con un puntaje mayor. Asi, a mayor valor de
dicho puntaje el modelo estard presentando una cobertura méas débil.

* (Ct Distribucién Normal: 16,0001466.
* (Ct Distribucién T-Student: 16,0001452.

Finalmente, el modelo que provee una mejor cobertura condicionada del
riesgo, para el caso de la inversién de COP mil millones en el portafolio se-
leccionado, es el que supone que la distribucion de los retornos del portafolio
seleccionado sigue una distribucién T-Student no estandarizada, dado que
es el de menor suma Ct; es decir, el de menor suma de funcién de pérdida.
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4.5.6 Backtesting. Test de Kupiec. Portafolio 2

Al momento de realizar el test de Kupiec para cada una de las aproximaciones
del VaR, se empled una muestra de doscientos cincuenta datos diarios. Desde
la distribucién normal se puede establecer lo indicado en la tabla 4.9.

Tabla 4.9. Test de Kupiec distribucién normal. Portafolio 2

T t
0,1424276 1,9695369

Fuente: elaboracién propia.

Dado que 0,14 < 1,96, no se rechaza la hipétesis nula, por lo tanto, el
modelo EWMA para el portafolio 1 ofrece la cobertura deseada. De otro lado,
desde la distribucién T-Student es posible establecer los datos que muestra
la tabla 4.10.

Tabla 4.10. Test de Kupiec distribuciéon T-Student. Portafolio 2

T T
0,1424276 1,96953687

Fuente: elaboracion propia.

Dado que 0.14 < 1.96, no se rechaza la hipétesis nula, por lo tanto, el
modelo EWMA para el portafolio 1 ofrece la cobertura deseada.

Asi las cosas, se procedié entonces a construir la funciéon de pérdidas
Ct, que permite asignar un puntaje a cada observacién dependiendo si en el
periodo la pérdida ha excedido el VaR o no. Este puntaje penaliza los dias en
que se presentan excepciones con un puntaje mayor. En este sentido, a mayor
valor de dicho puntaje el modelo estara presentando una cobertura mas débil.

¢ (Ct Distribucién Normal: 13,000497.
* (Ct Distribucién T-Student: 13,000495.

Finalmente, el modelo que provee una mejor cobertura condicionada
del riesgo, para el caso de la inversién de COP mil millones en el porta-
folio seleccionado, es el que supone que la distribucién de los retornos
del portafolio seleccionado sigue una distribucién T-Student no estanda-
rizada, dado que es el de menor suma Ct; es decir, el de menor suma de
funcién de pérdida.
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4.6 Conclusiones

En el desarrollo de este trabajo de grado, se dio suma importancia al valor
en riesgo (VaR) y sus respectivas metodologias e interpretaciones para la
afectacién de una cartera de activos dado un perfil de riesgo. Asi las cosas,
se construyeron dos fronteras eficientes empleando la metodologia de Markowitz,
con una muestra de diez activos del mercado de renta fija que, actualmente, se
negocian en el mercado publico de valores colombiano. Como consecuencia,
de cada una de estas fronteras se construyeron dos portafolios, cada uno
con seis activos: uno de ellos bajo el supuesto de volatilidades constantes
(portafolio 1) y el otro con volatilidades no constantes (portafolio 2).

Con las aproximaciones de cada VaR, y la definicion del apetito de riesgo
del inversionista, es posible recomendar un Asset Allocation, con una de-
terminada rentabilidad y un nivel de volatilidad. Lo anterior, cimentado en
la teoria moderna de portafolio y anélisis de los fundamentales macro-
econémicos. Aqui es necesario destacar que siempre se tratd, en el presente
documento, de los vehiculos de captacion llamados FIC, y que estos permiten
acceder més facilmente a los inversionistas a los mercados bursatiles, dada
la diversificacidon que tienen y el monto minimo de inversién, el cual,
en la actualidad, esta alrededor de los COP 30.000 [10].

Como se mencioné anteriormente, la construccion de las fronteras eficien-
tes, dadas las restricciones, nos permitié seleccionar dos portafolios con un
nivel de riesgo moderado o medio; y se evaluaron los respectivos valores de
riesgo. Finalmente, la decisién de un portafolio definitivo o mejor, dependera
siempre del apetito de riesgo del inversionista, sus objetivos de corto, mediano
y largo plazo, y sus expectativas.

En relacion con los valores estimados del VaR, se concluye que no es
posible determinar cudl técnica predomina por encima de otra. Por egjemplo,
[11] menciona con su estudio que se analizan algunos aspectos de la regulacién
relacionada con el manejo del riesgo de mercado establecida por la Super-
intendencia Financiera de Colombia, donde se propone el valor en riesgo
(VaR) como la medida para cuantificar este tipo de riesgo. No obstante, esta
regulacién omite aspectos relevantes sobre el calculo del VaR. A pesar de
que la Superintendencia Financiera sugiere el uso de la regla de la raiz para
el calculo del VaR en multiperiodos con base en el VaR para un dia, la validez
de dicha regla no es clara. Por otra parte, las pruebas de desempeno
(backtesting) pretenden validar si la metodologia utilizada para el
calculo de VaR es correcta.
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Sin embargo, la regulacién actual solo hace referencia al nimero de
veces que las pérdidas exceden el VaR, olviddndose de otros factores que son
necesarios para la evaluacion del desempeno de estas medidas. Es asi como
en la actualidad, el VaR es tema de discusién e, inclusive, la SFC dicta,
como ente regulador, que las entidades financieras pueden “proponer” una
metodologia ante dicho ente. La decisién de qué modelo de valoracién de
riesgo escoger se limita a la utilizacién de los rendimientos histéricos de los
activos financieros, asi como a los supuestos de que estos se rigen por una
distribucién probabilistica.

A lo sumo, la comparacién a nivel general entre modelos de valoracién de
riesgo no es suficiente para aprobar o rechazar alguna metodologia en
particular, razén por la cual, en ocasiones, es complejo asesorar o administrar
riquezas, tanto de personas naturales como juridicas. Dado lo anterior, surge
la necesidad de calibrar y medir los modelos estimados para corroborar cual
es el que mas se acerca a la realidad financiera de los inversionistas.

Por su parte, el backtesting pasa a ser casi una obligacién de los gestores de
portafolios o Wealth Managers, por lo que su aplicacién es vital, pues colabora en
la deteccidén oportuna de inconsistencias que afectan el modelo y las respectivas
estimaciones. Adicionalmente, es importante mencionar que las entidades del
sector financiero se ven atraidas por ajustar los modelos a diario, sobre todo,
con los fundamentales macroeconémicos, pues estos ultimos son pieza clave
para determinar el rumbo de la inversién. Si bien los retornos histéricos no
aseguran retornos futuros, los fundamentales permiten “prever” el com-
portamiento de la economia e identificar valor en sectores de la economia
donde normalmente no se detallan con facilidad.

Aun asi, los modelos de valoracién en riesgo, basados en los métodos
EWMA o Garch (1,1), permiten estimar, de forma estadisticamente aceptable,
el valor en riesgo. A pesar de que unas metodologias subestimen o sobreva-
loren el valor en riesgo, se precisa que ambas administran sus respectivas
severidades y consistencias, por lo que los resultados pueden considerarse
acertados. Como se mencioné anteriormente, las preferencias del inversionista
determinaran si es viable aceptar o no los resultados.

Es necesario resaltar la importancia de la correcta definicién del apetito
de riesgo del inversionista y los objetivos de vida de este mismo, a la hora de
construir un Asset Allocation, pues estas variables, sin duda alguna, influyen
en la rentabilidad. Finalmente, la estimacion del valor en riesgo de los activos
que conformen una cartera de activos o un FIC permiten evitar y controlar,
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en parte, las pérdidas inesperadas de valor, lo cual se debe retribuir a todos
los participantes del fondo.

El lograr culminar este documento nos permite hacer sinergia con
el curso de verano Wealth Management [1], dado que, mas all4 de un desa-
rrollo cuantitativo que permita tener una guia para tomar una decisién de
inversién “6ptima”, toda esta modelacién son los cimientos del Wealth Ma-
nagement, puesto que, para un Wealth Manager, tener claro cémo la eleccién
del modelo con el cual va a construir el portafolio 6ptimo puede afectar los
objetivos de vida de un cliente y calcular el VaR, contribuird notablemente
con la recomendacién que emitira.

La claridad en el proceso cuantitativo, las ventajas y desventajas que
tienen los diferentes modelos para el calculo del portafolio éptimo y el VaR,
le permite al Wealth Manager, al momento de elaborar el Asset Allocation
del cliente, poder tener diferentes opciones, de las cuales debe quedar solo
una, y esta sera la que permita sintetizar la mejor aproximacién posible
de los resultados que obtendra el cliente y que, en estos resultados, se refleje el
logro o contribucién a los objetivos de vida del cliente, que como se menciond
en el trabajo, es el eje central del Wealth Management.
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5.1 Antecedentes

La administracién eficiente de los excedentes de liquidez, es uno de los retos
que enfrentan las gerencias financieras de las empresas. Como alternativa para
el uso de estos recursos, se encuentra la posibilidad de realizar inversiones en el
mercado financiero a través de portafolios que exhiben diferentes niveles de ren-
tabilidad. Gracias a la evolucién del mercado de valores colombiano presenciada
durante los ultimos anos y que atrae cada vez mas a todo tipo de agentes, es
posible que los inversionistas puedan hallar una variedad de activos de diferente
naturaleza, a través de los cuales se pueden obtener beneficios significativos,
teniendo en cuenta la disyuntiva existente entre rentabilidad y riesgo.

La construccion de un portafolio de inversiones atractivo en los términos
anteriormente mencionados ha sido objeto de estudio para las finanzas
modernas. Markowitz [1], por ejemplo, para abordar la relacién entre riesgo
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y rentabilidad de un portafolio con mayor precisiéon, establecié un area de
factibilidad en la que el inversionista puede basarse para tomar una decision
Optima, al tener en cuenta diferentes niveles para cada uno de estos dos
factores.

La aplicaciéon de esta teoria permite minimizar la pérdida a la que se
encuentra expuesta la inversion. Sin embargo, la adquisicién de un portafolio
de activos del mercado financiero, tiene asociado un riesgo de mercado deter-
minado por “la posibilidad de obtener pérdidas en las posiciones de los activos
a causa del cambio en sus precios” [2, p. 4], por esta razén es indispensable no
solo el andlisis de la conformacién del mismo, teniendo en cuenta la teoria de
portafolio sino la cuantificacién y medicién del riesgo asociado de forma tal,
que la decision de inversion sea tomada en un contexto de racionalidad.

Por lo anterior, teniendo en cuenta la base de las finanzas que busca la
maximizacién de los excedentes de liquidez, bajo unos pardmetros de riesgo
especificos, el presente documento propone la construcciéon y valoracién de
un portafolio de inversiones eficiente conformado por activos de renta fija
y renta variable transados en el mercado de valores colombiano, para un
inversionista corporativo con un perfil de riesgo determinado. Lo anterior,
con base en la teoria de portafolio. Adicionalmente, se plantea la necesidad
de cuantificar el riesgo de mercado asociado de la inversiéon sugerida,
analizando y comparando diferentes modelos que la teoria de gestién de
mercados financieros ofrece, con el fin de confrontar la teoria y establecer
diferencias, ventajas y desventajas entre un método y otro. De esta forma,
una empresa del sector real colombiano, con su respectivo perfil de riesgo,
tendra las herramientas necesarias para decidir racionalmente el riesgo que
esta dispuesta a asumir, con el fin de alcanzar una determinada rentabilidad.

Para alcanzar el objetivo propuesto, el documento estd compuesto por tres
partes. En la primera parte se hace una revisiéon bibliogréafica de la teoria
de portafolio, una breve historia del mercado de valores colombiano y el
mercado tanto de renta fija como renta variable, asi una contextualizacion
de la situacién macroeconémica actual y los modelos de riesgo de mercado;
posteriormente, en la segunda parte, se presentara el método de solucién en
el que se detalla la forma en la que fue definido el perfil del inversionista, la
forma de seleccién de los activos que conforman el portafolio y la seleccién
de los métodos de valoracién del riesgo de mercado. En la tercera parte,
se expondran los resultados y, por ultimo, se presentan las conclusiones y
recomendaciones en términos de rentabilidad y riesgo para el inversionista.
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5.2 Marco de referencia conceptual

En 1952, Markowitz [1] propuso una metodologia por la que obtuvo un
premio Nobel en 1991, la cual permite encontrar portafolios eficientes, es
decir, portafolios con un méaximo de retorno bajo un nivel de riesgo dado
o, dicho de otro modo, un portafolio con un minimo riesgo a un nivel de
rentabilidad determinado. Este enfoque revoluciond el area de las finanzas
y abri6 paso al desarrollo de modelos de selecciéon de carteras.

La metodologia de optimizacién media-varianza, propuesta por Makowitz,
[1] ha estado en constante evolucion. Asi, por ejemplo, partiendo de la mis-
ma han surgido modelos como el CAPM (por sus siglas en inglés de Capital
Assets Pricing Model), el cual surgi6 a partir de los trabajos independientes
de Treynor [3], Sharpe [4], Lintner [5] y Mossin [6]. E1 CAPM permite calcu-
lar el precio de un activo o un portafolio cuantificando la relacién que existe
entre el riesgo y el rendimiento. Asi mismo, se han desarrollado otras meto-
dologias como el método de maximizacién robusto (Black y Litterman [7]),
entre otros. Igualmente, recientemente se han venido desarrollando técni-
cas de administracion de riesgos, que han introducido diferentes nociones
para la medicién de riesgo, tales como el VaR (Value at risk), ES (Expected
Shorfall), entre otros. Es asi como, la literatura para la optimizacién de porta-
folio en el presente se ha enriquecido a la par con la evolucién de las técnicas
de optimizaciéon, métodos estadisticos, y de la administracién y cuantifica-
cién de riesgos.

La teoria propuesta inicialmente por Markowitz [1], aunque tiene limitacio-
nes, sigue siendo de gran uso en la actualidad, pues introduce en su estimacién
el riesgo sistematico, es decir, el riesgo que no se puede diversificar y que
depende de las fluctuaciones econémicas. De esta manera, en la actualidad
el modelo de Markowitz [1] tiene validez bajo las siguientes hipoétesis:

* El rendimiento del portafolio es una variable aleatoria para la cual
se estima una distribuciéon de probabilidad. El valor esperado permite
cuantificar el rendimiento promedio de la inversién.

* La desviacién estdndar permite medir no solo la dispersién sino el
riesgo inherente a cada activo y al portafolio completo.

* El inversionista es un agente racional que prefiere un portafolio del
que obtenga la mayor rentabilidad con un nivel de riesgo determinado.
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* Se asume que los rendimientos de cada uno de los activos financieros
y del portafolio siguen una distribucién normal y no presentan auto-
correlacién ni heterocedasticidad entre ellos.

* Se considera que los datos histéricos presentan informacién suficiente
para predecir la rentabilidad y el riesgo futuros.

La formulacién matematica que permite establecer las ponderaciones de
los activos que maximizan el rendimiento esperado del portafolio se presenta
a continuacion en las ecuaciones (1) y (2):

MaxE(R,) :iwi *E(R) 1)

sujeto a:

n on

o (R,)= 22w *w, %0, <o (2)

i=1 j=1
im =1, w=0(i=1...,n)
i=1

donde n es el numero de activos en el portafolio, R, es el rendimiento del
activo I, E(Ri) es el rendimiento esperado del activo i; Rp es el rendimiento
del portafolio, E(Rp) es el rendimiento esperado del portafolio; w. es la pro-
porcién del activo i; 0% (Rp) es la varianza del rendimiento del portafolio; o,
la covarianza entre los rendimientos de los activos Iy j; y 0% es la varianza
maxima admitida.

Existe una formulacién alternativa mediante la cual es posible encontrar
las ponderaciones de los activos, lo que minimiza la varianza del portafolio,
sujeto a una rentabilidad minima determinada. El planteamiento se expresa
mediante las ecuaciones (3) y (4):

Mi"O'Z(Rp):Zn:Z”:W’*W/*UU (3)
sujeto a: o

E(Rp)ziwi*E(Ri)Z,uo (4)

iwizl; w,.ZO(izl,...,n)
i=1

Siendo p la rentabilidad minima requerida.
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Mediante el uso de cualquiera de estas expresiones matematicas, es
posible encontrar la proporcion de cada activo dentro de la cartera de in-
versiones que satisface las restricciones del modelo, lo que permite realizar
la seleccién de un portafolio éptimo entre cualquiera de los que conforman la
frontera eficiente (es decir, el conjunto de portafolios 6ptimo en el que se
obtiene retornos maximos a determinados niveles de riesgo). En esta zona
es posible que el inversionista tome una decision racional de acuerdo a su
perfil de riesgo.

Tanto la utilizacién de este modelo como la de cualquier otro de teoria
de portafolios, depende de la aplicacion correcta de todos los supuestos que
lo fundamentan. Sin embargo, puede ser utilizado como una aproximacién
que permite al inversionista realizar un andlisis conceptual y aproximarse
de forma racional a su eleccién.

5.2.1 Riesgos de invertir

Es fundamental que el inversionista tenga presente los riesgos asociados a su
decisién de inversion sin perder de vista, como regla general, que una mayor
rentabilidad supone un mayor riesgo. De acuerdo con esto, es importante
identificar las diferentes causas por las que es posible sufrir una pérdida y
con esto cuantificarlas adecuadamente.

5.2.2 Riesgo de mercado

El riesgo de mercado puede definirse como la posibilidad de incurrir en
pérdidas econémicas que disminuyen el valor de un portafolio o activo, como
consecuencia de variaciones en los precios, tipos de cambio o tasas de interés
de los mercados financieros, de los cuales dependen dichos instrumentos.

El riesgo asociado al precio de los activos de renta fija puede ser dividido en
dos componentes: el riesgo general del mercado (el riesgo de que el mercado,
como un todo, pierda valor) y un riesgo especifico del mercado, Gnico para
la transaccion financiera que se esté evaluando y que en definitiva revela el
riesgo de crédito inherente al instrumento.

Es asi como existen, entonces, cuatro grandes grupos de riesgo de mer-
cado: riesgo de tasa de interés, riesgo sobre el precio de las acciones, riesgo
de tasa de cambio y riesgo sobre el precio de los commodities.

La forma més simple de riesgo de tasa de interés es aquel, riesgo de que
las tasas de un instrumento de renta fija caigan como resultado de un aumento
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en las tasas de interés del mercado. Sin embargo, en portafolios compuestos
por este tipo de activos, el riesgo es mas complejo pues la exposicion surge
a raiz de diferentes factores, como lo son las duraciones, los nominales, la
posicién que se tenga (largo o corto) y el flujo de caja que esto implica.

Por su parte, el riesgo sobre el precio de las acciones es aquel que esta
asociado con la volatilidad de dicho mercado. El riesgo general del mercado
accionario se refiere a la sensibilidad del valor de un portafolio o instrumen-
to ante la variacién en los indices de este mercado. Por el contrario, el riesgo
especifico de una accion se refiere a la volatilidad sobre el precio de la mis-
ma generada por las caracteristicas de la empresa a la cual corresponde la
accion. Cabe resaltar que, segun la teoria del portafolio, no es posible miti-
gar el riesgo general de mercado a través de la diversificacién, mientras que
el riesgo especifico si.

El riesgo de tasa de cambio es aquel en el que se incurre al tener posiciones
en activos indexados a diferentes monedas. De esta forma, la volatilidad del tipo
de cambio puede consumir las utilidades generadas por la misma inversion.

En cuanto al riesgo asociado al precio de los commodities, se tiene que
la alta volatilidad presentada se puede dar principalmente por la concen-
tracion de la oferta en manos de unos pocos, ademas si se toma en cuenta
que dichos bienes usualmente se negocian en mercados con estas carac-
teristicas. Otros aspectos fundamentales que afectan estos precios son la
facilidad y los costos de almacenamiento, lo cual varia fuertemente depen-
diendo del producto negociado.

