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RESUMEN:

El Valor en Riesgo (VaR) es la maxima pérdida que pueda experimentar un activo
o un portafolio con cierto nivel de confianza y bajo un periodo de tiempo
determinado, la metodologia tradicional asume condiciones normales de mercado.
Esta investigacion presenta una metodologia la cual estima el VaR, pero ajustado
por liquidez y presenta los ajustes para el mercado bursatil colombiano.
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ABSTRACT: Value at Risk (VaR) is
high loss that an asset or portfolio can
experience with a certain level of
confidence and under a certain period,
traditional methodology assumes normal
market conditions. This research
presents a methodology that estimates
the VaR, but adjusted for liquidity and
presents the adjustments for the
Colombian stock market.
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INTRODUCCION:

Uno de los problemas que se hicieron
evidentes durante la crisis del 2008 fue
la poca capacidad o intencion de
gestionar de forma prudente la liquidez
por parte de algunos de los bancos e
instituciones financieras mas grandes
del mundo. Responder por sus
obligaciones, producto de las
inversiones en activos cada vez mas
sofisticados, es una tarea de los entes
de control dentro de estas compainiias.
Debido a esto, organismos
internacionales se vieron en la
obligacion de tomarse en serio el riesgo
de liquidez, emitiendo normativas y
estandares para mantener unos
margenes adecuados, dada una posible
situacion de inestabilidad del mercado.

Todos estos bancos e instituciones
financieras estan expuestos al riesgo de
liquidez el cual tiene como objetivo
medir las posibles pérdidas que una
entidad pueda llegar a presentar dado el
caso que requieran salir de sus
posiciones por necesidades de efectivo
y No encuentren en el mercado un
precio razonable. Este riesgo a su vez

depende, por una parte, de la
profundidad del mercado, y por otra, de
los diferenciales en los precios de
compra y venta que el mercado
establece.

Sin embargo, los modelos tradicionales
usados para medir este tipo de riesgo,
no incorporan los diferenciales en los
precios de compra y venta propios del
mercado y de los titulos, en otras
palabras, al omitir estas caracteristicas,
se estarian subestimando las pérdidas
por asumir que el diferencial de precios
de compra-venta es constante en el
tiempo.

Por este motivo, el presente trabajo de
investigacion pretende implementar una
metodologia propuesta por Bangia et al.
(1999) conocida como el Valor en
Riesgo ajustado por liquidez, la cual, si
tiene en cuenta los diferenciales que se
presentan entre los precios de compra-
venta y plantea que para mercados
emergentes la diferencia entre el VaR
tradicional y el VaR ajustado por liquidez
de mercado puede llegar a alcanzar un
30%.

La metodologia VaR ajustado por
liquidez, se aplicara para el mercado
colombiano con énfasis en el mercado
secundario; se seleccionaran 3 acciones
con indice de bursatilidad accionario
diferente, con las cuales se calcularan
las pérdidas de manera individual y
posteriormente como un portafolio.
Estas pérdidas calculadas con la nueva
metodologia se compararan con el VaR
tradicional y por ultimo se realizara una
prueba de desempefio con estadistico
de Kupiec.

Riesgo de liquidez de mercado:

El riesgo de liquidez de mercado, se
subdivide en dos factores que lo
determinan: liquidez enddgena y
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liquidez exdégena. Por cierto, estos dos
términos ya se mencionaron en un
apartado anterior citando a Erik Banks,
sin embargo, los primeros autores en
hacer referencia a estos términos
(liquidez enddgena y liquidez exdgena)
fueron, llamando la atencion que ellos
hacen una importante distincion entre
los dos términos. Como un primer
acercamiento, el riesgo de liquidez
exogena para estos autores es aquel
gue esta fuera del control de los
creadores de mercado, empresas de
corretaje o traders y el riesgo de liquidez
endogena es el que si esta bajo el
control del trader y normalmente se
asocia a los grandes volumenes de
negociacion.

Algunas medidas de liquidez adoptadas
por el mercado son: la rotacion, el
volumen transado, el nimero de
operaciones y la frecuencia, entre otras.
Estas servirdn para definir qué es lo que
afecta a los dos tipos de liquidez:
enddgena y exdgena.

La liquidez enddgena se ve afectada o
depende de los siguientes tipos de
medidas de liquidez; de la rotacion, ya
gue ésta corresponde a una relacion
entre el nimero de acciones negociadas
de una especie sobre sus acciones en
circulacién, es decir que entre mas
rotaciéon mayor liquidez del activo; del
volumen de negociacion, entendiéndose
éste como los montos de dinero que se
negocian, por ejemplo, en un dia
bursatil, a mayor cantidad de dinero,
mayor liquidez; el nUmero de
operaciones, ya que a mayor cantidad
de las mismas se diria que el mercado
es mas propenso a no sufrir grandes
cambios en los precios y por lo tanto
seria mas liquido; y por ultimo la
frecuencia de negociacion,
entendiéndose ésta como el nimero de

negociaciones de contado de un activo
en determinado periodo de tiempo, es
decir, que tantas veces hubo interés en
negociar dicho activo, a mayor interés
mayor liquidez.