5.2.3 Riesgo de liquidez

El riesgo de liquidez hace referencia, tanto al riesgo de liquidez de financia-
cién como al riesgo de liquidez de los activos. En el caso de una inversion,
se tiene en cuenta este ultimo, el cual se define como la posibilidad de incu-
rrir en pérdidas econémicas como consecuencia de la dificultad de encontrar
una contraparte para negociar un activo. Esta clase de riesgo no es facil-
mente cuantificable, razén por la cual se incorpora el riesgo de liquidez en
las mediciones del VaR, asi como se reconoce el tiempo que le tomara al in-
versionista liquidar una posicién relevante como un pardmetro del modelo.
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5.2.4 Riesgo de crédito

El riesgo de crédito es aquel que se refiere a la posibilidad de incurrir en
pérdidas, si la contraparte incumple con el compromiso financiero adquirido
en un contrato. Asimismo, se entiende como riesgo de este tipo el cambio en
la calificacion de una contraparte, lo cual afectara el valor de un activo o
del portafolio de inversion dado que aumenta la probabilidad de incumpli-
miento por parte del emisor.

5.2.5 Riesgo operacional

El riesgo operacional hace referencia a las pérdidas potenciales en las que
se puede incurrir como resultado de fallas de los procesos internos, errores
en la ejecucién de las operaciones (fallas humanas o fraude), o por falta de
controles de procesos externos.

5.2.6 Riesgo de reinversion

El riesgo de reinversién es aquel que se refiere a la incertidumbre frente
a la posibilidad de reinvertir los cupones generados por un titulo de renta
fija a la misma tasa de la inversién inicial, afectando asi la rentabilidad
esperada de la inversion.

5.3 Metodologia

El valor en riesgo (por sus siglas en inglés VaR, value at risk) es una medida
estadistica cominmente utilizada en el mercado financiero, que surge con
fuerza en la década de los noventa a partir de la necesidad de estimar y
cuantificar a través de una sola cifra la exposicion total al riesgo de mercado
de un activo o portafolio especifico. De esta forma, bajo un horizonte de
tiempo y un nivel de confianza (1-a) % definidos, el VaR corresponde a la
minima pérdida esperada en el (1-a) x 100 % de los peores escenarios. Dicho
de otra manera, es la maxima pérdida en la que puede incurrir un activo o
portafolio en el a x100 % de los mejores casos. Es decir, el valor en riesgo es
el a-ésimo percentil de la distribucién de probabilidad de pérdidas y ganan-
cias futuras del activo o portafolio sobre el cual se realice la medicion, bajo
un horizonte de tiempo definido. De acuerdo a lo anterior, un inversionista
sabra que la pérdida asociada al monto invertido no sera mayor al VaR, con
una probabilidad o, bajo condiciones “normales” de mercado.
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Es asi como el VaR resume en una cifra el riesgo total del portafolio bajo un
nivel de confianza, un horizonte temporal y una distribucién de probabilidad.
Gracias a esta ultima condicién, la metodologia del calculo del VaR se divide en
dos: modelos paramétricos y no paramétricos. Los primeros son aquellos que
suponen una distribucién de los rendimientos del portafolio, mientras
que los segundos estan basados en la historia y no suponen una distribucién
para los datos.

Cabe resaltar que el valor en riesgo es una medida con aceptacién en los
mercados financieros alrededor del mundo, debido a su facil interpretacion.
De acuerdo a Acerbi y Tasche [8] (como se cité en Melo y Granados [2]), es
una medida de riesgo que tiene tres ventajas que se deben resaltar. Por una
parte, su universalidad en cuanto a que es aplicable a cualquier tipo de activo
o portafolio, sin importar si son de renta fija o renta variable; segundo, su
simplicidad en cuanto a su interpretacién; y finalmente, el hecho de
ser una medida completa, puesto que en un solo dato recoge la pérdida
derivada por el riesgo de mercado al que se expone el inversionista al tomar
una posicién en el portafolio.

Sin embargo, Artzner, Delbaen, Eber y Heath [9] establecieron otras cuatro
condiciones que debe tener toda medida de riesgo, con lo que introdujeron
el concepto de medida de riesgo coherente, es decir, aquella que cumple
con las siguientes condiciones:

Sea p una medida de riesgo:

i. Monotonicidad: una mayor rentabilidad es el resultado al asumir un
mayor riesgo.

x <y implica p(x) < p(y) ()

ii. Homogeneidad positiva: al aumentar la posicién en un portafolio o
en los activos que lo componen, el riesgo debera aumentar en la
misma proporcion.

(Ax) =Apx (6)

iii. Invariante ante traslaciones: al incrementar la posicién en un portafo-
lio, aumentara la liquidez del mismo, por lo que el riesgo del portafolio
caera en la misma cuantia.

plx+a)=p()-a (7)
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iv. Subaditividad: esta propiedad hace referencia a que el riesgo de un
portafolio diversificado, sera menor o igual que la suma de los riesgos
asociados a los activos individuales.

px+y)<p) +p(y) (8)

Esta ultima condicién es relevante en la administracién del riesgo de
portafolios, ya que esta directamente relacionada con el principio de diver-
sificacion. En este sentido, el riesgo de un portafolio que cumpla con este
principio, debe ser menor a la suma de los riesgos asociados a cada uno
de los activos que lo componen.

De acuerdo con lo anterior, Artzner et al. [9] aseguran que el VaR no es
una medida de riesgo coherente, dado que es posible demostrar que no
cumple con la condicién de subaditividad, a menos que los retornos sigan una
distribuciéon normal. A raiz de esto, construyeron el VaR condicional, también
conocido como Expected Shortfall, el cual cumple con todas las condiciones
deseables en una medida de riesgo (figura 5.1).

Figura 5.1. Representacién Grafica del Expected Shortfall

Fuente: tomado de [2].

5.3.1 VaR simulacién histérica

La simulacién histérica es una metodologia no paramétrica que se utiliza para
hallar el valor en riesgo de un portafolio; en este caso, el calculo corresponde
al a-ésimo percentil de la distribucién de pérdidas y ganancias, construida a
partir de la informacién histérica que se tiene de los retornos del portafolio.
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Por consiguiente, utilizar este método es sencillo y no se hacen supuestos
sobre la distribucién de los rendimientos, lo que hace que sea un modelo
menos restrictivo que los métodos paramétricos. No obstante, esto implica que
se asume que la distribucién no varia en el tiempo, lo que genera una sensi-
bilidad ante el tamano de la muestra, es decir, que al aumentar o disminuir

los datos utilizados, es factible que el VaR cambie (figura 5.2).

Figura 5.2. VaR por simulacién histérica.
Fuente: [10].

Otra critica que recibe la simulacién histérica, es que al ser de caracter
discreto se hace imposible hallar exactamente todos los percentiles, asi como
que presenta una baja capacidad de pronosticar rendimientos extremos,
ya que carece de informacion sobre estos posibles eventos.

5.3.2 VaR simulacién Montecarlo

La simulacién de Montecarlo es un método mediante el cual es posible
resolver problemas matematicos a través de la simulacién de variables alea-
torias. Su importancia se basa en que hace posible resolver problemas que
mediante métodos exclusivamente numéricos se hacen méas complejos. Bajo
esta técnica es posible mostrar el comportamiento futuro de los rendimien-
tos diarios de cada activo y del portafolio, a través de simulaciones generadas
de manera aleatoria. El procedimiento se puede llevar a cabo mediante
los siguientes pasos:
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i. Utilizar variaciones pasadas de los precios de los activos financieros,
con el fin de generar una ecuacién que permita modelarlos, y de esta
forma generar un rango de valores futuros de precios a través de la
generacién de nameros aleatorios.

ii. Simular el comportamiento de los precios en el periodo siguiente,
teniendo en cuenta los valores actuales y una distribuciéon de niimeros
aleatorios que permita realizar la prediccién de valores futuros de
cada precio. Este proceso debe repetirse varias veces para que sea
posible construir la distribucién de probabilidad.

iii. Gracias a la distribucién de probabilidad aleatoria utilizada, y por
la cual cada valor tiene asociada una probabilidad de ocurrencia,
es posible organizar los valores, de forma que el valor en riesgo del
portafolio se encuentre en el punto en el que la probabilidad acumulada
supere un nivel determinado (nivel de confianza).

El método resulta similar a la simulacién histérica. Sin embargo, la diferencia
radica en que las variaciones de los precios se definen mediante un proceso
estocastico especificado y no como resultado de la muestra de datos histéricos.
De otro lado, este método resulta muy completo, debido a que permite tomar en
cuenta riesgos no lineales, cambios de riesgo en el tiempo, riesgos de volatilidad,
analisis de colas anchas y visualizacién de escenarios extremos.

5.3.3 VaR paramétrico

El VaR paramétrico supone una distribucién de probabilidad de los rendimientos
del activo o portafolio, durante el periodo de tiempo que se pretende evaluar.

Sea: f(R) la funcién de densidad del valor del portafolio, el nivel de signi-
ficancia sera a %, que corresponde al a-cuantil de la funcién de densidad de
los retornos y el VaR un nimero real R" que satisfaga la siguiente ecuacion (9):

a:ij(R)dR:P(R<R*) 9)

Como resultado se encuentra el peor escenario posible, sin tener en cuenta
los a0 % peores escenarios que se pueden presentar en el horizonte de tiempo
en el que se pretende mantener la inversion, es decir, el plazo que se utiliza
para hallar el VaR.
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Por otra parte, si se partiera del supuesto que los retornos del portafolio
siguen una distribucién normal, tal que R~N(u,, 0,) con un nivel de signifi-

cancia a %, se tendria que:
VaR = ao,- u, (10)

Esta distribucién puede ser valida en el caso de portafolios amplios, son
concentracién del riesgo, es decir, con un alto nivel de diversificaciéon. De lo
contrario, se hace necesario hallar funcién de distribucién de los rendimientos
del portafolio.

5.3.4 Varianzas cambiantes en el tiempo

Ahora bien, las medidas de riesgo presentadas suponen que las varianzas de
los retornos de los activos permanecen invariantes en el tiempo. Con el fin
de recoger este efecto en la estimacién del valor en riesgo de un portafolio,
es necesario utilizar un modelo para calcular la volatilidad cambiante en el
tiempo, a través de EWMA o Garch.

Siguiendo los estudios realizados por Novales [10] y Barbeito, Bouza,
Allende y Chen [11], el modelo Garch (Generalized autoregressive conditional
heteroscedasticity) es un método comunmente utilizado por el mercado para
proyectar la volatilidad de una serie. A diferencia del modelo EWMA, es de
tipo estocéstico, ya que las variaciones en la volatilidad son aleatorias. Por su
parte, el hecho de ser autorregresivo implica que los pronésticos se derivan
de la media ponderada de las volatilidades histéricas y que la autocorrelaciéon
entre los escenarios actuales y los anteriores es diferente de cero.

El modelo parte de la base que los retornos del activo R, siguen una
distribuciéon normal con media cero, de tal forma R[: £,0,8E% niid(0,1) donde
el componente estocastico lo aporta €,y se tiene como hip6tesis que la varianza
condicional Var(R,) = o? puesto que Var(g,) = 1. Adicionalmente, se asume
que las varianzas presentan autocorrelacién, de forma tal que la varianza
de hoy depende de la del dia anterior, 07, = B, + 8, 67 + 5, R? por lo tanto, si
(B,) +B,) = 1se entiende que la varianza mantendré su comportamiento, es
decir que a un periodo de tranquilidad le seguira otro similar, manteniendo
el signo de estos parametros, en la ecuacion.

Para llevar a cabo la estimacién del VaR, se utiliza entonces la varianza
que se predice a través del modelo Garch y el horizonte de tiempo de inversiéon
previamente definido.
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5.3.5 Expected Shortfall

Dados los inconvenientes basados en el VaR, se han propuesto otras medidas
de riesgo que suponen otras ventajas. Una de ellas es la propuesta por [9]:
“el Expected Shortfall indica el valor esperado de la pérdida dado que esta
es mayor que el VaR” [12, p. 20]. Esta es una medida coherente de riesgo
que presenta la ventaja de ser facil de calcular.

De manera sencilla, “el Expected Shortfall responde a la pérdida esperada
incurrida en el a% de los peores casos” [13, p. 116]. Puede ser calculado
como el promedio de los valores superiores al VaR a un nivel de confianza

determinado. El calculo esta definido mediante la ecuacién (11):

1 U
ESa :E[X‘X>VCZR(I (X)}ZWJ-V”RH(X)XfX (X)d.x (11)

donde U representa el limite superior de los rendimientos, F, la funcién

de distribucién y f, la funcién de densidad de los retornos.

La medida Expected Shortfall es mayor a la basada en el VaR al mismo
nivel de confianza, debido a que es el valor esperado de las pérdidas que
excedieron el VaR al nivel de confianza determinado; esto es posible obser-
varlo en la figura 5.3.

Figura 5.3. Representacion grafica del Expected Shortfall

Fuente: tomado de [11].
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5.3.6 Backtesting

La técnica mediante la cual se valida la calidad y precision de un modelo de
riesgo, es conocida como backtesting. Mediante la implementacion de esta
técnica, es posible establecer que tan acertada es la estimacién del VaR con
respecto a las ganancias y pérdidas reales de las posiciones de trading. El
uso periddico de estos procedimientos es exigido por el comité de Basilea y
por las entidades reguladoras de establecimientos financieros, con el fin de
determinar los capitales minimos regulatorios.

Existen diversas técnicas para la realizacién del backtesting, que
evolucionan a diario, asi como se desarrollan nuevos métodos que vale la
pena considerar, en los que fundamentalmente se compara el valor en
riesgo estimado con las pérdidas o ganancias reales por un periodo de-
terminado. De esta manera, se contabilizan las excepciones o los errores
detectados, se determina la eficiencia del modelo y se concluye es aceptable
0 es necesario ajustarlo.

5.3.7 Test de Kupiec

Uno de los principales métodos desarrollados para calibrar y validar los mo-
delos de riesgo es el test de Kupiec. El planteamiento propuesto por P. H.
Kupiec en 1995, permite determinar si la proporciéon de excepciones observa-
das de un modelo es consistente con la proporcién de excepciones esperada, si
se tiene en cuenta tanto el modelo VaR elegido como el nivel de confianza
del mismo.

La prueba consiste en realizar el conteo de las pérdidas o ganancias que
exceden el VaR (excepciones) durante un periodo determinado, de forma
que pueda concluirse si estadisticamente las proporciones son iguales o no,
lo que determina la calidad del modelo evaluado.

Asumiendo n como el total de observaciones, x como el nimero de
excepciones y (1-a) como el nivel de confianza al cual se encuentra calculado
el modelo VaR, se contrasta la hipétesis de que la proporcién observada
de excepciones (x/n) es estadisticamente igual a la probabilidad de error
considerada para el VaR ().

Kupiec plantedé un estadistico de prueba, que sigue una distribucién
T-Student, cuya expresion se describe a continuacién:
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u i)(l—i)) n-1 (12)

Donde p= (xj

n

5.3.8 Lineamientos metodoldgicos de referencia. Comité de Basilea

El comité de Basilea de supervisién bancaria elaboré un marco para la incor-
poracién de backtesting en los modelos de valoracion de riesgo, con el objetivo
de diferenciar claramente modelos precisos de modelos imprecisos, ya que en
la actualidad se siguen desarrollando nuevos enfoques que permiten perfec-
cionar los diferentes métodos. El objetivo del marco de referencia es promover
enfoques mas rigurosos en el desarrollo del backtesting y en la interpretaciéon
de los resultados [14].

El marco abarca la comparacién periddica del valor en riesgo diario con
la pérdida o ganancia diaria real, y permite comparar si el porcentaje real
de los resultados cubiertos por la medida de riesgo es consistente con un
nivel de 99 % de confianza; adicionalmente, se encuentra propuesto para el
uso de medidas de riesgo calibradas para un periodo de tenencia de un dia.

El comité de Basilea prevé que el requisito minimo de capital (RMC) para
cubrir el riesgo de mercado, sea calculado como el méximo valor entre el VaR del
dia anterior y el producto entre el promedio de los dltimos sesenta VaR diarios
y un factor multiplicativo, calculado como la suma entre tres y un factor
aditivo s, que se encuentra relacionado con la calidad del modelo y que se
fija dependiendo del nimero de pérdidas que exceden al VaR (excepciones).
La expresién para hallar el RMC se encuentra a continuacion:

60
RMC,,, = ma){VaRt ,(3+s,)*6102VaR“1+SRT (13)
i=1

Para evaluar la precisién del modelo VaR, se emplea el backtesting
interpretando los resultados de acuerdo a la clasificacién en tres zonas
que se distinguen por colores y que jerarquizan los resultados. Las zonas, que
se clasifican en verde, amarilla y roja, se encuentran determinadas de forma
que se equilibren los tipos de errores estadisticos en los que es posible caer:
(error tipo I) clasificar un modelo preciso siendo impreciso y (error tipo II)
clasificar un modelo impreciso como un modelo preciso.
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e Zona verde

Los resultados que se encuentran en este rango requieren de poca infor-
macion adicional. En esta regién el modelo no necesita ser calibrado, ya que no
presenta problemas de calidad. Para una muestra de doscientas cincuenta ob-
servaciones y con un método calculado con el 99 % de confianza, se espera un
méaximo de cuatro excepciones.

La expresion que permite calcular el umbral de esta zona, para una
muestra de n observaciones, se describe a continuacion:

[XJ*O,OI*(I—O,OI)"_X <0,95 (14)
n

Al despejar x de la desigualdad resulta el valor maximo de la zona verde,
lo que quiere decir que esta zona estd comprendida entre 0 y X excepciones.

* Zona amarilla

En esta zona, la interpretacién de resultados es valida tanto para modelos
precisos como para modelos imprecisos; sin embargo, para este rango la pro-
babilidad de concluir que el modelo es inexacto cuando realmente no lo es,
aumenta con el incremento del nimero de excepciones. Para un modelo
de doscientas cincuenta observaciones, con el 99 % de confianza, el umbral de
la zona amarilla corresponde a nueve excepciones. La expresion que permi-
te calcular el umbral de esta zona, para una muestra de n observaciones, se
describe a continuacién:

[yJ*0,01*(1—0,01)”"’ <0,99 (15)
n

Al despejar y de esta desigualdad, se obtiene el limite superior de la zona
amarilla, lo que quiere decir que esta zona estd comprendida entre x + 1y
Y excepciones.

®* Zona roja

Los resultados que se encuentran en la zona roja indican autométicamente
un problema en calidad del modelo y en la confiabilidad del mismo, debido
a que no se considera la posibilidad de que un modelo exacto genere tantas
excepciones independientes. Con esta conclusién, se pone en evidencia la
necesidad de modificar la estimacién. Para un modelo de doscientos cin-
cuenta observaciones la zona roja corresponde a minimo diez excepciones.
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La construcciéon de este marco incentiva la utilizacién de modelos
precisos, de forma que premian con un factor multiplicativo mas pequeno
los modelos bien calibrados, y penalizan un factor multiplicativo mayor
a aquellos modelos que tengan excepciones que caigan en el limite de la
zona amarilla y en la zona roja.

5.3.9 Meétodo de solucién acorde con un perfil especifico de riesgo
por parte del inversionista

Para la seleccién de los activos que conforman un portafolio 6ptimo, es
necesario definir el perfil del inversionista con el propésito de establecer la
tolerancia al riesgo, y en consecuencia determinar de forma adecuada los
productos financieros compatibles con las necesidades y preferencias de cada
caso. Es necesario revisar adecuadamente la coherencia entre el riesgo que
se asume vy la situacién financiera del inversionista, de manera que exista
una disposicién tanto personal como econémica de asumir pérdidas en caso
de que estas se den.

* Perfil de riesgo moderado

El inversionista corporativo de perfil moderado, tiene como objetivo
principal preservar y rentabilizar el capital invertido de forma que le permita
generar rendimientos adicionales a los obtenidos por su actividad principal.
De acuerdo con esto, el agente debe contar con excesos de liquidez que
le permitan invertir en activos principalmente de volatilidad baja, pero
incorporar a la vez posiciones con una volatilidad mayor, con el fin de
diversificar sus opciones y mitigar el riesgo presente por las fluctuaciones
del mercado.

El horizonte de inversion de este perfil es de mediano plazo (dos a cinco
anos), por esta razon, aunque el portafolio es susceptible de experimentar
pérdidas en periodos cortos de tiempo, el agente esta dispuesto a tolerarlas
y esté dispuesto a situar su objetivo en un periodo de tiempo mayor. La
rentabilidad bruta anual que se espera de un portafolio de riesgo medio debe
ser superior a la obtenida con los bonos del Estado a diez afos.

Para reducir el riesgo presente por las fluctuaciones del mercado, es
importante incorporar activos de diferentes caracteristicas de forma que se
logre diversificar el portafolio. Para este perfil se propone una distribucién
de inversién similar a la figura 5.4.
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B Renta Fija

O Renta Variable

Figura 5.4. Distribucién de inversién por tipo de activos
Fuente: Adaptado de [15].
* Eleccion de activos del portafolio

Teniendo en cuenta el perfil de riesgo seleccionado, se construy6 un por-
tafolio de inversién diversificado con cinco activos emitidos y cotizados en el
mercado de valores colombiano, dentro de los cuales se seleccionaron
tres activos del mercado de renta variable: acciones Preferencial Bancolom-
bia, acciones Grupo Sura y acciones Exito; asi como dos activos del mercado
de renta fija: titulos de deuda publica colombiana (TES) con vencimiento en
2020 y bonos emitidos por Empresas Publicas de Medellin (EPM). Estos ulti-
mos, se tomaron de tal forma que el plazo al vencimiento de los titulos y su
duracién no excedieran el horizonte temporal de mediano plazo que exige un
inversionista con perfil de riesgo moderado. De esta forma, se utilizaron los
TES con vencimiento el 24 de julio de 2020, asi como los bonos EPM con ven-
cimiento el 29 de julio de 2019.

Por otra parte, al elegir la cartera, se tuvo en cuenta el afio de emisién de
los activos, con el fin de cumplir con los seis afnos de historia que se pretendia
analizar, con lo cual se construy6 una muestra de 1.466 datos, que comienza
con cotizaciones desde el ano 2009 hasta el ano 2015.

Se evalud la liquidez de los diferentes activos como un criterio adicional
para seleccionarlos, ya que el perfil de riesgo permite invertir en activos que
cuentan con una liquidez moderada. Para esto, se hizo un andlisis sencillo,
se realiz6 una medicién de la proporcién de dias que se negociaron cada uno
de ellos, durante los 1.466 dias. Como resultado, se escogieron estas tres ac-
ciones, altamente liquidas, pues se negociaron en promedio 99,95 % de los
dias. Por su parte, la renta fija local mostré una menor liquidez, siendo ain
deseables para el portafolio, los TES 2020 el 81,65 % de los dias y los bo-
nos EPM 68,83 %.
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5.3.10 Seleccion de métodos de valoraciéon de riesgo

En la eleccién de los métodos para estimar el valor en riesgo del porta-
folio construido, se tuvieron en cuenta las siguientes consideraciones: i)
principales metodologias utilizadas por las instituciones financieras que
incluyen modelos paramétricos y no parameétricos, lo que permitié una com-
paracién entre métodos que suponen una distribucién de los rendimientos
frente a los que parten de la historia y no suponen una distribucién espe-
cifica, y ii) se tuvieron en cuenta modelos que se complementan, es decir,
que las criticas que se le atribuyen a un método especifico sean corregi-
das por otro, tal como sucede con el VaR tradicional y el VaR condicional o
Expected Shortfall.

5.4 Resultados

El andlisis se hizo sobre 1.466 observaciones de precios diarios para cada uno
de los activos seleccionados, para el periodo entre el 24 de julio de 2009 y el
24 de julio de 2015. Con esta informacién se calcularon los rendimientos
logaritmicos de cada uno de los titulos. Posteriormente, se realizaron
pruebas para verificar normalidad de los datos. Debido a que el resultado
de los test de normalidad fue negativo, se procedié a encontrar la distribu-
cién a la cual se ajustaba cada una de las series de retornos; se obtuvo una
distribucién logaritmica para cada una de las series.

Adicionalmente, se realiz6 la prueba de raiz unitaria sobre las series de
rendimientos y se encontr6 que eran series estacionarias. Con esto, se pudo
calcular finalmente las varianzas y covarianzas condicionales a través del
modelo Garch (1,1), requeridas para estimar una de las fronteras eficientes
y para el calculo del VaR paramétrico.

Con el fin de analizar diferentes opciones de portafolios eficientes cons-
truidos con los activos seleccionados, se realiz6 el andlisis de Markowitz
con dos métodos distintos. El primero de ellos, implicé la construccién de la
frontera eficiente con los rendimientos, volatilidades y matriz de varianzas
y covarianzas estimados, para lo que se utilizaron los rendimientos histéri-
cos de los diferentes activos (frontera A).

El segundo método propone una frontera calculada a partir de los
rendimientos histoéricos, las volatilidades, la matriz de varianzas y las co-
varianzas condicionales, estimadas estas ultimas con modelos Garch (1,1);
las estimaciones pueden encontrarse en la frontera B. Cabe resaltar que,
para este ultimo método, no se utilizaron los rendimientos esperados de los
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diferentes activos, ya que la proyeccién de los mismos implica, principalmente,
para el caso de los activos de renta fija, una complejidad en cuanto a que el
comportamiento de los mismos depende de diversos factores, tales como la
inversion extranjera directa en Colombia, la tasa de intervencién del Banco de
la Republica (decisiones de politica monetaria y fiscal), la cotizacién obligatoria
en el esquema de creadores de mercado de deuda publica colombiana (para el
caso de los TES 2020), asi como del comportamiento general de la economia
de los paises emergentes e incluso del contexto internacional, entre otros.
Lo anterior es dificil de recoger y estimar, si se tiene en cuenta el horizonte
temporal que comprende la inversién; esto conllevaria construir un modelo
econométrico complejo para la proyeccion de la rentabilidad de los diferentes
activos, lo que desvia el objeto principal del presente estudio.

Para estimar la frontera eficiente, se tuvieron en cuenta las siguientes res-
tricciones: i) para guardar consistencia con el perfil del inversionista moderado,
para el cual la mayor parte del portafolio se compone de activos de renta fija,
se determind que la suma de las ponderaciones en activos de este tipo fuera
equivalente al 70 % del total, mientras que la suma de activos de renta variable
fuera equivalente al 30 %, ii) adicionalmente, se determiné que la ponderaciéon
de los TES 2020 dentro del portafolio, no debia superar el 50 %, evitando asi
una posible concentracion del riesgo en el desempeno de un solo activo, lo
cual a su vez garantiza que los bonos EPM tengan como minimo una parti-
cipacion del 20 % dentro de la distribucién. Esto Gltimo, permite una mayor
diversificacién gracias a que dicho titulo presenta una correlaciéon pequena con
las acciones del Grupo Sura. En las figuras 5.5 y 5.6 se muestran los resulta-
dos obtenidos para las fronteras eficientes en cada caso.

Figura 5.5. Frontera eficiente bajo volatilidades constantes (frontera A)

Fuente: elaboracién propia.
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Figura 5.6. Frontera eficiente bajo volatilidades condicionales (frontera B)
Fuente: elaboracion propia.

Tanto en la frontera eficiente A como en la B, el portafolio que ofrece
la maxima rentabilidad es aquel conformado por los bonos EPM con una
participacién del 70 % y acciones Bancolombia con la participacion restante.
No obstante, la volatilidad diaria es mayor en la frontera A, que alcanza el
0,691 % diario frente a un 0,479 % para el portafolio B. Cabe resaltar que
en ambos casos la rentabilidad alcanza el 0,018 %.

A su vez, el portafolio con minima rentabilidad y mayor riesgo es muy similar
para ambas fronteras eficientes. En cuanto a la renta fija, no presentan diferen-
cia y mantienen las condiciones establecidas, donde los TES 2020 deben tener
maximo una participacion del 50 %; mientras que la renta variable presenta
ligeras variaciones en la participacién de las acciones de Grupo Sura y Exito,
cuando en Bancolombia mantienen un 13 %. Esto genera una rentabilidad del
0,013 % y una volatilidad de 0,418 % en el portafolio que arroja la frontera A,
mientras el portafolio de la frontera B muestra un mejor comportamiento con
una rentabilidad del 0,014 % y una volatilidad de 0,337 %.

Partiendo de estos escenarios extremos, y teniendo en cuenta el perfil
de riesgo del inversionista definido para el presente estudio, se eligieron
dos portafolios, uno sobre cada una de las fronteras estimadas. Lo anterior,
porque se considera que las ponderaciones sobre los activos de renta variable
no varian sustancialmente. Asi, al comparar la volatilidad, los retornos y la
liquidez de cada uno de los activos, se eligié en la frontera A, un portafolio A
con mayor participacién en los TES 2020 y una rentabilidad diaria de 0,014 %
equivalente a un retorno anual de 3,56 % y una volatilidad diaria y anual de
0,446 % y 7,073 %, respectivamente. En el caso de la frontera B, se escogi6
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el portafolio B con mayor participacion en los bonos EPM, para cumplir en
primera instancia con la premisa de que ninguno de los activos superara el
50 % de participacion, y respetar la diversificacion esperada, sustentada en
la correlaciéon negativa entre los bonos EPM vy las acciones del Grupo Sura; la
rentabilidad y volatilidad de este portafolio es de 0,015 % y 0,351 % diaria y
3,897 % y 5,576 % anual, respectivamente.

5.4.1 Valoraciéon de riesgo

Una vez seleccionados los portafolios (con el conocimiento de las ponderacio-
nes de cada activo dentro de cada uno de ellos), se ha supuesto una inversion
total de COP 100 millones, con el fin de realizar la evaluacién de riesgo de
cada uno de estos, bajo los métodos de valoracién seleccionados. En las tablas
5.1 y 5.2 y en las figuras 5.7 y 5.8 se encuentran los resultados obtenidos para
los portafolios A y B, respectivamente.

Tabla 5.1. Resultados de VaR para portafolio A (95 % y 99 % de confianza)

Meétodo 95 % 99 %
VaR histdrico (699.341,71) (1.061.730,05)
VaR Montecarlo (802.808,25) (1.140.284,98)
VaR paramétrico (675.665,76) (814.175,07)
Expected Shorfall (949.977,53) (1.460.624,60)
VaR rendimientos simulados (577.000,00) (878.000,00)

Nota: Cifras en COP.

Fuente: elaboracion propia.

Figura 5.7. Comparacién de VaR al 95 % y 99 % de confianza (portafolio A)

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla 5.2. Resultados de VaR para portafolio B (95 % y 99 % de confianza)

Método 95 % 99 %
VaR histérico (744.052,06) (1.200.826,91)
VaR Montecarlo (928.329,39) (1.294.123,72)
VaR paramétrico (677.751,69) (817.125,24)
Expected Shorfall (1.074.579,85) (1.719.067,78)
VaR rendimientos simulados (688.000,00) (1.000.000,00)

Nota: cifras en COP

Fuente: elaboracién propia.

Figura 5.8. Comparacién de VaR al 95 % y 99 % de confianza (portafolio B)
Fuente: elaboracién propia.

Cada uno de los modelos VaR fue calculado tanto al 95 % como al 99 %
de confianza. En primer lugar, se puede observar que los resultados obtenidos
son mayores en el portafolio B, debido a que la distribucién en esta cartera da
mayor peso a los activos mas volétiles de renta variable. Se puede observar en
ambos casos que la mayor pérdida es pronosticada por el Expected Shortfall; este
es un resultado esperado, ya que como fue mencionado, dicha medida equivale al
promedio de las pérdidas superiores al VaR histérico calculado en cada caso.
De esta forma, con un 99 % de confianza, la maxima pérdida esperada en
un dia para el portafolio A es de COP 1.460.625, mientras que para el portafolio
B es de COP 1.719.018, por cada COP 100 millones invertidos.

La segunda pérdida esperada mas alta es la pronosticada por el método del VaR
por simulacién de Montecarlo. En este caso, con un nivel de confianza del 99 %,
la maxima pérdida esperada en un dia es de COP 1.140.285 para el portafolio A
y de COP 1.294.124 para el portafolio B. Tal como se explicé anteriormente, este
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método permite tomar en cuenta riesgos no lineales, cambios de riesgo en el
tiempo, riesgos de volatilidad, analisis de colas anchas y visualizacién de es-
cenarios extremos, por lo que posiblemente predice con mayor precisién. Esto
altimo sera analizado posteriormente a través del backtesting.

A continuacién, se encuentra el resultado proporcionado por el VaR
histérico para el cual, con un nivel de confianza del 99 %, se espera como
maximo una pérdida diaria en el portafolio A de COP 1.061.730 y en el
portafolio B de COP 1.200.827. Al igual que en los métodos analizados hasta
el momento, el VaR del portafolio con volatilidades cambiantes en el tiempo es
mayor, lo cual se puede explicar por la ponderacién de los activos, ya que
aumenta la participacién en los mismos, como los son los titulos emitidos
por EPM, que presentan mayor volatilidad histérica frente a los TES 2020.

Por su parte, los rendimientos simulados arrojan un VaR con el cual,
dado un nivel de confianza del 99 %, se espera una pérdida maxima de
COP 878.000 para el portafolio A y de COP 1.000.000 para el portafolio B.
Para el primer portafolio, el modelo presenta una diferencia marginal frente a la
valoracién del método paramétrico, el cual presenta los menores niveles de
pérdida esperados para cada uno de los portafolios, siendo COP 814.175 la
del portafolio A y COP 817.125 para el portafolio B. Cabe aclarar que estos
ultimos modelos son estocasticos, por lo cual es posible que la aleatoriedad
de una de sus variables impacte su precisién, y se subestime el impacto que
tiene la historia en el mercado de capitales colombianos. No obstante, solo es
posible determinar la validez de cada uno de los modelos analizados a través de
un método de backtesting, tal como se presenta a continuacién.

Cabe resaltar que, aunque el VaR paramétrico sigue el comportamiento
descrito, la diferencia es marginal entre un portafolio y otro, lo cual es consis-
tente, ya que este método de valoracion parte de la base de que la volatilidad
de los diferentes activos, y por ende del portafolio, es cambiante en el tiempo;
es decir, recoge este efecto tanto en la valoracién como en la construccion de
la frontera eficiente. Por el contrario, los otros métodos presentan mayores
diferencias en la valoracién del riesgo entre uno y otro portafolio.

5.4.2 Backtesting

Posterior al cdlculo del VaR, se realiz6 el backtesting bajo dos metodologias. La
primera de ellas es la prueba de Kupiec y la segunda se realiza bajo el marco
de referencia propuesto por el comité de Basilea. Los resultados del backtesting

obtenidos mediante la prueba de Kupiec se muestran en la tabla 5.3.

= 146



Construccion y valoracién de un portafolio de inversiones eficiente para un inversionista...

Tabla 5.3. Resultados test de Kupiec portafolio A (95 % de confianza)

95 % de confianza

Excepciones esperadas 73
Valor critico 1,9616
Método N.° excepciones P. Estimada Eficiencia Tu Conclusién test Kupiec
VaR histérico 74 50512 % 94,9488 % 0,0895 No rechazar Ho
VaR Montecarlo 44 3,0034 % 96,9966 % -4,4774 Rechazar Ho
VaR paramétrico 110 7,5085 % 92,4915 % 3,6434 Rechazar Ho
Expected Shorfall 17 1,1604 % 98,8396 % -13,7225 Rechazar Ho
VaRSriIe:SZgimos 110 75085 % 92,4915 % 3,6434 Rechazar Ho

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 5.4. Resultados test de Kupiec portafolio A (99 % de confianza)

95 % de confianza

Excepciones esperadas 15
Valor critico 2,56792
Método N.° excepciones P. Estimada Eficiencia Tu  Conclusién test Kupiec
VaR histérico 15 1,0239 % 98,9761 % 0,0908 No rechazar Ho
VaR Montecarlo 11 0,7509 % 99,2491 % -1,1047 No rechazar Ho
VaR paramétrico 42 2,8669 % 97,1331 % 4,2820 Rechazar Ho
Expected Shorfall 4 0,2730 % 99,7270 % -5,3323 Rechazar Ho
VaR rendimientos simulados 32 2,1843 % 97,8157 % 3,1011 Rechazar Ho

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 5.5. Resultados test de Kupiec portafolio B (95 % de confianza)

95 % de confianza

Excepciones esperadas 73
Valor critico 1,9616
Método N.° excepciones P. Estimada Eficiencia Tu Conclusién test Kupiec
VaR histérico 74 5,05612 % 94,9488 % 0,0895 No rechazar Ho
VaR Montecarlo 37 2,6256 % 97,4744 % -6,0362 Rechazar Ho
VaR paramétrico 125 8,6324 % 91,4676 % 4,8397 Rechazar Ho
Expected Shorfall 24 1,6392 % 98,3618 % -10,1365 Rechazar Ho
VaR rendimientos simulados 99 6,7577 % 93,2423 % 2,6801 Rechazar Ho

Fuente: elaboraciéon propia.
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Tabla 5.6. Resultados test de Kupiec portafolio B (99 % de confianza)

95 % de confianza

Excepciones esperadas 15
Valor critico 2,56792
Método N.° excepciones P. Estimada Eficiencia Tu Conclusién test Kupiec
VaR histérico 15 1,0239 % 98,9761 % 0,0908 No rechazar Ho
VaR Montecarlo 11 0,7509 % 99,2491 % -1,1047 No rechazar Ho
VaR paramétrico 55 3,7543 % 96,2457 % -3,5386 Rechazar Ho
Expected Shorfall 6 0,4096 % 99,5904 % -3,5386 Rechazar Ho
VaR rendimientos simulados 31 2,1160 % 97,8840 % 2,9681 Rechazar Ho

Fuente: elaboracién propia.

Bajo la hipétesis de Kupiec, la cual establece que la proporcién espera-
da de excepciones es igual a la proporcion observada, inicamente el modelo
VaR histdrico es preciso para los portafolios A y B, con una confianza tan-
to del 95 % como del 99 %. Este resultado es coherente, ya que mediante
este método es posible capturar los efectos de las fluctuaciones del portafo-
lio y su respectiva volatilidad; con este resultado, la eficiencia del modelo es
aceptable, de forma que predice adecuadamente las posibles pérdidas espe-
radas para los portafolios sugeridos.

A su vez, el modelo de simulacién Montecarlo resulta ser impreciso al
95 % de confianza, al sobreestimar la pérdida, pero preciso al 99 %. La ob-
tencion de este resultado se debe a que este método no requiere la estimacion
de parametros basados en el comportamiento de los activos. En este sentido,
la incorporacién de los cambios en los factores de riesgo se hace dificil. A
pesar de esto, los resultados obtenidos muestran un grado de eficiencia ge-
neral aceptable.

En el caso del Expected Shortfall, la pérdida se encuentra sobrestima-
da para ambos portafolios en los niveles de confianza empleados, por lo que
la proporcién de excepciones observada resulta ser estadisticamente menor
a la proporcién esperada. Este resultado puede ser esperado, si se tiene en
cuenta que, como fue mencionado anteriormente, el método promedia las
pérdidas superiores a las calculadas con el VaR histoérico y que, dada la distri-
bucién de los rendimientos de los activos y en consecuencia la del portafolio
mismo, la concentraciéon de valores en el extremo negativo de la distribu-
cién es menor, lo que ocasiona que los valores superiores al estimado con el
Expected Shortfall sean menores.