La liquidez exdgena se caracteriza por
la volatilidad observada de las brechas
gue hay entre los precios de compra y
venta, la volatilidad del Spread Bid-Ask.
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Los precios a valor de mercado se ven
afectados por la incertidumbre que le
inyecta el riesgo de liquidez a las
variaciones que puedan sufrir las
cotizaciones, es decir, que cuando un
participante quiera deshacerse de una
posicion, el precio de esa posicion
incorporara todo tipo de descuentos, en
su mayoria exogenos, disminuyendo su
valor presente.

Es preciso aclarar el significado de
iliquidez exdgena y de iliquidez
enddgena que se observa en la
ilustracion 3. Segun Bangia, la iliquidez
exogena resulta de las caracteristicas
del mercado y es comun a todos sus
participantes, esta no se ve afectada por
las acciones individuales de un solo
participante.

La iliquidez endogena se encuentra
relacionada especificamente con la
posicion de un participante en el
mercado, donde las acciones que éste
tome le afectan y en la que cualquier



otro participante se ve afectado por
estas mismas acciones. De manera que,
mientras mayor sea la posicion de dicho
participante, mayor seré la exposicion a
riesgo de liquidez enddgena
(Subramanian y Jarrow, 2001). Para
comprender mejor las implicaciones del
tamafio de la posicién, es preciso
considerar la relaciéon entre el precio de
liquidacion y el tamafio de la posicion
total mantenida. Si el tamafio de la
operacion de compra o de venta es
menor que el volumen disponible en el
mercado y que el volumen promedio de
las transacciones, entonces la operacion
se realiza a precios de mercado. En
este caso el costo de impacto de
mercado es definido como el costo
inmediato de ejecucion, que sera la
mitad del spread bid-ask. De acuerdo
con lo anterior, la operacion planteada
presentaria riesgo de liquidez exégeno y
no endogeno. Si el tamafio de la orden
excede el volumen promedio de compra
o lo que el mercado estaria dispuesto a
transar, el impacto de costo de mercado
sera mayor que la mitad del spread. La
diferencia entre el impacto total de
mercado y la mitad del spread se
conoce como costo de mercado
incremental y en el contexto de esta
investigacion constituye el componente
de liquidez endbgeno.

Respecto a la liquidez exdgena, ésta es
comun para todos los participantes del
mercado y no esta determinada por las
acciones de un solo participante. Se
manifiesta a través de las fuertes
fluctuaciones en los spreads ofrecidos
por las contrapartes y es el resultado de
las caracteristicas propias del mercado
(Bangia et al., 1999). En otras palabras,
el factor de iliquidez exdgena es
generado por las reacciones sistémicas
que se puedan presentar en un
mercado.

Los mercados altamente liquidos se
caracterizan por presentar grandes
volimenes de negocios, es decir
spreads Bid-Ask pequeiios y estables,
altos promedios de transaccion o lo
equivalente a una gran profundidad de
cotizacidon (Quote Depth), dicha
profundidad se refiere a la capacidad de
los titulos para absorber 6rdenes de
compra o venta sin que el precio de este
mismo se mueva dramaticamente en
cualquier direccion o también como el
volumen de activos disponibles al precio
cotizado por el creador de mercado. Los
costos de liquidacion pueden ser
marginales pues los creadores de
mercado proporcionan el precio de
venta adecuado. Por lo contrario, en
mercados con poca profundidad o baja
liquidez es facil encontrar altas
volatilidades en los spreads, por lo cual,
seria comun encontrar diferencias muy
grandes entre precios de compray
venta en un dia, y al dia siguiente
encontrar que estos mismos han
cambiado drasticamente, por
consiguiente, la volatilidad del volumen
de operaciones y la profundidad de
mercado también seria alta.

Modelo Value at Risk:

Una vez presentadas las anteriores
definiciones, a continuacion, se
incorpora el modelo de Valor en Riesgo
para determinar las pérdidas de las tres
acciones de forma individual y como
cartera, este valor servira de referencia
para compararlo con el Valor en Riesgo
ajustado por liquidez de mercado,
buscando llegar a la conclusion de que
éste Ultimo es superior al primero, de
cierta forma este ultimo calculo que se
realizard es mas acido que el modelo
tradicional.