Por su parte, los modelos paramétricos (VaR con volatilidad condicional y
VaR bajo simulacién de rendimientos) resultan no ser exactos para ninguno
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de los portafolios al 95 % y 99 % de confianza. En este caso, la proporciéon
observada de fallos resulta ser estadisticamente mayor a la proporcién espe-
rada, por lo que el pronéstico de pérdida se encuentra subestimado. En el caso
del VaR calculado con varianza condicional, el resultado puede encontrarse
relacionado con el hecho de que la volatilidad condicional estimada para
el célculo del VaR es menor en los activos de mayor ponderacion dentro el
portafolio, respecto a las presentadas en otros periodos y a la volatilidad
constante, razén por la cual el prondstico de pérdida puede ser inferior al
encontrado mediante otros métodos.

En el caso del VaR estimado a través de la simulacién de rendimientos,
el resultado puede atribuirse a la caracteristica de forma de la distribucién
del rendimiento esperado. Al tratarse de una distribucién leptocurtica, es
posible encontrar mayor concentraciéon alrededor de la media, lo que indica
una pérdida esperada mas pequena; con esto, la cantidad de excepciones o
valores superiores a la misma puede ser mas grande en comparacién con
otras medidas.

5.4.3 Resultado bajo el marco de referencia del comité de Basilea

Para realizar el backtesting bajo el marco de referencia propuesto por Basilea,
se tuvo en cuenta el planteamiento de las zonas con una cobertura del 99 %,
en consideracién de la cantidad de excepciones admitidas para doscientos
cincuenta observaciones en un modelo preciso, asi como las alternativas a
posibles niveles de cobertura diferentes al 99 %.

Se calculé el VaR bajo las diferentes metodologias, con un nivel de con-
fianza del 99 %, para un total de doscientos cincuenta dias (del 15 de julio de
2014 al 24 de julio de 2015). Posteriormente, se compard la estimacién con las
pérdidas y ganancias reales de los respectivos dias, y se contabilizé en cada
caso las veces que la pérdida real superara la estimacion. Los resultados de las

excepciones encontradas se muestran a continuacién (tabla 5.7. y tabla 5.8.).

Tabla 5.7. Excepciones portafolio A
(pérdidas superiores al VaR — 99 % de confianza)

. VaR simulacién VaR Expected Simulacion

VaR histoérico L. L
Montecarlo parameétrico Shortfall rendimientos

8 1 3 3 4

Fuente: elaboraci6n propia.
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Tabla 5.8. Excepciones portafolio B
(pérdidas superiores al VaR — 99 % de confianza)

. VaR simulacién VaR Expected Simulacién

VaR histoérico L. ..
Montecarlo paramétrico Shortfall rendimientos

7 1 3 3 3

Fuente: elaboracion propia.

Como resultado del egjercicio, se encontré que al 99 % de confianza, los
modelos de simulacién Montecarlo, VaR paramétrico, Expected Shortfall y la
simulacién de rendimientos son modelos precisos, con una cantidad de excepcio-
nes menor o igual a cuatro y no requieren ser ajustados, ya que se encuentran
en la zona verde, mientras que el modelo de simulacién histérica perma-
nece en la zona amarilla con un ndmero de excepciones cercano al limite
superior de la misma (nueve fallos).

Estos resultados guardan un grado de coherencia con los resultados obte-
nidos bajo el test de Kupiec, ya que a pesar de que la mayoria de los modelos
no resultaban estadisticamente precisos bajo la hipdtesis de la prueba, la
eficiencia es estadisticamente cercana a la definida por la misma.

Respecto al modelo de simulacién histérica, puede considerarse que,
aunque se encuentran en la zona amarilla, que es valida tanto para modelos
precisos como para modelos imprecisos, la calibracién del método podria
ser tenida en cuenta, ya que en esta zona la probabilidad de aceptar de
forma equivocada modelos imprecisos aumenta conforme incrementa el
numero de excepciones. De esta forma, si se establece que el nimero
limite de fallos es igual a nueve (el limite de la zona amarilla), la probabilidad de
rechazar modelos precisos es solamente del 0,11 %, pero la probabilidad
de aceptar equivocadamente modelos imprecisos de forma equivocada es
mayor, encontrandose entre el 93,39 % y el 11,86 % para niveles de cobertura
entre el 98 % y 95 %, respectivamente.

5.5 Conclusiones

En este documento, se presentaron diferentes metodologias para cuantificar el
riesgo de mercado de dos portafolios construidos a través de la frontera eficiente,
para lo cual se utiliz6 la metodologia planteada por Markowitz y se tuvo en
cuenta tanto las volatilidades constantes, como las volatilidades cambiantes
en el tiempo, para lo cual se utilizé el modelo Garch.
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Con los resultados obtenidos, es posible realizar una aproximacién
a la construccién de un portafolio de inversién para un perfil de riesgo
moderado, a partir de la aplicacién de la teoria de portafolios y del analisis
de las condiciones del mercado colombiano de renta fija y renta variable,
en la compleja coyuntura econémica que atraviesa el pais. Se proponen
dos alternativas de portafolios eficientes: la primera supone volatilidades
invariantes en el tiempo, mientras que la segunda parte de la base de que la
volatilidad cambia en el tiempo, por lo que se alimenta de su proyeccién. Tal
como se presentd anteriormente, se eligieron dos portafolios, uno sobre cada
una de las fronteras eficientes, y se evaluaron las diferentes metodologias de
VaR definidas. Cabe anotar que la decisién de un portafolio final depende de las
preferencias de riesgo del inversionista.

Respecto a los resultados obtenidos por los diferentes métodos de valoracién
de riesgo, se puede afirmar que no es posible asegurar cual metodologia es
mejor que otra, en la medida en que todas presentan valores que son razo-
nables y cercanos entre ellos. Esto puede presentarse posiblemente como
consecuencia de que las estimaciones parten de una misma base, que son los
rendimientos histéricos de los activos que conforman el portafolio de inversién
y sobre el supuesto de una distribucién. Es decir, la comparacién a simple
vista de los modelos no arroja suficiente evidencia para rechazar o probar
la validez de alguna metodologia, razén por la cual se recurre a una técnica
mediante la cual se valida la calidad y precisién de un modelo de riesgo.

Finalmente, respecto al backtesting, es importante mencionar que su
aplicaciéon es fundamental, ya que permite detectar errores en las estimacio-
nes, de forma que los modelos pueden ser reevaluados y ajustados para tener
mejores aproximaciones a las pérdidas esperadas. En el caso de los méto-
dos evaluados, se concluye que, dados los rendimientos observados durante
el periodo analizado, la distribucién de los mismos (y en general, las con-
diciones de los activos que conforman el portafolio), es posible afirmar que
los métodos utilizados permiten estimar de forma estadisticamente precisa
el valor en riesgo. Aunque las metodologias de simulacién Montecarlo y Ex-
pected Shortfall parecen, en cierta medida, estar sobrestimando el riesgo,
mientras que los métodos paramétricos parecen subestimarlo, ambos pre-
sentan niveles de eficiencia y aceptacion estadisticamente aceptables, por
lo que sus resultados pueden considerarse validos. Cabe anotar que, nueva-
mente, dependera de las preferencias del inversionista en términos de riesgo,
si es conveniente aceptar o no los resultados.

= 151



Viviana Marulanda Alayén, Natalia Sdnchez Urdaneta, Fredy Ocaris Pérez, Nini Johana Marin Rodriguez

Referencias

[1]

[2]

[3]

(4]

[5]

[6]

[71

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

= 152

H. Markowitz, “Portfolio Selection”, The Jour. of Fin., vol. 7, n.° 1, pp.
77-91, 1952.

J. C. Granados y L. F. Melo, "Regulacién y valor en riesgo”, Ens. sobre
Pol. Econ., vol. 29, n.° 64, pp. 110-177, julio 2011.

J. L. Treynor, “Toward a theory of market value of risky assets. A final
version was published in 1999”, en Asset Pricing and Portfolio Perfor-
mance, R. A. Korajczyk, ed. Londres: Risk Books, 1962, pp. 15-22.

W. F. Sharpe, “Capital asset prices: A theory of market equilibrium
under conditions of risk”, The Jour. of Fin., vol. 3, n.° 19, pp. 425-442,
1964.

J. Lintner, “"The valuation of risk assets and the selection of risky
investments in stock portfolios and capital budgets”, The Rev. of Econ.
and Stat., vol. 47, n.° 1, pp. 13-37, 1965.

J. Mossin, “Equilibrium in a capital asset market”, Econometrica: Jour.
of the Econ. Soc., vol. 34, n.° 4, pp. 768-783, 1966.

F. Black y R. Litterman, “Global portfolio optimization”, Fin. Anal. Jour.,
vol. 48, n.° 5, pp. 28-43, 1992.

C. Acerbi y D. Tasche, “On the Coherence of Expected Shortfall”, Jour.
of Bank. and Fin., vol. 26, pp. 1487-1503, 2002.

P. Artzner, F. Delbaen, J. M. Eber, “"Coherent Measures of Risk”, Math.
Fin., vol. 9, pp. 203-228, 1999.

A. Novales. (2016, enero). Valor en riesgo, [en linea]. Disponible en:
https://bit.ly/3kJ9XRk

J. Barbeito, C. Bouza, S. Allende y D. Chen, Modelos paramétricos y no
parameétricos, para la prevision de la volatilidad. Su aplicacién al calculo
del valor en riesgo. Valencia: Universidad de Valencia, 2005.

O. Becerra, y L. F. Melo, “"Medidas de riesgo financiero usando cépulas:
teoria y aplicaciones”, Banco de la Republica, Bogotd, Borr. de Econ.,
489, 2008.


https://bit.ly/3kJ9XRk

Construccion y valoracién de un portafolio de inversiones eficiente para un inversionista...

[13] A. Mora, “Una propuesta de creditmetrics y Expected Shortfall para
medicién de riesgo crediticio”, Civ. de Emp. y Econ., vol. 8, n.° 2, pp.
104-125, 2010.

[14] Basle Committee on Banking Supervision, (1996, enero). Supervisory
Framework for the use of Backtesting in Conjunction with the Internal
Models Approach to Market Risk Capital Requirements [en lineal.
Disponible en: https://bit.ly/3gaW2a2Vm

[15] J. Salazar y F. Echeverri, Construcciéon de un portafolio para un inver-
sionista colombiano de acuerdo con su perfil. Medellin: Universidad
Eafit, 2014.

= 153


https://bit.ly/3qaW2Vm




Carituro VI

Ciclos y tendencias del precio
en el mercado energético colombiano
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6.2 Antecedentes

Comprender el comportamiento de los precios de la energia eléctrica es
particularmente esencial para el desarrollo econdémico de los paises, y la
base para el diseno de estrategias de inversién en la matriz energética. Este
estudio examina la tendencia y el ciclo de los precios en el mercado energético
para diferentes franjas horarias en una ventana de tiempo de quince anos. El
estudio identifica inicialmente la presencia de estacionariedad de las series
a través de las pruebas de raiz unitaria Dicki-Fuller (ADF), Phillps-Perron
(PP), Kwiatkowski-Phillps- Schimdt- Shin (KPSS). En particular, se propone
la aplicacion del filtro Hodrick-Prescott pasa bandas para analizar los precios
del mercado de energia colombiano.

En este capitulo se considera la estimacion del factor de suavizamien-
to soportado en la regla empirica de Ravn y Uhlig, la cual permite obtener
valores consistentes con la agregacion temporal de la serie en estudio. Se
encuentra evidencia significativa que muestra cémo la correlacién entre
los componentes ciclicos de los precios explica el resultado de corto plazo,
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asociado a resultados propios de la hidrodependencia. Mientras que el com-
portamiento de largo plazo de los precios esta asociado a riesgos sistémicos.

El estudio de los precios de los activos histéricamente ha sido de interés
para los agentes econémicos, para quienes es comun el disefo de estrate-
gias activas de mercado que permitan obtener excedentes de rentabilidad
de las inversiones realizadas [1]. Las herramientas analiticas y tedricas de-
sarrolladas para obtener este objetivo se presentan en diferentes dreas del
conocimiento: economia, finanzas, psicologia y matematicas. Todas ellas
proveen herramientas que tienen como objetivo final pronosticar el compor-
tamiento futuro de los precios de los activos.

La importancia del sector energético para el crecimiento de las economias,
le otorga a estas un papel fundamental en el disefo de politicas de los regu-
ladores y definicién de estrategias de los participantes, entre los que destaca,
inversionistas, generadores, comercializadores y distribuidores. De esta
manera, que su complejidad y el interés de numerosos actores incentivan el
estudio de las variables que influyen en los resultados futuros, en especial,
por las caracteristicas del activo subyacente que se negocia, el cual es con-
siderado como un commodity Gnico que es esencialmente no almacenable,
mientras que la demanda del usuario final muestra una gran variabilidad y
fuerte dependencia del clima y del ciclo econémico [2].

El estudio del mercado energético, debido a sus particularidades, permite
desarrollar investigaciones en diversas lineas. Asi mismo, sigue los inte-
reses de los estudios empiricos en finanzas que consideran dos vertientes.
La primera donde se asume que el comportamiento del precio pasado es rico
en informacién sobre sus resultados futuros, y aquella que parte de suponer
que los cambios de los precios no tienen memoria, es decir, el pasado no puede
ser utilizado para predecir el futuro de una manera significativa, asumiendo,
por tanto, independencia [1].

El propésito de este trabajo es estudiar los componentes de tendencia
y ciclo del precio de la energia con una variacién del filtro propuesto por
Hodrick y Prescott, conocido como filtro “pasa bandas”, el cual mejora el
rendimiento del procedimiento en los extremos de la serie. Se realiza una
aplicacién empirica en el mercado colombiano, caracterizado durante su
operacién por tener un funcionamiento confiable y eficiente a pesar de tener
un comportamiento dindmico, debido a los cambios estructurales que se le
han aplicado por factores ambientales, como el Fenémeno de El Nino, factores
sociales, de seguridad y politicos [3].
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El presente trabajo se estructura en seis secciones. En la primera, se
describe la estructura del mercado energético en Colombia, el proceso de
formacién del precio en bolsa y algunos de sus determinantes. En la segunda
seccién, se presenta una revision del estado del arte de la Gltima década sobre
los modelos de descomposicion de ciclos y tendencias aplicados a los mercados
energéticos en un contexto internacional y local, indicando lo novedoso
de esta aplicacién, ya que la literatura en esta linea de estudio es limitada.
En la seccién tres, se profundiza el contenido de la seccién anterior y se
describen los modelos de ciclos y tendencia, ademadas se expone una version
alternativa del filtro de Hodrick y Prescott, el cual se empleard en el andalisis
posterior. En la seccién cuatro, se definen los modelos de descomposicién de
ciclos, y tendencias y aplicaciones en el mercado energético internacional, con
especial énfasis al Hodrick-Prescott en su forma original y la versién pasa
bandas. Por su parte, en la seccién cinco, se presenta la aplicaciéon del filtro
de Hodrick - Prescott pasa bandas a la serie de precios del mercado ener-
gético colombiano con aplicaciones en diferentes franjas horarias, para una
ventana de andlisis entre enero de 2000 a septiembre de 2015. Por altimo,
en la seccidn seis se realiza una discusién sobre los resultados obtenidos en el
analisis de los precios del mercado de energia, sus ciclos y tendencias.

6.2 Marco de referencia conceptual

La reforma del mercado de energia eléctrica realizada en la década de los
noventa en Colombia, crea el mercado mayorista en el que se destacan
cuatro grupos de participantes: 1. Generadores, 2. Comercializadores, 3.
Transmisores, y 4. Distribuidores, los dos primeros se caracterizan por contar
con una estructura de mercado competitivo que se desarrolla a través de
negociaciones de corto plazo en bolsa o mediante contratos forward, para

horizontes de tiempo largos (ver figura 6.1).

Mercado spot o en bolsa
(corto plazo)

Comercializador

Generador Generadores

Mercado bilateral (largo

plazo) Comercializadores

Grandes consumidores
Figura 6.1. Negociacién en el mercado spot y en el mercado forward
Fuente: elaboracion propia.
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Con el objetivo de asegurar la prestacién continua del servicio, el sistema
energético tiene varios instrumentos que permiten controlar el riesgo de
falta de disponibilidad:

* Para garantizar la confiabilidad en el suministro de energia en el largo
plazo a precios eficientes, se crea la figura de cargo por confiabilidad.
Este mecanismo brinda incentivos para que los recursos de generacién
realicen las inversiones necesarias para asegurar su disponibilidad
en periodos de estrés del sistema (condiciones de baja hidrologia). La
negociacién se realiza semejando una opcién de compra (call) en el
que el generador asume la posicién corta y se compromete a proveer
(vender) energia en casos extremos, a un precio de escasez establecido
por la Comisién y actualizado mensualmente con base en la variacién
de un indice de precios de combustibles, este contrato se reconoce
como obligacién de energia en firme (OEF).

En caso de presentarse incumplimiento del contrato por parte del gene-
rador, este debera pagar la diferencia entre su obligacién de capacidad
y la cantidad despachada, multiplicada por la diferencia entre el precio
spot y el precio de ejercicio:

Penalidad = (Qabligacio’n - Qdespachuda )X (Pspot = Pike ) (1)

* Aquellos generadores que no cumplen con la disponibilidad suficiente
al momento de ejercerse la OEF, tienen la posibilidad de participar en
el mercado secundario, comprando a través de contratos bilaterales a
otros generadores que disponen del suministro.

Asi mismo, se cuenta con otros mecanismos como las subastas
de reconfiguracién, la demanda descontable voluntariamente y activos de
generacién de uUltima instancia. Sin embargo, todos son mecanismos
que controlan la falta de disponibilidad, pero que no proveen recursos de
cobertura ante la exposicién al riesgo por la volatilidad en el precio en el
horizonte de corto plazo. El mercado de energia mayorista de corto plazo o
spot, se desarrolla en la Bolsa de Energia, en la cual la formacién de precios
estd determinada por la oferta que los generadores realizan mediante
subastas diarias. La competencia entre los generadores regula el precio. No
obstante, su determinacién es compleja y tiene altos niveles de volatilidad,
asociados al elevado grado de dependencia de la generacién hidraulica del
sistema y, a su vez, a la expectativa sobre el comportamiento climatico.
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El dia anterior a la operacion, los participantes declaran la disponibilidad
de generacién horaria y el precio al que ofertan. En este mercado coinciden
generadores térmicos, edlicos e hidraulicos, donde la determinacién de sus
precios de oferta depende del comportamiento de algunas variables que son
coincidentes en la operacion de las plantas y de otras que son caracteristicas
propias del sistema. Asi, en el caso de las térmicas, los costos de arranque-pa-
rada y la evolucién del precio del combustible son factores esenciales en la
estimacion del precio y en las cantidades que estan dispuestos a ofertar. Este
aspecto produce una diferencia marcada con las plantas hidroeléctricas, en
las cuales los costos variables no tienen un efecto significativo.

El sistema tiene como objetivo cubrir la demanda horaria realizada por
el sector productivo y domestico del pais. Para ello, se organizan las ofertas
segun cantidades y precios, hasta obtener los niveles de generacién que
permiten la cobertura de la demanda de energia del sistema. La asignacién
del precio horario para todos los generadores es equivalente al precio del
ultimo recurso despachado (ver figura 6.2). El precio diario en bolsa se estima
con el promedio de los precios de despacho, donde todos los generadores

estan obligados a participar.

Figura 6.2. Formacion de precio de energia en el mercado spot

Fuente: elaboracién propia.

Las caracteristicas de la negociacién sobre este commodity en Colombia,
brindan indicios sobre la complejidad en la determinacion del precio. A esto
se suman las caracteristicas especiales de este activo:

* Dado que es un bien necesario en la economia para el desarrollo de
la produccién, en el corto plazo la elasticidad de su demanda es baja
o nula.
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® Curvade la oferta limitada, las empresas generadoras definen el nivel
de oferta de acuerdo a su prondstico sobre la demanda, buscando que
ambos niveles sean cercanos, ya que la dificultad de almacenamiento
de la energia implica generacién ociosa cuando la oferta supera las
necesidades de demanda del sistema.

* La alta dependencia del clima aumenta la incertidumbre sobre los
resultados futuros.

* Ademas, los cambios en la regulacion influyen de forma directa en el disefio
de los participantes, quienes finalmente definen el crecimiento del sector,

al decidir sobre la posibilidad de realizar nuevos proyectos de inversion.

De lo anterior, surge la importancia de estudiar la formacién del precio spot
y su composicién en términos de los ciclos y tendencias que los conforman.
Al comportarse como el input fundamental en la valoracién de proyectos de
inversién del sector energético y para la toma de decisiones en la adminis-
tracién de portafolios de productos financieros asociados.

La energia es vital para alcanzar el desarrollo sustentable de las naciones,
es un insumo crucial para la produccién de la mayoria de los bienes y
servicios generados en las economias, de tal manera que la gestién de la
demanda energética deberia ayudar en el logro de la autosuficiencia, que
permita prever un desarrollo econémico sostenible. En los ultimos anos, los
mercados de electricidad en muchos paises han sido desregulados para intro-
ducir la competencia en las actividades de oferta y demanda. En un mercado
eléctrico liberalizado, generadores compiten para vender la electricidad y al
mismo tiempo los comercializadores compiten para comprar electricidad.

Con la llegada de la industrializacién y la globalizacién, la demanda de energia
ha aumentado exponencialmente. Los combustibles fésiles en forma de carbdn,
petréleo y gas natural comprenden el 80 % del uso de energia del mundo. Se prevé
que si el patrén global del consumo de energia actual continda, el consumo
mundial de energia aumentard en mas del 50 % antes de 2030 [4]. Esto ha
llevado a los responsables politicos y los industriales a identificar medios
eficientes de utilizacién de la energia y ha demandado un mayor interés
por el uso de modelos que analicen el comportamiento de los precios de la
electricidad y su posible pronéstico.

La actividad de suministro de electricidad y la demanda, obligan al merca-
do de la electricidad a obtener un precio de equilibrio dada la limitacién que
existe en el almacenamiento de este commodity. Sin embargo, la demanda
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de electricidad se ve determinada por algunas de las actividades sociales y
econdmicas y por las condiciones meteoroldgicas. En este contexto, modelar
y pronosticar la media y la volatilidad del precio de la electricidad puede
ser de gran importancia para la oferta y la cobertura ante volatilidades del
precio y para la administracién del riesgo.

El cambio que se presentd en varios mercados de electricidad propiciado
por la desregulacién, origindé un nuevo esquema institucional y de estrate-
gias que transformaron los riesgos a los cuales se encuentran expuestos los
agentes participantes del mercado, al tiempo que ha incentivado el disefo
de nuevas estrategias de negociacién, inversién y operacién, asociadas a
mayores barreras para el ingreso de nuevos competidores y el aumento en
la participacién de mercado de los competidores en este.

Entre las barreras en los mercados de generaciéon energética, se destaca
la elevada exigencia asociada a los montos de inversién. De esto se deriva el
interés por valorar los proyectos e identificar su viabilidad. Sin embargo, este
proceso se torna complejo, ya que su determinacién depende del comporta-
miento del precio de la electricidad, el cual es estocéastico, con presencia de
observaciones extremas en algunos momentos. De forma que, entender la
dindmica ciclica y tendencial, y encontrar modelos realistas para pronosticar
los precios de la electricidad es esencial para establecer los lineamientos
de las transacciones futuras.

Esta necesidad ha contribuido al desarrollo de la literatura con la propuesta
de multiples modelos de los precios de la electricidad. Modelos que consideran
los componentes de todo el sistema eléctrico y sirven para la planificacién
a largo plazo; modelos matemaético-financieros que se refieren a la volatilidad de
los precios de la electricidad y se utilizan a menudo para la evaluacién de derivados
de energia; propuestas tedricas sobre el comportamiento estratégico de los diferen-
tes participantes en el mercado de acuerdo a las expectativas futuras del precio de
la energia; modelos de series temporales econométricos como procesos Arma
y Garch para simular series y precios de previsiéon de electricidad durante
un periodo de planificaciéon a corto plazo y reflejar los patrones especificos
como autocorrelacion [5].

Las aplicaciones econométricas abordan el estudio desde diferentes
perspectivas. Liu y Shi [6], presentan la aplicacién de varios modelos auto-
rregresivos de media movil con procesos de heterocedasticidad condicional
autorregresiva generalizada (Garch), cominmente denominados modelos
Arma-Garch. Los autores parten de considerar que la introduccién de la
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desregulacion hace que los precios de la electricidad aumenten su incerti-
dumbre y volatilidad. En el estudio se comparan diez modelos diferentes, para
caracterizar y comprender el comportamiento de los precios de la electricidad,
encontrando que los modelos Arma-Garch en media son en general una
herramienta efectiva para modelar y pronosticar la media y volatilidad del
precio de la electricidad, mientras que el Arma-Sgarch-M son modelos mas
simples y robustos.

Paraschiv, Fleten y Schiirle [5], proponen un estudio sobre el prondstico del
precio spot de la energia mediante la aplicacién de modelos de régimen de cambio
estructural, partiendo de la curva forward de precios. Este aporte ofrece una
herramienta que contribuye a las aplicaciones de gestion de riesgos, ya que el
ajuste que ofrece tiene mayor robustez que el de los modelos econométricos
tradicionales, permitiendo el prondstico del precio en el largo plazo. El estudio
contrasta dos modelos de cambio de régimen, el modelo base con proceso de
reversion a la media, en el que se observan altas correlaciones entre horas
sucesivas.

Los autores utilizan este resultado como soporte para modelar las
variaciones de los precios spot que conforman la curva forward, mediante
estimaciones autorregresivas. Adicionalmente, calibran el modelo incluyendo
diferentes bloques por hora y diferenciando entre dias de la semana y fines de
semana, o entre las temporadas de verano e invierno. Los resultados empiricos
indican que los precios de la electricidad muestran diferentes volatilidades y
saltos en funcién de la hora del dia, dia de la semana o la estacién del afio. A
pesar de que los autores no lo destacan, estas caracteristicas pueden reconocer
la existencia de “anomalias en el mercado”, que permitan identificar patrones
de comportamiento en los precios de la energia y posibilidades de obtener
rentabilidades superiores.

La teoria econométrica clasica limita el analisis a series que cumplen
con los supuestos de normalidad. Sin embargo, en el caso de las series
financieras y de algunos commodities, la ausencia de normalidad genera
dificultades en la aplicacién de la autocorrelacion. Esta evidencia exige la
aplicacién de herramientas alternativas para el estudio del precio en diferentes
mercados. Uritskaya y Uritsky [7] investigan el pronéstico de los precios de la
electricidad en la provincia de Alberta y Ontario en Canad4 y el mercado US
Mid-C. Los autores retoman la literatura sobre la memoria de largo plazo
y utilizan el llamado Detrended fluctuation analysis, complementando con
el andlisis espectral de Fourier para identificar los componentes del ciclo
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en el precio de la electricidad y el andlisis de la distribucién de probabilidad
de Pareto para probar la estabilidad de los momentos estadisticos.

El movimiento de los precios en estos mercados muestra una fuerte
antipersistencia, la cual sugiere que su dindmica se puede predecir
sobre la base de los registros de los precios histéricos de todo el rango
de escalas de tiempo a partir de una hora a un mes, encontrando en los
tres mercados diferentes niveles de eficiencia. Sin embargo, no realizan un
estudio inicial para identificar normalidad en las series de los precios o de
las variaciones logaritmicas y no consideran la importancia de contrastar los
resultados con la econometria tradicional, este trabajo no muestra pruebas ni
evidencia de estacionariedad de las series de tiempo, en especial al momento
de identificar la eficiencia de los mercados.

La incertidumbre en el comportamiento futuro del precio de la energia
se debe en gran medida a las expectativas de los agentes del mercado, lo
que con frecuencia se traduce en resultados diferentes a la media histori-
ca. No existe consenso sobre el tratamiento que se le debe dar en términos
metodolégicos a los precios atipicos. Asi como se presentan trabajos que
analizan diferentes opciones para su modelacién, hay otros que no filtran
los picos en los precios antes de realizar la estimacién de las tendencias
estacionales. Janczura, Triick, Weron y Wolff [2], estudian las tendencias y
la estacionalidad en los precios spot de la electricidad para el corto y largo
plazo, considerando el efecto de los valores extremos generados por las mul-
tiples incertidumbres de este mercado.

Los autores afirman que la mejora de la robustez del modelo se puede lo-
grar mediante un filtrado de los datos con algtin procedimiento razonable para
la deteccion de valores atipicos, y luego usar la estimaciéon y procedimientos
de prueba sobre los datos filtrados. Los autores contrastan los resultados ob-
tenidos a través de wavelest, reconocido como un modelo de alta precisién y
el promedio mévil ponderado exponencialmente (EWMA, por sus siglas en
inglés), el cual tiene debilidades, ya que no captura completamente la es-
tructura de la volatilidad, al ser un modelo de memoria corta. Lo anterior
limita el andlisis para el largo plazo y dificulta la comparacién de los re-
sultados obtenidos por los dos métodos.

En consecuencia, las particularidades del mercado energético ofrecen
un entorno complejo para los generadores, comercializadores y reguladores.
La buisqueda de soluciones a las inquietudes de estos agentes y la alta
incertidumbre, que estd presente tanto en el corto como en el largo plazo, in-
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centiva el desarrollo de nuevas herramientas de modelacién. Las aplicaciones
exigidas en este escenario pretenden cumplir con estandares de eficiencia
y parsimonia superiores a los obtenidos tradicionalmente, contribuyendo al
aumento constante de literatura sobre el tema.

De este modo, se presenta en esta seccion del capitulo, una aproximacién
al estado del arte de los modelos de descomposicién de ciclos y tendencias,
y su aplicacién en el mercado energético en los ultimos anos.

En un estudio extensivo sobre la estimacién y pronéstico del componente
estacional de largo plazo de los precios spot de electricidad, Nowotarski,
Tomczyk y Weron [8], consideraron un conjunto de alrededor de trescientos
modelos de tres enfoques distintos para modelar dicho componente estacional
de largo plazo (Long Term Seasonal Component o LTSC por sus siglas en
inglés), usando: a. funciones constantes por partes o dummies, b. funciones
sinusoidales o suma de funciones sinusoidales de diferentes frecuencias, y
c. modelos basados en ondas (wavelets).

Nowotarski, Tomczyk y Weron, encontraron que los modelos basados en
ondas no solo fueron los mejores en la extracciéon del componente estacional
de largo plazo, sino también los mejores en términos de pronosticar los
precios spot de la electricidad hasta un ano antes, en comparacién
con los cominmente usados Dummies mensuales y los modelos
basados en funciones sinusoidales o suma de funciones sinusoidales de
diferentes frecuencias.

Por su parte, Schluter y Deuschle [9], desarrollaron un trabajo que
presenta a tres de los modelos clasicos de prondstico: 1. modelo estructural
de series de tiempo, 2. ARMA (autoregressive Moving Average) y su extension,
3. el Arima (Autoregressive Integrated Moving Average) intentando verificar
la creencia de que al incorporar transformaciones por ondas a las series de
tiempo en métodos de prondstico clasicos, se puede mejorar la precisién y
calidad del prondstico, ya que mediante la transformacién por ondas de una
serie de tiempo, esta puede descomponerse en una suma de componentes de
frecuencia dependientes en el tiempo, y como resultado, es posible capturar
estacionalidades con periodos que varian en tiempo e intensidad.

Para lograr verificar lo anterior, compararon el poder de los métodos de
prondstico clasicos y las extensiones, basadas en ondas de esos modelos,
considerando cuatro series de tiempo (precios del petréleo WTI, precios de
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la accién de Deutsche Bank, tipo de cambio ureo/délar y la serie de precios
de energia del mercado UK), cada una con caracteristicas individuales.

Encontraron que el uso de ondas de forma conjunta con los modelos
clasicos de prondstico, puede mejorar la calidad y precision del pronéstico,
pero los resultados no confirman las aseveraciones de Yang, Chung y Wong
[10], quienes senalan que los modelos estructurales de series de tiempo
basados en ondas o los procesos de ondas localmente estacionarios mejoran la
calidad de prediccién. Mas alla de esto, hallaron que en todos los escenarios
es posible encontrar un método basado en ondas que se comporte mejor que
los modelos clasicos de prondstico. Sin embargo, la seleccién del método
dependera de las propias caracteristicas de las series de tiempo a analizar.

Una clara desventaja del enfoque de modelacién del LTSC, usando los
modelos basados en ondas, es que al usar ondas se incrementa la complejidad
del modelo, pues un mayor nimero de parametros deben ser estimados para
implementarlo y debe seleccionarse la familia de funciones de ondas a utilizar.
El nimero de pasos se incrementa y se aumentan las fuentes de error.

Para facilitar y solucionar este problema de implementacién, Zator y
Weron [11], en un trabajo a manera de nota técnica sobre el uso del filtro
Hodrick-Prescott (HP) en los mercados de energia europeos (EEX, Nord Pool
y PJM), proponen utilizar el filtro HP, ampliamente conocido y usado en ma-
croeconomia para identificar el componente estacional de largo plazo (LTSC)
de los precios spot de la electricidad y, aunque el filtro HP fue originalmente
disenado para un propésito distinto, prueban que trabaja muy bien en el
contexto de los precios de mercados de energia.

Reconociendo la importancia que tiene la eleccion del parametro de sua-
vizamiento (A), Zator y Weron [11] buscan el parametro (A) que tenga el mejor
desempefo para datos tipicamente encontrados en el modelado de mediano
plazo para series de precios spot de electricidad de los mercados EEX, Nord
Pool y PJM, y contrastan su ajuste respecto a dos modelos de estimacion del
componente estacional de largo plazo (LTSC), el primero de ellos, referen-
te a modelos de suavizamiento basados en la familia de ondas Daubechies
de orden veinticuatro y considerando cinco, seis, siete y ocho niveles de des-
composicién, y el segundo, un modelo de senos de un periodo de trescientos
sesenta y cinco dias combinado con un EWMA (Exponentially Weighted
Moving Average) con parametro de suavizamiento de 0,975.
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Encuentran que el valor del pardmetro (A) que minimiza las diferencias
cuadraticas entre el filtro HP y el modelo de ondas y la combinacién
Sin-EWMA para obtener el componente estacional de largo plazo (LTSC)
varia de aproximadamente 5*104 a 5*107 y muestran que el filtro HP es
capaz de identificar correctamente el componente estacional de largo plazo
(LTSC) para las series de precios spot de la electricidad y que parece existir
una relacién relativamente universal entre el parametro de suavizamiento
6ptimo (A) y el nivel (k) en los modelos de descomposicién basados en ondas,
de tal manera, que un parametro (A=5* 10*!) aproximadamente corresponde
a una aproximacioén por ondas (Sk).

El filtro HP parece ser mas robusto que los modelos de ondas, aunado a
que el método es simple y permite obtener una estimacién precisa del compo-
nente estacional de la serie dada. En términos de flexibilidad (i.e. capacidad de
producir un ajuste suave y preciso de varias series de tiempo de precios spot), es
comparable a los modelos de ondas para la estimacién del componente estacional
(LTSC), y en términos de complejidad computacional es por mucho superior
y mas facil de implementar, ya que solo necesitamos estimar el parametro
(A) 6ptimo, mientras que en los modelos basados en ondas los parametros a
determinar son varios, incluyendo el nivel de descomposicién, la familia de

ondas a utilizar y el orden de las mismas.

6.3 Metodologia

Partiendo del referente conceptual del filtro HP sabemos que las series de
tiempo econdémicas pueden ser vistas como la suma de componentes de
ciclo y tendencia, esto quiere decir que una serie de tiempo denotada por Y,
es la serie observada en t = 1 ... N, donde 7, es su componente tendencial,
también llamado componente de crecimiento y C . es el componente ciclico,
ambos componentes no observables directamente. Entonces se tiene que:

Y=1+C parat=1,..N (2)

Originalmente, el filtro propuesto por Hodrick y Prescott [12] sirve para

estimar una serie de tendencia y nace al minimizar la funcién:

M(ﬂ,) = Zt[il(Yt —rt)z +ﬂzt]is(rt -2r,,+71,, )2 (3)

La primer sumatoria minimiza la diferencia entre la serie de tiempo y su com-
ponente tendencial, la cual corresponde al componente ciclico de Y,. La segunda
sumatoria minimiza la diferencia de segundo orden del componente tendencial.
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El pardmetro A tiene demasiada importancia en la implementacién del filtro
HP, ya que es una constante que establece una relaciéon de balance entre la
fidelidad de la tendencia a los datos de Y,y su suavizamiento.

Es decir, al escribir (F) como fidelidad y (S) suavizamientos, observamos que:

F=Y" (v-z) ()
S= AZL(Q -2t ,+71,, )2 (5)

Conforme A 10, M(A) solo tiene en cuenta la fidelidad (F) a los datos, o sea
que T,—Y, para toda t=1, ... N, de manera que no hay suavizamiento y lo que
se obtiene es un simil de Y,. Lo contrario ocurre si A = o, en cuyo caso la
tendencia se suaviza tanto que se comporta como una linea recta, descrita
con (t,=2t,_,-T,_)parat=3, .. N.

En la practica existen muchas opiniones favorables y criticas respecto al
uso del filtro HP en la determinacién de ciclos en series de tiempo econémi-
cas. Sin embargo, esta técnica goza de gran validez y aplicacién practica al
mostrar resultados favorables en la identificacién de ciclos. Sin duda, el gran
problema a resolver en el uso del filtro HP, es la eleccion de la constante de
suavizamiento denotado por A.

En la propuesta original del filtro HP, los autores dedican especial énfasis
en el valor del pardmetro de suavizamiento y considerando datos trimestrales,
la periodicidad de datos mas usada en el estudio del andlisis de ciclos. Con
esto, los autores llegan a la concluciéon de que un “componente ciclico del
5 % es moderadamente grande, ya que es un cambio de 1/8 de 1 % en la tasa
de crecimiento trimestral”, lo cual conduce a seleccionar

V2= % - 40. O bien, A= 1600, como el valor del parametro de suavizamiento.
8

Tal como refiere Maravall y del Rio [13], es cierto que existe un consenso en
tomar este valor de suavizamiento considerando datos trimestrales, dado que
ha funcionado bien en la practica. Sin embargo, el consenso desaparece cuando
datos con distinta periodicidad a la trimestral se quieren analizar, como lo es el
caso del presente trabajo de investigacion, en el cual se consideran precios
diarios de energia en el mercado colombiano.

Sobre la eleccion del parametro de suavizamiento se han desarrollado
varios trabajos, por ejemplo, Baxter y King [14] recomiendan usar el valor
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de A=10, Apel, Hansen y Lindberg [15] usan A=400, mientras que Backus
y Kehoe [16], y el Banco Central europeo determinan usar un A=100, para
datos anuales. Sin embargo, como se menciona en el trabajo de Maravall y
del Rio [13] ninguno de los autores mencionados ligan la relacién entre los
valores de A usados para distinta periodicidad de los datos.

Al respecto del pardmetro de suavizamiento y partiendo de los trabajos
de Maravall y del Rio [13], en una seccién posterior del presente trabajo se
presenta metodolégicamente el valor del pardmetro A calculado para datos
diarios considerando la agregacion temporal de la serie y partiendo de un valor
pivote A=1600 para datos trimestrales, usando la regla empirica de Ravn y
Uhlig [17], la cual permite obtener valores A consistentes con la agregacién
temporal de la serie en estudio.