En 1994, el creador del modelo en
cuestiéon, JP Morgan, definié el VaR



como la cantidad maxima probable que
se puede perder en una cartera de
trading como consecuencia de
movimientos adversos de los precios de
mercado, con una probabilidad dada y
un horizonte temporal determinado. Este
método se utiliza cuando se desea
cuantificar con determinado nivel de
significancia las pérdidas maximas que
puedan llegar a tener ya sea una
inversion de tipo individual o un
portafolio, todo esto dentro de un
periodo de tiempo predefinido. De
manera que, si una entidad calcula el
VaR con un nivel de significancia del 5%
quiere decir que 1 de cada 20 dias las
pérdidas del portafolio seran mayores
que las sefaladas por el VaR. A su vez,
los retornos esperados de un portafolio
con n activos pueden visualizarse
mediante la distribucion de densidad a
través del andlisis del histograma y es
alli donde va ubicado el Value at Risk, el
cual define una zona de pérdidas, las
cuales se convierten en las maximas
pérdidas esperadas bajo condiciones
normales de mercado.

Metodologias del VaR:

Los sistemas de medicién de riesgos
tipo VaR distinguen tres tipos de
metodologias: el primero de ellos es el
modelo de Varianzas y Covarianzas,
luego se encuentran la simulacion
histérica y por ultimo la simulacion de
Montecarlo.

Estos tres métodos también se pueden
distinguir si responden a un enfoque
analitico o numérico. Cuando se habla
de enfoque analitico debemos tener en
cuenta que éste se basa en la obtencion
de expresiones matematicas que
representen la funcién de probabilidad
del instrumento considerado. Por otra
parte, el enfoque numérico se basa en
técnicas de simulacion de escenarios,

obteniendo la funcién de probabilidad
por muestreo.

El enfoque analitico impone supuestos o
hipoétesis simplificadoras, que para
determinadas posiciones complejas no
reflejan correctamente el riesgo. Ante
esta situacion se plantea como
alternativa el uso de los métodos o
simulaciones numéricas, suponiendo
determinados modelos de
comportamiento de los factores de
riesgo.

VaR paramétrico:

Mas conocido como el método de
varianzas y covarianzas, hace parte del
enfoque analitico.

Este método usa una base de datos
historica para construir una matriz de
correlaciones para un periodo de
tenencia u horizonte temporal. Las
posiciones de los instrumentos son
descompuestas de acuerdo a sus
factores de riesgo o mapeados en sus
posiciones delta equivalentes.

En la aplicaciéon de esta metodologia es
necesario definir previamente el tipo de
comportamiento que siguen los
subyacentes (factores de riesgo) de
cada posicion y determinar la expresion
de la funcion de probabilidad. Lo usual
es considerar que el comportamiento del
precio de los activos financieros sigue
una distribucion log-normal y que los
retornos continuos del activo siguen una
distribucion aproximadamente normal.
Dada una distribucion normal con media
M y desviacion estandar o se obtendra
un intervalo de confianza determinado
(numero de veces de 0).

El VaR se calcula de la siguiente
manera para un instrumento:

VaR (99%) = VA* o * Z *t



Donde:

Z = numero de desviaciones dado un
nivel de confianza, igual a -2.3263 para
un 99%

VA = valor actual del instrumento
o = volatilidad diaria
t = periodo de tenencia

Otra forma de interpretar el VaR es por
medio de la siguiente expresion
conocida como el VaR paramétrico
tradicional:

0, 0, —
VaR}P = P, — P} = P, — Pe™%3%
— Pt(l — e—2,330t)

Donde P2} = P,e=233% es el peor
precio a un horizonte de un dia con un
nivel de confianza de 99%. Este método
es el elegido en el trabajo de Bangia et
al. (1999) y por lo tanto se tendra en
cuenta para esta investigacion.

Y para una cartera de la siguiente
manera:

VaR = (V * C x V")1/?
Donde:
V = vector del VaR por instrumento
V'’ = transpuesta de V
C = matriz de coeficientes de correlacion

Este tipo de VaR se sugiere para
carteras poco complejas, ya que supone
la ausencia de posiciones con
comportamientos no lineales, como por
ejemplo opciones implicitas (renta fija
con estructuras) o explicitas (opciones
financieras).