6.3.1 El filtro doble HP, aplicacién propuesta por la OCDE

La versién del filtro doble del modelo original propuesto por Hodrick-Prescott,
es el referente metodoldgico a utilizar en este trabajo para la descomposicién
del ciclo y tendencia de la serie de precios de energia.

Para solucionar la eleccién del pardametro A se tienen dos caminos, ya sea optar
por el enfoque del dominio de las frecuencias, que conduce a determinar primero
las frecuencias que se desean eliminar con €l filtro, o bien, se puede elegir el valor
de A que produzca un porcentaje de suavidad deseado para la tendencia. En este
caso se opta por el dominio de las frecuencias con el cdlculo de un pardmetro
lambda diario (A,) consistente con la agregacién temporal de la serie.

La primera técnica referida en lineas previas en la que se usa un A bajo
el dominio de frecuencias, se conoce como tecnica OCDE, mientras que la
segunda es una técnica de suavizamiento controlada por el analista.

En la técnica del dominio de las frecuencias, partiendo del trabajo de Kaiser
y Maravall [18], se puede elegir un A un en funcién del periodo de actividad
ciclica que se desea analizar, es decir, en funcién del corte de las frecuencias
bajas (tendencias). La frecuencia de corte se define como aquella que permite
pasar 50 % de la ganancia original del ciclo y retiene el otro 50 %. Si se desea
un corte de las frecuencias. De manera que el ciclo de referencia se complete

en T meses, la formula a utilizar es [15]:

4[1_608[27@}2 ©)
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Para este trabajo, se toma como referente la aplicacién practica al caso de
indicadores en México desarrollado por Guerrero [19], pero se considera un punto
de corte de T= 12 meses, por lo que la constante que resulta en la primera aplicacién
del filtro HP para eliminar la tendencia, expresada como fluctuaciones de baja
frecuencia (aquellas que se repiten cada doce meses), es A = 10, 777, 364.8.

Una segunda aplicacién del filtro HP se utiliza para suavizar el componente
ciclico por fluctuaciones de alta frecuencia que no se consideran de caracter ciclico.
Para ello se usa un corte de T = 1 mes, lo cual conduce a usar A = 523.53. En
consecuencia, al aplicar dos veces el filtro HP se produce un filtro pasa bandas y la
serie resultante se queda con fluctuaciones ciclicas que van de uno a doce meses.

Es menester senalar que existen otras técnicas de caracter econémico y esta-
distico que son utilizadas en la practica para extraer los componentes de series de
tiempo econdmicas, tales como los modelos de componentes no observables, los
métodos del dominio de las frecuencias, los modelos de descomposicién por medio

de familias de ondas y filtros, como el de cristiano y Fitzgerald.

6.3.2 Aplicacion del filtro de Hodrick y Prescott en el mercado
energético colombiano

El analisis usa como input los precios diarios entre el primero de enero de
2000y el 9 de septiembre de 2015 del mercado spot de energia en Colombia.
Se identifican las Franjas Horarias de la manana y de la noche de los precios
con mayor media y volatilidad histérica, y se seleccionan los precios diarios de
las siete de la manana (D_SIETE AM), las siete de la noche (D_SIETE_PM)
y las ocho de la noche (D_OCHO_PM), asi como el precio de bolsa (D_PRE-
CIO_BOLSA), contando con 5.731 observaciones para cada una de las cuatro
series seleccionadas.

6.4 Resultados

La energia es un commodity que caracteriza por los altos niveles de incerti-
dumbre, generado principalmente por su dependencia al comportamiento del
precio de los combustibles. En el caso colombiano, el mercado es altamente
hidrodependiente y genera un elevado nivel de volatilidad en el comporta-
miento de los precios (ver figura 6.3). Desde comienzos de 2012 hasta la
fecha de andlisis, la serie histérica de precios presenta un crecimiento que
se acompana con periodos de elevada volatilidad.
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Figura 6.3. Serie de precios diarios de energia en bolsa

Fuente: elaboracion propia desarrollada en Matlab.

Se realiz6 un analisis de raiz unitaria, normalidad y asimetria de las
series, donde el precio promedio mas bajo es el de las siete de la manana en
96,902 $/kWh. En contraste, el precio de las siete de la noche es el maximo
para las franjas horarias que se analizan a un nivel medio de 129,9 $/kWh.
El precio de bolsa refleja la combinacién lineal de las veinticuatro horas en
la que se ofrece el servicio, situdndose por encima del 42 % de los precios
horarios (ver figura 6.4).

(a) b) (c)

Figura 6.4. Precio por franjas horarias vs. precio en bolsa diario

Fuente: elaboracion propia.
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En los cuatro casos el Jarque-Bera rechaza la hipétesis de distribucion
normal. Todas las series presentan una fuerte concentracién con resultados

atipicos a la derecha de la media (ver tabla 6.1).

Tabla 6.1. Estadisticas descriptivas

D_Siete_ AM D_Siete_PM D_Ocho_PM D_Precio_Bolsa

Media 96,90 129,93 116,38 101,60
Mediana 75,36 102,49 90,61 78,32
Maéximo 480,53 686,49 559,08 478,88
Minimo 21,563 25,95 23,10 28,84
Std. Dev. 65,29 78,87 74,32 65,97

Asimetria 2,22 1,73 2,02 2,09
Curtosis 10,25 6,94 8,34 9,16
Jarque-Bera 17255,59 6568,79 10702,25 13258,97

Fuente: elaboracion propia.

Uno de los pasos ampliamente utilizados para el estudio de series tem-
porales es el enfoque de Box, Jenkins y Reinsel [20], en el cual se propone
identificar la estacionariedad de las series mediante la aplicacién de los
test de raices unitarias. Dichos test sugieren la necesidad de estabilizar las
series alrededor de un valor, con el objetivo de cumplir con los supuestos de
la distribucién normal empleada en los modelos econométricos para identificar la
estacionariedad en media de los precios, en las diferentes franjas se aplicaron
los test de Dicki-Fueller (ADF), Phillps-Perron (PP), Kwiatkowski-Phillps-
Schimdt- Shin (KPSS).

Los resultados indican la presencia de raiz unitaria, lo que exige la
transformacién de las series para su estudio posterior (ver tabla 6.2). El
prondstico desarrollado con las herramientas econométricas puede generar
ineficiencias, debido precisamente a los cambios que se le deben realizar a
las series para cumplir con los supuestos de estos modelos.

En contraste, existen herramientas analiticas que permiten el estudio de
las series en horizontes de tiempo de corto y largo plazo, que permiten trabajar
con una serie que no pierde su fidelidad original. Cuando desarrollamos
andlisis sobre series financieras, uno de los problemas de mayor importancia
es la estimacién y consecuente prondstico que trate con la tendencia y el
componente estacional de los datos [8].
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Tabla 6.2. Prueba de raiz unitaria para precios diarios

D_Siete_ AM D_Siete_PM D_Ocho_PM D_Precio_Bolsa

1 -12,42647 -18,63987 -13,42613 -9,999708

2 -10,65049 -15,79645 -11,30017 -9,695157

ADF 3 -9,842499 -13,46334 -10,16426 -9,011292
4 -9,107061 -11,9034 -9,943796 -8,626719

5 -8,444826 -10,19228 -9,691427 -8,231527

1 -14,25216 -22,88371 -15,95713 -10,58767

2 -13,44948 -22,29836 -15,09409 -10,4073

PP 3 -13,12992 -22,06827 -14,77264 -10,17149
4 -12,94599 -22,18433 -14,86636 -10,00099

5 -12,84297 -22,34822 -15,01232 -9,852027

1 7,572058 5,149107 7,621975 8,195991

2 5,175167 3,63072 5,233207 5,646056

KPSS 3 3,95361 2,834783 4,007726 4,214312
4 3,211833 2,33827 3,260201 3,411698

5 2,712524 1,996599 2,757516 2,874526

Fuente: elaboracion propia.

El modelo esta especificado con intercepto y tendencia para las tres
pruebas DFA, PP y KPSS:

a. La hipétesis nula bajo la prueba KPSS es estacionariedad de la serie.
El valor critico del estadistico es 0,146 al 0,05 de significancia.

b. Lahipdtesis nula bajo la prueba DFA es no estacionariedad de la serie.
El valor critico del estadistico es —3,41 al 0,05 de significancia.

c. La hipétesis nula bajo la prueba PP es no estacionariedad de la serie.
El valor critico del estadistico es —3,41 al 0,05 de significancia.

Se consideran diferentes ventanas de tiempo para las series de precios
mensuales y diarios, con el objetivo de identificar los componentes de ten-
dencia y ciclo de cada una de ellas (ver tabla 6.3). Lo anterior busca eliminar
el ruido de las series de precios originales y mostrar el ciclo real de las series
para diferentes franjas horarias y agregaciones temporales, siendo el primer
andlisis para datos mensuales. Las estimaciones realizadas consideran una
captura para cinco anos, tanto en las series mensuales como diarias.

La figura 6.5 se compone de cuatro paneles a, b, ¢ y d, en los que se
presentan los ciclos y las tendencias para los precios de la energia de las
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siete de la mahana, siete y ocho de la noche y el precio de bolsa promedio
diario, respectivamente.

Tabla 6.3. Agregaciones y ventanas temporales

Nivel de frecuencia Dias Lambda

Ventana
Alta frecuencia 360 10.777.364,68 Captura para cinco
Baja frecuencia 1800 6.735.524.635,70 anos
Alta frecuencia 30 523,53 Captura para un
Baja frecuencia 360 10.777.364,68 anos
Alta frecuencia 30 523,53 Captura para dos
Baja frecuencia 720 172.431.269,06 anos
Alta frecuencia 180 673.687,89 Captura para un
Baja frecuencia 720 172.431.269,06 afio y medio

Fuente: elaboracién propia.
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Figura 6.5. HP precios mensuales. Ventana de tiempo t=12 a T=60

Los ciclos obtenidos en las diferentes ventanas de tiempo para la serie
mensual (ver a, b y ¢, d), reflejan los periodos de crecimiento del precio, espe-
cialmente entre los Gltimos meses del ano 2010 e inicios del 2011,
en el 2014 y el nuevo inicio de un ciclo durante el 2015. Estos periodos se
caracterizan por una alta expectativa de presencia del Fenémeno de El Nifio.
El contexto de hidrodependencia que caracteriza al mercado colombiano,
genera fuertes efectos de variabilidad en el precio, debido a la expectativa
de crecimiento en los costos marginales de la operacion del sistema, al
reducirse los aportes hidrolégicos y consecuentemente la capacidad de

Fuente: elaboracién propia.

generacion hidraulica, que es de menor costo [3].
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Filtro HP contra Serie Original Precios
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Figura 6.6. HP precios diarios. Ventana de tiempo t=360 a T=1800
Fuente: elaboracién propia.

La correlacion entre los componentes ciclicos de las series con los respecti-
vos precios en cada franja, posibilita identificar el co-movimiento de las series
libres de la influencia de patrones que estan exdgenos al comportamiento
de las variables en el largo plazo. En el andlisis diario se resalta un nivel
importante de correlaciéon a los ciclos de las diferentes franjas horarias,
superiores al 72 % y superiores al 60 % al compararlas con los precios en
las respectivas franjas horarias. Este comportamiento ofrece indicios sobre la
relacion entre el precio horario y las variables propias del mercado energético
(ver anexo 1).

Dado que el componente de la serie consta tanto del ciclo como de la
tendencia, apelando a la coherencia es necesario analizar la correlacién entre
las tendencias en las diferentes franjas horarias y de estas con los precios.
Los resultados obtenidos indican un co-movimiento lineal elevado, superior al
98 % vy al 73 %, respectivamente. Esto sugiere la importancia de la influencia
de variables en el corto plazo para la determinacién del precio de la energia,
tanto en las diferentes franjas horarias, como en el precio promedio.

Los resultados en términos de tendencia son similares, al momento de
considerar una frecuencia mensual de las series. Sin embargo, esta agregacion
genera resultados diferentes a los obtenidos en frecuencias diarias, donde la
correlacién entre los ciclos en franjas horarias aumenta, pero disminuye
significativamente los ciclos y los precios, con resultados inferiores al 2,4 %,
e incluso en uno de los casos la correlacién es negativa (ver anexo 2).
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Los resultados dan indicios sobre la relacién lineal entre los aspectos de
corto y largo plazo del precio horario en frecuencia diaria y mensual, con
el precio de la energia en bolsa. La tendencia muestra en ambos casos una
relaciéon importante con el precio, mientras que el comportamiento ciclico
varia al comparar los resultados diarios y mensuales, indicando una mayor
presencia de co-movimiento en el corto plazo.

6.5 Conclusiones

El estudio de la relacién entre variables es fundamental en los analisis
que realizan los reguladores e inversionistas al enfrentarse a la toma
de decisiones en contextos inciertos. La estimacién del componente ciclico de
los precios de la energia es fundamental para obtener conclusiones certeras
sobre el tipo de relacién que se da con las series que determinan su com-
portamiento futuro. La propuesta de este estudio genera las bases para
nuevas investigaciones, en las que se considere la relacién entre los ciclos de
los precios y la gran diversidad de variables que tienen correlacién con el precio.

En este articulo, se usa el filtro de Hodrick y Prescott [12] para estimar
y separar el componente de la tendencia del precio mensual y diario, asi
como lograr capturar el componente ciclico. El componente tendencial en las
diferentes ventanas y agregaciones indica un comportamiento estable hasta
aho 2012, y es a partir de ese momento que se refleja un notable crecimiento
en el precio de la energia. El uso eficiente de energia eléctrica y combustibles
fésiles esta asociado al encarecimiento de estas fuentes de energia que se
ha acentuado en los Ultimos cuatro anos.

La variacién del precio de la energia en Colombia ha estado significa-
tivamente por encima del nivel de inflacién del pais durante los tltimos
cinco anos. El precio de este commodity consiguié su méaxima variaciéon en
noviembre de 2014 con un incremento anual de 10,6 %. Al corte de febrero
de 2015, la inflacién anual de energia eléctrica fue 7,0 % [21]. Estos re-
sultados se deben a la coincidencia de varios aspectos que han presionado
el incremento del precio, la expectativa de los efectos del Nifio sobre el
nivel de los embalses hidricos; el incremento del consumo residencial que
paso de representar el 41 % del consumo total de energia eléctrica en 2003,
a ser el 46 % del consumo total en 2014 vy el incremento en el precio de los
combustibles fésiles.

Al momento de tomar decisiones en el mercado eléctrico colombiano, los
determinantes del precio representados en los componentes de tendencia y
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ciclo indican una relacién lineal significativa en el corto plazo con el precio
en bolsa. En el largo plazo la relacién con el ciclo disminuye, mientras la

importancia de la tendencia se mantiene.
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Anexos

Anexo 1. Matriz de correlacién entre ciclos vs. precios y
tendencia vs. precios mensuales, por franjas horarias

Tabla 6.4. Matriz de correlacién entre ciclos vs. precios y tendencia
vs. precios mensuales, por franjas horarias

D Siete_. D_Siete_ D _Ocho D D _Siete_ D_Siete_ D Ocho D
:\M_C_ l_DM_C_ ;’M_C_ Preci_o_C AM_P_ ;’M_P_ ;’M_P_ Preci_o_P

D_Siete_ 1

AM _C

D Siete PM_C 0,728 1

D Ocho PM_C 0,854 0,852 1

D _Precio_C 0,963 0,070 0,923 1

D Siete AM_P 0,701 0,517 0,604 0,679 1

D_Siete_ PM_P 0,504 0,676 0,584 0,557 0,875 1

D Ocho_PM_P 0,577 0,571 0,668 0,622 0,936 0,937 1

D _Precio P 0,639 537,000 0,613 0,664 0,983 0,915 0,969 1
D Siete D Siete D Ocho . D Siete D Siete D Ocho D Precio

aMT  pMT Mt DT GmipT PmMP  PMP P

D_Siete AM_T 1

D_Siete PM_T 0,985 1

D Ocho PM T 0,996 0,995 1

D_Precio T 0,999 0,989 0,999 1

D _Siete AM_P 0,754 0,736 0,748 0,752 1

D_Siete PM_P 0,760 0,768 0,765 0,762 0,875 1

D_Ocho_PM_P 0,780 0,774 0,779 0,780 0,936 0,937 1

D_Precio_P 0,788 0,774 0,783 0,786 0,983 0,915 0,969 1

Fuente: elaboracion propia.

D Siete. AM_C: representa el resultado asociado al andlisis diario de las
siete de la mafnana en la serie del ciclo obtenida a través del filtro.

D Siete. AM_T: representa el resultado asociado al andlisis diario de las
siete de la manana en la serie de la tendencia obtenida a través del filtro.
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Anexo 2. Matriz de correlacién entre ciclos vs. precios y
tendencia vs. precios mensuales, por franjas horarias

Tabla 6.5. Matriz de correlacién entre ciclos vs. precios y tendencia

vs. precios mensuales, por franjas horarias

M_Siete_ M_Siete_ M_Ocho
AM T PM_T PM_T

M_Siete M_Siete_ M_Ocho_  M_

— M Precio T :
- - AM_P PM_P PM_P Precio_P

M_Siete AM_T 1

M_Siete_ PM_T 0,980 1

M_Ocho_PM_T 0,995 0,994 1

M_Precio_T 0,999 0,987 0,998 1

M_Siete_ AM_P 0,731 0,722 0,729 0,733 1

M_Siete_PM_P 0,729 0,751 0,741 0,737 0,921 1

M_Ocho_PM_P 0,720 0,729 0,727 0,726 0,955 0,982 1

M_Precio_P 0,708 0,710 0,711 0,713 0,970 0,967 0,993 1
M_Siete_ M_Siete_ M_Ocho_ M_ M_Siete_ M_Siete_ M_Ocho_ M_
AM_C PM_C PM_C Precio C AM_P PM_P PM_P Precio_P

M_Siete_ AM_C 1

M_Siete_ PM_C 0,876 1

M_Ocho_PM_C 0,963 0,939 1

M_Precio_C 0,996 0,902 0,980 1

M_Siete. AM_P  -0,034 -0,035 -0,037 -0,038 1

M_Siete_ PM_P 0,051 0,015 0,039 0,046 0,921 1

M_Ocho_PM_P 0,036 0,014 0,023 0,031 0,955 0,982 1

M_Precio_P 0,017 -0,003 0,003 0,011 0,970 0,967 0,993 1

Fuente: elaboracién de los autores.

M _Siete AM_C: representa el resultado asociado al andlisis mensual de
las siete de la manana en la serie del ciclo obtenida a través del filtro.

M _Siete AM_T: representa el resultado asociado al andlisis diario de las
siete de la manana en la serie de la tendencia obtenida a través del filtro.
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Aplicacion de opciones reales en la valoracion
de un proyecto de inversion en infraestructura publica:
un caso de estudio en la construccion de un teleférico

para el transporte
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7.1 Antecedentes

Los métodos de valoracion de proyectos de inversiéon mediante opciones reales,

constituyen una herramienta complementaria a la valoracion de proyectos. Lo

anterior, debido a que las metodologias clasicas presentan ciertas limitaciones,

debido a que, para su célculo, se asumen escenarios constantes para

variables que presentan volatilidad en el tiempo, tales como: tasas de

interés, precios, indicadores macroeconémicos o situaciones propias del

proyecto. En este capitulo se presentan los resultados de la aplicacién
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de las opciones reales compra secuencial y de crecimiento valoradas con
arboles binomiales, como complemento de la valoracién mediante VPN (valor
presente neto), partiendo de los flujos de caja de un proyecto de inversién
en infraestructura publica, que consiste en la construcciéon de un teleférico
como medio de transporte. En este articulo se evidencian las bondades de
las opciones reales en la valoracion de proyectos de infraestructura, ya que
con los resultados obtenidos se muestran las ventajas de incorporar la
incertidumbre que generan en el tiempo este tipo de proyectos que exigen
plazos muy largos y grandes inversiones de capital.

El objetivo principal de este capitulo es explorar como podriamos integrar
el andlisis de opciones reales en el escenario de planificaciéon en la cons-
truccién y puesta en marcha de un teleférico, teniendo en cuenta variables
volatiles de costo de materiales, con el fin de mejorar el proceso de toma
de decisiones y los escenarios consistentes ilustrado a partir de un enfoque
metodoldgico simplificado de valoracién de opciones reales.

Este capitulo proporciona una visién general del enfoque de opciones
reales para la valoracién de un proyecto de inversion de infraestructura de un
sistema de transporte aéreo constituido por un teleférico. El caso de estudio
consiste en la construccion y puesta en marcha de un teleférico en un corre-
gimiento cercano a la ciudad de Medellin y que sera usado como medio de
transporte masivo. Para el estudio se tom6 como referentes algunos proyectos
de caracteristicas similares que se han desarrollado en diferentes lugares del
mundo, donde el teleférico, como medio de transporte masivo, lleva varios
anos en operacién. Se determiné el monto de las inversiones requeridas en
magquinaria y obras civiles necesarias para su puesta en marcha, asi como los
pronésticos de ingreso y costos para la construccién del flujo de caja libre. Para
asi poder determinar la viabilidad financiera, a través del valor presente neto.
Finalmente, se considerd la valoracién de una opcién real de abandono como
complemento a la valoracién tradicional.

Los autores vienen trabajando en la modelacién matematico-financiera
como docentes y estudiantes de la Maestria en Finanzas. Después de
una introduccién general a los conceptos de referencia y las brechas en la
literatura respecto a la integracién entre escenarios y opciones reales. Se
presenta la formalizacién matematica y se ilustra los procedimientos para
valorar las opciones reales. Finalmente, se aplica la valoracién mediante
opciones reales a un proyecto de infraestructura de cable aéreo o teleférico,
se presenta los resultados, las conclusiones y la discusion.
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El término opciones reales, toma su nombre de las opciones financieras.
Esta nocién se viene usando en las finanzas modernas para valorar oportunida-
des de inversién en mercados reales, es decir, mercados de productos y servicios
como el de transporte por cable aéreo o teleférico. Estas infraestructuras de
transporte facilitan la movilidad en las ciudades, pero al mismo tiempo estan
relacionadas con la promocién del turismo. De alli lo determinante de que los
teleféricos sean ecoldgicos, convenientes y econémicos [1].

Debido a la incertidumbre y el riesgo involucrados en la adopcién de nuevos
proyectos de infraestructura como las soluciones de movilidad por cable aéreo
en diferentes territorios a nivel nacional, bien sea ciudades, corregimientos
o zonas rurales, es necesario explorar el enfoque de andlisis y valoraciéon de
proyectos mediante opciones reales. La valoracién financiera en tales proyec-
tos de inversion puede tratarse como una opcion real. Si los inversionistas o
financiadores del proyecto deciden llevarlo a cabo, deberan tener en cuenta
las opciones y decisiones futuras atendiendo al ciclo del mismo, es decir, a su
fase de diseno, construccion y operacién o puesta en marcha [1].

La evaluacién tradicional del proyecto, basada en el andlisis de flujo de
efectivo descontado, ignora la incertidumbre potencial en variables finan-
cieras criticas y en la conveniencia de la inversién desde el punto de vista
de la flexibilidad gerencial en la fase de construccién. Un enfoque de opcién
real que toma prestadas ideas de opciones financieras, ofrece una nueva
perspectiva [2]. En la literatura ha sido poco abordada la integracién de las
opciones reales con los desafios y deficiencias en cuanto a las practicas y
planificacién de proyectos, asi como el control de tiempo y costo de proyectos
de infraestructura en su fase de construccién.

Con todo, este capitulo contribuye de un lado a conceptualizar cémo se
podria integrar el anéalisis de opciones reales en el escenario de planificacién
en la construccién y puesta en marcha de un teleférico [2]. Por otro lado,
busca realizar una contribucién practica en cuanto a la cuantificacién y
recomendaciones como medidas o cursos de accién criticos e importantes

para mejorar la practica de planificacion y control del proyecto.

7.2 Marco de referencia conceptual

La entrega de proyectos de infraestructura de movilidad y transporte a su
costo presupuestado, sigue siendo un desafio para muchos inversionistas
y gobiernos locales o nacionales. Un problema que ha obstaculizado el
progreso realizado para abordar esta dificultad, ha sido la disponibilidad de
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datos empiricos que reflejan la naturaleza cambiante de las estimaciones de
costos y su diferencia con la cuenta final de un proyecto, debido a cambios
en variables financieras criticas.

Por lo tanto, existen desafios en la planificacién y control durante la fase de
construccion de proyectos de infraestructura a pequena, mediana y gran escala.
Esto nos lleva a auscultar en el desarrollo de la teoria y de opciones en conjunto
con los retos en la planificaciéon por escenarios, incorporando los costos de
materiales como variable critica y de analisis de riesgo del proyecto [3].

Es asi como, sobre la base del criterio de conveniencia econémica, ademas
de otros aspectos como los ambientales, en la construcciéon y puesta en
marcha de un teleférico se debe examinar variables voléatiles, tales como el
costo de los insumos o materiales principales de construccién —el hierro y
el cemento, por ejemplo— a través de la modelacién bajo opciones reales.

El término de opciones reales, que toma su nombre de las opciones
financieras y que en las finanzas modernas se asocia con el modelo Black-
Scholes (usado para opciones financieras), podria emplearse para evaluar
la conveniencia o valorar oportunidades de inversién en productos reales,
servicios o proyectos de infraestructura. Diversas practicas y técnicas de
evaluacién y planificacién de proyectos de infraestructura se han desarrol-
lado para ayudar a hacer frente y acotar la incertidumbre por parte de los
inversionistas, financiadores y administradores del proyecto a lo largo de su
ciclo de vida [1].

El ciclo del proyecto, independientemente del tamano, costo y sector,
consiste en secuencias de fases a través de las cuales este evoluciona desde
la idea o concepcidén, eleccion de alternativas, diseno, evaluacién ex ante,
construccién, operacién o puesta en marcha y evaluacién ex post. Dentro cada
una de estas fases, tiene lugar la toma de decisiones y la necesidad de evaluar
las variables criticas que afectan la conveniencia, rentabilidad y valor del
proyecto [2].

Ademas de lo anterior, es importante dejar sentado que la planificacién se
entiende como la previsién empresarial, la capacidad de la organizacién
o de los administradores del proyecto de infraestructura en sus distintas
fases, para responder con éxito a los cambios externos frente a la creciente
incertidumbre, en este caso principalmente, sobre los costos de los materiales
de construccién [3].
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De manera que, similar a los escenarios, el andlisis de opciones reales ha
tenido gran aceptacion entre los académicos, administradores, practicantes y
consultores en evaluacién de proyectos. Sin embargo, la literatura existente
ofrece poca indicacién de como combinar escenarios de planificacién
de proyectos de infraestructura con opciones reales, para poder hacer
frente a las diferencias entre el enfoque analitico cualitativo de escenarios y
el cuantitativo analitico de opciones [3]. Esta brecha en la literatura, repre-
senta una gran oportunidad para quienes evalian proyectos, pues requiere
explorar cémo los escenarios y el enfoque de planificacién y las opciones reales
podrian integrarse para superar las limitaciones de capacidad de respuesta
a la contingencia y para hacer frente a la incertidumbre [4].

Segun la literatura, en forma similar a los escenarios, las opciones reales
se han convertido en una visiéon de futuro aceptada en la planificacién de
proyectos de inversién en infraestructura a lo largo de su ciclo. En particular,
las opciones reales permiten el calculo monetario con base en escenarios
y pronéstico financiero de las variables criticas que afectan la factibilidad del
proyecto desde el punto de vista de los inversionistas, financiadores y administra-
dores. El desarrollo de la teoria de opciones reales ha permitido la aparicién de
modelos cada vez mas complejos para el andlisis y la valoracién de opciones
reales como herramienta de evaluacién de proyectos de inversion [5].

Planteada asi la cuestién, cabe destacar que las opciones reales han
evolucionado para convertirse en un area principal de investigacién académica
con aplicacién a mejorar los aspectos de la planificacion de proyectos a lo
largo de su ciclo de vida, mediante la gestién de la incertidumbre [6].

No obstante, la teoria de las opciones reales no se usa ampliamente como
un todo o dentro de la disciplina del desarrollo de infraestructura y la gestién
de proyectos de construccién. La creaciéon de infraestructura ocurre casi
exclusivamente en un entorno basado en proyectos. No es sorprendente que
los gerentes de proyecto desempenen un papel fundamental en el éxito
de estos y tomen decisiones frecuentes que moldeen y reorganicen las
estrategias de implementacién, planificacién y control. Bien se comprende
que la importancia de la difusién de la evaluacion de proyectos
de infraestructura mediante opciones reales, radica en mejorar la compren-
sién del entorno y el comportamiento de gestion [6].

Asi pues, la teoria de las opciones reales ha permitido a los tomadores de
decisiones, consultores en evaluacién de proyectos de inversién y académicos, la
incorporacién de escenarios, costos y beneficios a largo plazo ante cambios
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en el entorno y en cuantificacién monetaria de las variables financieras
criticas que afectan la conveniencia, la rentabilidad y el valor econémico del
proyecto de inversién [3]. Planteada asi la cuestién, alguna literatura sobre
opciones reales viene haciendo énfasis en la integracién de escenarios a
las decisiones estratégicas en proyectos de inversién o decisiones corporativas
de crecimiento, ampliacién o abandono de productos o servicios a través de
modelos dindmicos [7].

En conclusién, este capitulo se examina la teoria de opciones y su apli-
cacién como procedimiento para la valoracién y analisis que contribuye con la
previsién empresarial, la capacidad de la organizacién o de los administradores
del proyecto [8]. Lo anterior, con miras a atender que en las practicas actuales de
planificacién y gestién de la construccién en entornos bajo incertidum-
bre, se pueden infravalorar los proyectos al no aprovechar las oportunidades
para aumentar su valor y minimizar los riesgos, contribuyendo ademas a

mejorar la comprension del entorno y el comportamiento de gestién [9-10].

7.3 Metodologia

La metodologia de este capitulo consiste en un estudio de caso singular
en el escenario de planificaciéon en la construccion y puesta en marcha de
un teleférico, que se apoya en el método de opciones reales para evaluar la
factibilidad del proyecto.

Los métodos clasicos de valoracién de proyectos son utilizados para medir
la viabilidad econémica del mismo con los recursos financieros disponibles.
Asi como ayudan a tomar la decisién de comprometer los recursos financieros
en comparacién con otras posibilidades que se conozcan de inversion.

Dentro de la valoracién clasica, se tienen metodologias como el valor
presente neto (VPN), la tasa interna de retorno (TIR), la relacién beneficio
costo (B/C), entre otros. Estas metodologias presentan ciertas limitaciones
a la hora de valorar proyectos, entre las criticas a los métodos tradicionales de
valoracién, especificamente al método de valoracién VPN, se destacan las criti-
cas realizadas por Trigeorgis y Mason 1987 [11], Pindyck 1988 [12] y Dixit
1989 [13], quienes explican que la metodologia tradicional se queda corta
al momento de capturar el comportamiento cambiante de las variables que
influyen en los proyectos de inversién, asi como de la estrategia empresarial.
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7.3.1 Evaluacion mediante opciones

Una opcién financiera es un instrumento financiero derivado, que se es-
tablece en un contrato que da a su comprador el derecho, pero no la
obligacién, a comprar o vender bienes o valores a un precio predetermi-
nado, durante un periodo o en una fecha prefijada. Los elementos que
conforman una opcién son el activo subyacente (activo sobre el que se ins-
trumenta la opcién), el precio de ejercicio (precio de compra o de venta
garantizado en la opcidn), el plazo al vencimiento y la prima (compensacién
monetaria que recibe el vendedor de la opcién). Las opciones mas comunes,
conocidas como Plain vanilla, son las opciones europeas (solo se ejercen en
la fecha que fue pactada desde la negociacién) y las opciones americanas [14]
(se ejercen en cualquier momento desde la fecha de su adquisicién hasta la
fecha de vencimiento de la opcién).

7.3.2 Modelo de Black-Schole

Busca medir cémo la tasa de descuento de la opcién varia con el tiempo y
con el precio de la accién. Precio de una opciéon de compra y venta europea

segun Black y Scholes [15]:
C(S.1)= SN (d,)~ke ™ )
)= \)—ke "N (d,)
P=Ke"N(-d,)-S,N(-d,) (2)
ln(sj+(r+lazjt ln(sj+(r—lazjt
4 \K 2 ), \k 2

1 0'\/; L) 0'\/;

Donde:
C: es el valor de una opcién europea de compra.
S: es el valor actual del activo subyacente.
K: es el precio de ejercicio de la opcién.
N: es la funcién de distribucién acumulativa de la distribucién normal.
o: es la desviaciéon estandar.
r: es la tasa de interés de minimo riesgo.

t: es el tiempo en afnos hasta el ejercicio de la opcién.
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7.3.3 Simulacién por Montecarlo

La simulacién por Montecarlo consiste en hacer un muestreo aleatorio de
aquellas variables estocéasticas que definen la variable que se quiere pro-
nosticar o evaluar. Se utiliza para simular un conjunto muy grande de
procesos estocasticos o cuando no existen féormulas cerradas.

7.3.4 Modelo binomial de formacion de precios

El modelo binomial es un modelo discreto que permite observar el com-
portamiento de un activo a través del tiempo. Suponiendo que el precio del
activo en el momento t se denota por S [16]. El modelo binomial establece
que dicho activo tiende a comportarse de dos formas. Por una parte, una
vez transcurrido el intervalo de tiempo At (arbol binomial a 1 paso), S puede
subir hacia Su o puede bajar al precio S , como se observa en la Figura 7.1.

S

u

S

d

Figura 7.1. Movimiento de S (activo subyacente) en At
Fuente: elaboracion propia.

Sin embargo, el modelo se vuelve mas complicado cuando se habla del
periodo 24t (4rbol binomial a 2 pasos), pues como se observa en la figura 7.2,
las posibilidades para S aumentan a tres, y asi sucesivamente a medida que
pasa el tiempo el arbol va aumentando a n pasos y arrojando n+1 salidas para S

SZ

ud

I/

Sd?

Figura 7.2. Movimiento de S (activo subyacente) en 24t

Fuente: elaboracién propia.
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El factorlal alza u y el factor a la baja d se definen respectivamente como
ot
u=e d=—
Y u

La probabilidad p de movimientos al alza y la probabilidad g de movi-

mientos a la baja, estan dadas respectivamente por:
rAt
e —d
p= u—d Y4 =1-p, porlo tanto, el valor de una opcién de compra esta

dado por:
1

C(T-1K.7)=(pC,+(1-p)C,) 77—, donde C, =MAX[S,-K,0] y C, = MAX[S, - K.0]
Con T como tiempo al vencimiento, K precio de gjercicio, r,tasa libre de riesgo,
S, el precio del activo al alza y S, el precio del activo a la baja.

Para aplicar el método binomial se asumen las siguientes hipétesis:

* Mercado financiero perfecto, esto es, competitivo y eficiente, ausencia
de costos de transacciéon, de informacién e impuestos, posibilidad de
comprar o vender sin limitacién alguna.

Existencia de una tasa de interés libre de riesgo a corto plazo (r.= Risk
Free) conocida, positiva y constante para el periodo considerado (esto implica
la posibilidad de prestar o tomar prestado al mismo tipo de interés).

* Todas las transacciones se pueden realizar de manera simultédnea y
los activos son perfectamente divisibles, la accién o activo subyacente
no paga dividendos, ni cualquier otro tipo de reparto de beneficios,
durante el periodo considerado, el precio del activo subyacente
evoluciona segun un proceso binomial multiplicativo a lo largo de

periodos discretos de tiempo.

Los arboles binomiales son de gran utilidad en la valoracién de inversiones
por opciones reales. La mayoria de las opciones reales son opciones de tipo
americano, y es la técnica de los arboles binomiales, la alternativa mas
conveniente para su valuacion. En el método binomial, en cada periodo tanto
el valor presente de los flujos de efectivo esperados del proyecto subyacente,
como los correspondientes valores de la opcién real pueden calcularse, lo
que permite adelantar alguna idea que permita tomar decisiones sobre los
estados futuros.

7.3.5 El Modelo binomial multiperiodo

Cuando el horizonte de planificacién se generaliza a n periodos, la valo-
racién de una opcion se realiza calculando los valores de la misma al final de
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los n periodos. Por un procedimiento recursivo (retrocediendo en el tiempo)
se calcula su valor en cada nodo del diagrama o “arbol”, con la expresién:

0 L (n "
Cz =e " Zk—l(k}pk (1—17) kC“kdnfk (3)

La extensién de este modelo binomial a un nimero infinito de periodos:
da lugar a la formulacién que presenta el modelo de Black—Scholes. Sin
embargo, la aproximacién del modelo binomial a uno de tipo continuo, como
el de Black—Scholes, se considera que es buena cuando el nimero de periodos

€S mayor a cincuenta.

7.3.6 Opciones reales

Una opcién real es aquella cuyo activo subyacente es un activo real, por
ejemplo, un proyecto de construccién, un proyecto de inversién, una empresa,
una patente, entre otros [16]. De manera que, y en sentido estricto, una opciéon
real se puede considerar como una extension de las opciones financieras.

El andlisis de opciones reales se entiende como la aplicacién de la meto-
dologia de las opciones financieras a la gestion de activos reales, esto es, a la
valoracién de inversiones productivas o empresariales [14]. Entre los primeros
trabajos destacados que buscaban dar una explicacién de opciones reales en
la evaluacién de proyectos de inversién, se encuentra el trabajo de Myers,
partiendo de los trabajos realizados por Black y Scholes [15].

Cada vez son mas los autores que destacan que las opciones reales son
algo més que un instrumento de valoracién de derechos contingentes
sobre activos reales para acabar destacando que son una forma de pensar
que une el campo de la estrategia y de las finanzas corporativas. Los

componentes de esta filosofia son:

* Los derechos contingentes. La opcién real le permite actuar en una
u otra direccién, dependiendo de c6mo varien las circunstancias que
rodean al activo subyacente.

* La valoracion de las opciones reales se alinea con la del mercado finan-
ciero. Los conceptos y los datos del mercado financiero son utilizados
para obtener el valor de activos reales que generan complejos flujos de
caja. Cuando esto no es posible, el valor de las opciones estratégicas
es obtenido a través de otras metodologias de valoracion.
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* Diseno y gestion de inversiones estratégicas. El proceso se descompone
en las fases de identificacién y valoracién de las opciones reales en los
proyectos de inversién de tipo estratégico, el rediseno del proyecto
para aumentar el valor de las opciones y la gestién del proyecto a

través de las opciones reales creadas.

En muchas ocasiones, el andlisis de las opciones reales puede llevar a
recomendar decisiones diferentes a las aconsejadas por el conocimiento
econémico tradicional. Entre los tipos de decisiones que pueden ser alteradas
por la metodologia de las opciones reales se destacan: 1. la secuencia de etapas por
las que se puede ampliar o contraer la capacidad operativa de un negocio,
2. si es preferible adquirir un producto en lugar de fabricarlo para reducir
los costos, 3. cuando detener las operaciones de un activo determinado, 4.
cuando volver a reactivarlas, entre otras.

Existen diversos tipos de opciones reales que se pueden aplicar de acuerdo
al proyecto que se esté desarrollando: opcién real de crecimiento, opcién
de permanencia, opcién de cambio, opcién de contraccién, opciéon de cierre
temporal, opcién de abandono, opciones compuestas. Para el desarrollo de la
aplicacién, en este articulo, se implementaron las opciones de compra secuen-
cial y de crecimiento, considerando estas opciones como las mas adecuadas
a aplicar, debido a la naturaleza del proyecto.

7.3.7 Valuacién de las opciones reales de compra secuencial y
de crecimiento

En muchos casos se opta por plantear la posibilidad de adaptar la metodologia
de valoracién de opciones financieras para valorar opciones reales utilizando
la analogia de variables, es decir, plantear la equivalencia de parametros de
valoraciéon entre opciones financieras y opciones reales [17].

Bajo el concepto de opcién de crecimiento, una empresa podria expandir el
valor presente de los flujos de efectivo esperados de un proyecto en una pro-
porcién a. Esta posibilidad estratégica tiene una opcién asociada con el proyecto
subyacente existente. Este tipo de opciones se valian de la siguiente manera:

f = factor de expansién

VP = valor presente de los beneficios

VP x f = valor presente del proyecto en expansioén
I = inversién en el momento cero
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VP, = valor presente de los beneficios sin expansion
“Valor de la Opcién” = MAX[VP x f-1; VPO] 4)

De otro lado, bajo el concepto de opcién de compra secuencial, se
analiza cuando la inversidon requiere inyecciones de capital cuantiosas en
diferentes etapas del proyecto. Solo es significativa cuando el valor de la
opcién es positivo, y se valora de la siguiente forma:

non

“Valor de la Opcién” = Mdx[“VPincremental”-"lincremental” ; 0] (5)

A continuacién, la tabla 7.1 muestra la correspondencia entre los para-
metros de una opcién financiera y los de una opcién real.

Tabla 7.1. Similitud de parametros entre opciones financieras y reales

Parametro Opcidn financiera Opcidn real
5. Precio del activo subyacente en ¢ Valor presente de los flujos de efectivo
esperados en t
K Precio de ejercicio de la opcién Costo de inversién en T
R Tasa de interés libre de riesgo Tasa de interés libre de riesgo
o Volatilidad de los rendimientos Volatilidad de los flujos de efectivo del
del activo subyacente proyecto

. ., Tiempo en que la oportunidad de invertir
T-t Vida del contrato de opcién
desaparece

Fuente: [14].

Luego de haber definido el valor de las opciones del proyecto, el valor de
la inversién total serd igual a [15]:

Valor del proyecto con Flexibilidad=VPNproyecto+valor de las opciones (6)

Se observa que, al descomponer el valor de un proyecto de inversiéon
como la suma entre el valor presente neto de sus flujos de caja, mas el valor
de la opcidén real, los resultados obtenidos pueden ser mas aproximados al
comportamiento real del mercado. En la medida en que se estéd incluyendo
en su valoracion el grado de flexibilidad e incertidumbre que pueden tener
los proyectos de inversion.

El componente aleatorio que comprende el valor de la opcién, es lo que
se incluird para complementar el valor presente neto de un proyecto,
ajustandose con el valor de las diferentes opciones aplicables a este.
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7.4 Resultados

El proyecto del teleférico es un aporte al desarrollo vial de la regién, que
permite articular la dinamica de la poblacién con el resto de la regién.
Mejora la oferta de infraestructura para brindar igualdad de oportunidades
de desarrollo social y econdémico a los diversos grupos humanos. Observar
la tabla 7.2.

Tabla 7.2. Ficha técnica del proyecto

Objeto: Construccién del sistema teleférico
Valor original: $ 2.247.643.759,00
Valor adicional: $ 1.266.294.507,00
Valor total: $ 3.513.938.266,00

Fuente: contratante.
Los supuestos para el desarrollo de la aplicacién son:

* El proyecto fue finalizado en el afio 2010. Sin embargo, para este
trabajo se asume que el proyecto inicia a principios del ano 2012 y
termina su fase de construccién a finales del ano 2015.

* A partir del ano 2015 se asumen veinte anos adicionales de vida util
del proyecto (ano 2035), con el fin de proyectar flujos de ingresos
para poder asi realizar la valoracién del proyecto por la metodologia
tradicional de VPN.

La entidad a cargo de la obra realizé pagos al contratista en cumpli-
miento del contrato, los valores desembolsados en cada acta fueron tomados
como flujos de caja de egresos en el proyecto.

Para organizar de forma mensual los desembolsos, se realizé una matriz (acta
vs.mes de enero del afno 2007 a diciembre del afio 2010). Las premisas que se
tuvieron en cuenta para realizar la matriz de desembolsos fueron las siguientes:

* Se trabajaron los flujos de caja mensuales.

* Se asume que el anticipo se paga tres meses antes de la fecha de pago
del restante.

* Para los meses en los que hay mas de un pago, se sumaron todos
los pagos, con el fin de tener un Ginico pago por mes.

* Para los meses en los que no hay pagos se asumié un valor de cero para
el mes.
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* Los reajustes no tienen fecha de pago, de acuerdo a esto, se asume
que el reajuste corresponde al acta inmediatamente anterior.

Respecto a los flujos de caja de gastos de mantenimiento, se asumieron
durante toda la vida util del proyecto, del ano 2016 al ano 2035, que se
incrementaban con la inflacién proyectada. La inflaciéon proyectada se tomé
de la pagina de investigaciones econémicas del Grupo Bancolombia. Teniendo
en cuenta que la inflacién estaba proyectada solo hasta el ano 2019, para los
anos siguientes se supuso una inflacién constante igual al dltimo dato conocido.

En cuanto a los flujos de caja de ingresos, se consulté el nimero de
usuarios que en promedio utilizan el servicio en el mes. Tener en cuenta
que esta cifra fue tomada de estadisticas reales del funcionamiento hoy del
proyecto, con el fin de proyectar ingresos futuros. Esta cifra se mantuvo cons-
tante hasta el ano 2035. El valor del tiquete se calculé como el promedio de
la tarifa para el ano 2012, teniendo en cuenta cada uno de los tipos
de viaje. Esta cifra fue calculada con las tarifas reales de los tipos de viajes que
maneja hoy el proyecto, con el fin de proyectar ingresos futuros. Para no
asumir un valor de tiquete constante, se supuso un crecimiento en el valor
del tiquete atado a la inflacién proyectada.

Para el flujo de caja neto y VPN, se descontaron los ingresos y los gastos
de mantenimiento proyectados en bloques de cuatro anos, con el fin de
obtener un flujo de caja total (suma de ingresos menos suma de egresos)
de cuatro anos distribuidos mensualmente. Para la tasa libre de riesgo, se
tomo la tasa de negociacion de los TES de julio del 2024 para el dia 3 de mayo
del afio 2012 de la pagina de la Bolsa de Valores de Colombia. Se calculd el
VPN dando como resultado COP 38.882.124.172.

En cuanto a la opcién de compra secuencial, el supuesto para desarrollar
la opcidn se considera que se vendera el 50 % del proyecto en tres etapas.

Para calcular el valor de ejercicio en cada etapa, se calculé el 50 % del VPN

del proyecto y se opté por distribuir este valor en las tres etapas (tabla 7.3).

Tabla 7.3. Céalculo valor de ejercicio en cada etapa

Valor de ejercicio

VPN 38.882.124.171,68
Porcentaje de venta del proyecto (50 %) 19.441.062.085,84
Fases de v del proyecto (3) 6.480.354.028,61

Fuente: elaboracién propia.
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En lo referente a las distintas etapas, la primera de estas, consiste en in-
vertir hoy mismo una cantidad, la segunda, consiste en invertir otra cantidad
en dos anos y la tercera y Gltima etapa consiste en invertir otra cantidad dentro
de tres anos.

En la etapa dos, el inversionista tendra la opcién de invertir el monto
indicado para la segunda etapa, tomara la decision comparandose con el valor
del proyecto en ese momento, que se estima estard en COP 22.489.474.405,09,
valor que fue calculado como un valor futuro del 50 % del valor hoy del
proyecto, con una variacion estimada mensual del 7,02 %. La volatilidad se
obtuvo como la desviacién tipica de las variaciones logaritmicas de los precios
histéricos mensuales de las barras de acero del 2 de mayo de 2006 al 15 de
junio de 2012, precios tomados de la pagina del Grupo Aval.

En la etapa tres, el inversionista tendra la opcién de invertir el monto
indicado para la tercera etapa, tomara la decisién comparandose con el valor
del proyecto en ese momento que se estima estara en un 20 % mayor que su
valor de mercado al final de la etapa dos, con una variacién estimada mensual

del 4 %, un 3 % menos que la variacién estimada para la fase dos (tabla 7.4).

Tabla 7.4. Supuestos para el desarrollo de la aplicacion

Supuestos
Porcentaje de venta del proyecto 50 %
Fases de venta del proyecto 3
Fase 1. Invertir ahora mismo 5.000.000.000,00
Fase 2. Invertir dentro de dos anos 6.000.000.000,00
Fase 3. Invertir dentro de tres anos 7.000.000.000,00

Estimacién del valor del porcentaje vendido al alcanzar la Fase 2 (50 %) 22.489.474.405,09
Dispersién de la media estimacién Fase 2 7,02 %

Estimacién del valor del porcentaje vendido al alcanzar la Fase 3 (20 %

20 %
mayor que al final de la Fase 2) ?

Dispersién de la media estimacion Fase 3 4 %

Fuente: elaboracién propia.

Asi pues, la valoracién de la opciéon de compra secuencial mediante arboles
binomiales se muestra en la tabla 7.5.

= 197



Horacio Fernéndez Castano, Luis Fernando Montes Gomez, Viviana Maria Henao Castafio, Emerson Pérez Diez

Tabla 7.5. Parametros de valoracién de la opcién
mediante 4rboles binomiales

Parametros
Volatilidad 7,02 %
Rate Free Risk anual compuesta continuamente 7,28 %
Numero de pasos 4
Delta T 0,25

Fuente: elaboracion propia.

Luego, se calculan los parametros de la opcién u, d, p y q (1 - p) como se
puede apreciar en la tabla 7.6.

Tabla 7.6. Parametros Arbol

Parametros arbol

Volatilidades 7,02 % 4%
u 1,036 1,020
d 0,966 0,980
p 75,29 % 95,20 %
q 24,71 % 4,80 %

Fuente: elaboracion propia.

Se desarrolla el arbol binomial del comportamiento del activo subyacente,
que para la aplicacién corresponde al valor futuro del 50 % del valor hoy del

proyecto (ver tabla 7.7).

Tabla 7.7. Trayectoria del valor del proyecto a partir de la fase 2

0 1 2 3
29.537.694.342,53
24.124.941.973,77
28.373.862.178,40

23.292.858.670,49
27.5635.287.820,55
22.489.474.405,09
26.450.353.660,06
22.489.474.405,09
27.535.287.820,55
22.489.474.405,09
26.450.353.660,06
21.713.799.331,04
25.668.627.570,18
20.964.877.742,18
24.657.242.794,21

Fuente: elaboracion propia.
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Para calcular el valor de la opcién (ver tabla 7.8), se utilizé un modelo
de opcién americana, donde en cada nodo del arbol binomial se calcul6 el
maximo entre el valor estimado del proyecto para dicho nodo menos la
inversién en esta etapa y cero.

Tabla 7.8. Valor de la opciéon de compra secuencial

0 1 2 3
22.537.694.342,53

16.076.229.551,95
21.373.862.178,40
15.310.006.430,97
20.535.287.820,55
14.113.668.469,53
19.450.353.660,06
9.574.031.244,66
20.535.287.820,55
4.113.668.469,53
19.450.353.660,06
13.415.135.223,63
18.668.627.570,18
12.284.152.474,04
17.657.242.794,21

Fuente: elaboracién propia.

Como resultado, se obtuvo un valor de la opcién de compra secuencial de
COP 9.574.031.244,66, con el cual se calculé un VPN ajustado del proyecto
de COP 8.456.155.416,34.

La opcién de compra secuencial, como se mencioné anteriormente, se
analiza cuando la inversién requiere desembolsos de capital considerables
en diferentes etapas del proyecto. Para quien adquiere una opcién de compra
secuencial, representa la opcién de hacerse dueno de un porcentaje del proyec-
to, pagando hoy una prima y desembolsando diferentes sumas en diferentes
etapas del mismo, siempre y cuando el valor estimado del proyecto en dicho
periodo sea superior a la inversion a realizar. Para quien vende una opcién
de compra secuencial, representa la obligacién de vender una participacién a
otro socio, siempre y cuando este tome la decisién de ejercer, beneficidndose
al recibir una prima hoy por vender dicha opcién.
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La aplicacion de la opciéon de compra secuencial en el proyecto, dio como
resultado un valor de opcién de COP 9.574.031.244,66, un valor muy superior
a la inversion que se debe realizar para el desarrollo de la totalidad del proyec-
to, COP 3.652.458.474. Sin embargo, en caso de que se presenten situaciones
favorables de mercado, el VPN del proyecto es de COP 38.882.124.171,68; un
VPN atractivo para el inversionista. De ahi que el valor de la opcién sea alto,
ya que de darse este VPN, el inversionista podra hacerse a una participacién
de dicho VPN si decide comprar la opcién.

Luego, los supuestos para desarrollar la opcién de crecimiento tenidos
en cuenta son:

- Opcidén de crecer un 50 % del valor presente neto del proyecto inicial.

- Llevar a cabo esta opcién de crecimiento representara el 50 % del
valor de las actas o desembolsos del proyecto inicial.

- La inversién crecerd anualmente a una tasa del 4 %.
- Se estima una volatilidad del valor presente neto de 40 % anual.
- Se estima que la opcién real tiene un tiempo de ejercicio de cinco afos.

- Iniciando con una participacién adicional en el mercado del 25 %,
se espera que durante cada ano se pierda un 5 % de posibilidad de
crecimiento, debido a la entrada de nuevos proyectos de transporte

publico en el sector (ver tabla 7.9).

Tabla 7.9. Supuestos para el desarrollo de la aplicaciéon

Supuestos
VPN (50 % del valor presente neto del proyecto inicial) 19.441.062.086
Inversién (50 % del valor de las actas o desembolsos del proyecto inicial) 1.826.229.237
Crecimiento de la inversion 4 %
Volatilidad 40 %
Pérdida de crecimiento 5%
Numero de pasos 5

Fuente: elaboracién propia.

Posteriormente, la opcién de crecimiento se llevara a cabo al terminar
el proyecto de cable. Para la valoracién de la opcién de crecimiento, se
parte del valor presente neto del proyecto. De modo que, la valoracién
de la opcién de crecimiento mediante arboles binomiales se muestra a

continuacion en la tabla 7.10.
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Tabla 7.10. Pardmetros de valoracién de la opcion
mediante 4rboles binomiales

Parametros
Volatilidad 40,00 %
Rate Free Risk anual compuesta continuamente 7,03 %
Numero de pasos 5
Delta T 1,00

Fuente: elaboracién propia.

Luego, se calculan los parametros de la opcién u, d, py q (1 - p) tal como

se muestra en la tabla 7.11.

Tabla 7.11. Pardmetros arbol

Parametros arbol

u 1,49
d 0,67
p 49 %
q 51 %

Fuente: elaboracién propia.

Finalmente, se desarrolla el arbol binomial del comportamiento del activo
subyacente, que para la aplicacion corresponde al 50 % del valor presente
neto del proyecto (tabla 7.12).

Tabla 7.12. Trayectoria del valor del proyecto de crecimiento

0 1 2 3 4 5

19.441.062.086 29.002.656.568 43.266.879.365 64.546.599.227 96.292.210.876 143.651.098.375
13.031.733.632 19.441.062.086 29.002.656.568 43.266.879.365 64.546.599.227

8.735.432.288  13.031.733.632 19.441.062.086 29.002.656.568

5.855.535.374  8.735.432.288  13.031.733.632

3.925.082.741 5.855.535.374

2.631.061.644

Fuente: elaboracién propia.

Para calcular el valor de la opcién, se utilizé un modelo de opcién ameri-
cana, donde en cada nodo del arbol binomial se calcula el maximo entre el
valor estimado del proyecto para dicho nodo menos la inversiéon proyectada
para el periodo correspondiente y cero, ponderando este resultado con
el porcentaje de crecimiento para dicho periodo (tabla 7.13).
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Tabla 7.13. Valor de la opcién de crecimiento

0 1 2 3 4
4.403.708.212 5.420.675.632 6.193.744.473 6.249.233.970 4.707.789.049
2.226.491.045 2.619.871.881 2.694.839.704 2.056.522.473
1.014.027.412 1.097.747.411 865.231.609
380.127.585 329.950.119
89.432.642

O O O O O o|wu

Fuente: elaboracién propia.

La opcién de crecimiento se analiza cuando se espera o se tiene en el
momento una expectativa de expandir favorablemente el valor presente de
los flujos de efectivo esperados de un proyecto.

La aplicacién de la opcién de crecimiento, dio como resultado un valor de
la opcién de crecimiento de COP 4.403.708.212,21, con el cual se calculé un
VPN ajustado del proyecto de COP 43.285.832.383,89. Lo que implica que
el comprador de esta opcidn, tiene la posibilidad de participar en el 50 % del
VPN que puede llegar a generar el proyecto, desembolsando inicialmente solo
el 50 % de la inversién inicial, teniendo en cuenta un crecimiento anual del
4 % en dicha inversién. Cabe anotar que para el andlisis de esta opcién de
crecimiento se tuvo en cuenta el porcentaje de participacién de mercado y
la pérdida de posibilidad de crecimiento.

7.5 Conclusiones

Los resultados obtenidos para el proyecto, nos muestran un valor presente
neto de COP 38.882.124.172, dicho valor se calcula sin incorporar volatilidad
a ninguna de las variables del proyecto. Por lo tanto, es un valor que puede
variar significativamente en el tiempo de acuerdo a situaciones de mercado
que se pueden presentar, es alli donde es importante la inclusién de las
opciones reales, en este trabajo se analizaron dos opciones: la opcién de
compra secuencial y la opcién de crecimiento.

Para la opcién de compra secuencial, se obtuvo un valor de COP
9.574.031.244, ajustando el valor del proyecto a COP 48.456.155.416, lo que
gener6 un proyecto mucho mas rentable y competitivo en el mercado frente
a otros proyectos con el mismo objeto social. Esto se puede reflejar en mas
inversionistas interesados en estos. Para el inversionista que esta comprando
la opcién se aprecia una posibilidad de inversién bastante atractiva, ya
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que esta adquiriendo la opcién de participar en cada una de las etapas de
construccion del proyecto, siempre y cuando las condiciones de mercado
le sean favorables, en cada punto esta teniendo la posibilidad de elegir si
sigue participando o no en la préxima etapa del proyecto; lo que es muy
favorable para él, ya que si en alguna etapa del proyecto las condiciones
econdémicas no le son favorables, simplemente abandona el proyecto y destina
sus recursos a otro tipo de inversion.

Para la opcién de crecimiento en el proyecto, se observa que el valor de
la opcidn, que para este caso es de COP 4.403.708.212, ajusta el VPN tradi-
cional del proyecto a COP 43.285.832.383. Lo cual, similar al caso anterior,
genera un proyecto competitivo, dando la posibilidad de que inversionistas
interesados en el proyecto puedan entrar a participar de él comprando dicha
opcién, adquiriendo estos la posibilidad de expandir el proyecto. Es decir,
generar nuevas lineas de conexién que abarquen una mayor poblacién, siem-
pre y cuando el entorno econémico en el momento de tomar la decisién, le
es favorable, o de abandonar dicha expansion si las condiciones son adver-
sas, como por ejemplo, dificultades del sector construccién en ese momento,
o decisiones por parte del gobierno que impacten negativamente la movi-
lidad en el sector, que lo lleven a decidir por destinar su capital a otro tipo
de proyectos y abortar el proyecto de expansién sin ningin costo adicional
que la prima ya pagada.

Cualquiera de las dos opciones estudiadas en este trabajo mejora consi-
derablemente el VPN del proyecto. Sin embargo, la decisiéon de implementar
una u otra dependera del tipo de proyecto que se esté desarrollando y de la

situacién actual de mercado.
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