Simulacion Historica:

Hace parte de los métodos no
paramétricos. En esta técnica se
tomardn como escenarios futuros cada
uno de los escenarios de variacion de
los factores de riesgo que tuvieron lugar
en el periodo de observacion
considerado. Asi, no es necesario
asumir ningun supuesto o hipétesis
sobre el modelo de comportamiento de
los subyacentes debido a que se toman
como escenarios los cambios que
realmente sucedieron un determinado
dia para todos los factores de riesgo. Es
decir, se toman las series histéricas de
precios y de cambios en los factores de
mercado (como minimo un afio de data
diaria) para aplicarlos al portafolio o
cartera actual, ello dara también una
serie de cambios te6ricos 0 numeros
VaR tedricos. Luego, estos VaR seran
ordenados por sus magnitudes de
pérdidas esperadas tal que las pérdidas
gue ocurran 1%, 2%, 3%, etc., de las
veces pueden ser identificadas. Por
ejemplo, si la pérdida mas grande de
100 numeros VaR es $1.000 millones de
pesos, entonces al 99% de confianza
estadistica se obtendria un VaR menor
a esa cantidad; en otras palabras, esa
institucion tendria esa pérdida (o mayor)
el 1% por ciento de las veces.

Simulacion de Montecarlo:

Se parte de suponer un modelo de
comportamiento para cada uno de los
factores de riesgo y para las relaciones
de dependencia con el resto de los
factores. Una vez hecho esto, se
generaran escenarios basados en el
modelo de comportamiento conjunto,
gue arrojaran una pérdida o una
ganancia. La combinacién y tabulacion
de todos ellos dara lugar a un mapa de
pérdidas y ganancias. Es decir, se
calcula una distribucion teorica de
probabilidades para la cartera de



instrumentos o posiciones, 0 sus
equivalentes, para un determinado
periodo de tiempo.

La Simulacion de Montecarlo luce como
una multitud de posibles senderos para
los precios tal que se llega a una
distribucion de precios esperada. Este
meétodo ofrece una gran versatilidad o
flexibilidad para la valoracion y
simulacion sobre instrumentos
complejos o no lineales como, por
ejemplo, las opciones financieras
(Ascarruz, 2011).

VaR ajustado por liquidez:

Esta metodologia se basa en afiadir un
ajuste necesario sobre el estimador
(VaR) con el fin de evaluar de manera
mas precisa la pérdida potencial de
valor que un portafolio pueda llegar a
tener en condiciones de poca liquidez,
este escenario de poca liquidez puede
estar representado por el incremento en
los margenes de los precios de compra
y venta (Bid-Ask spreads) en el
mercado. Huang y Stoll (1997)
encuentran que tanto el ajuste a los
precios absolutos como al spread Bid-
Ask se ve incrementado en la medida
gue el volumen transado se incrementa.
También resaltan que uno de los
componentes relevantes del spread Bid-
Ask se refiere al concepto de liquidez
endogena.

Subramanian y Jarrow (2001) plantean
gue la existencia del riesgo de liquidez
de mercado se puede deber a la
existencia de informacion asimeétrica e
introducen un concepto denominado
descuento por liquidez, el cual surge si
un inversionista se ve obligado a vender
parte de su portafolio por necesidades
de fondos, esto conlleva a que el precio
de mercado se vea influenciado de
manera negativa (efecto cantidad sobre

precio), dando fundamentos para que el
precio de liquidacién difiera del precio
de mercado (descuento por liquidez).

Por tal motivo, los autores antes
mencionados, presentan una
metodologia de célculo que permitiria
ajustar el VaR tradicional debido a este
concepto de descuento, sin embargo,
dicha metodologia requiere de variables
gue no estan disponibles para la
mayoria de los activos que presentan
estas caracteristicas, especialmente
mercados emergentes.

Ajuste por liqguidez exdgena:

El VaR tradicionalmente se calcula
asumiendo que el diferencial de
compraventa (spread Bid-Ask) es
basicamente estable en el tiempo, esto
no seria valido para activos que
enfrentan una liquidez limitada,
existentes en los mercados emergentes.
Es asi como los calculos tradicionales
del VaR quedaran subestimados debido
al riesgo latente de presentarse un
mercado reacio a los precios de venta,
es decir, encontrar un mercado que no
esté dispuesto a ofrecer el precio
deseado por el instrumento en el lapso
de tiempo requerido, asumiendo
menores ingresos por concepto de la
venta del activo.

En la ilustracion 4 se puede observar
tanto el VaR tradicional como el VaR
ajustado por liquidez, el cual es
principalmente el VaR calculado
tradicionalmente potenciado por un
factor que sera funcion del
comportamiento del spread Bid-Ask del
instrumento analizado.



-in - ) ~

Dejando de lado aspectos volumétricos
o de iliquidez enddgena, se opta por la
metodologia propuesta por Bangia et al.
(1999), la cual se enfoca en el
componente de iliquidez exdgena,
sabiendo que ésta es independiente de
los volumenes transados.

Para efectuar los andlisis en la
metodologia propuesta por Bangia et al.
(1999), es necesario trabajar con el
concepto basico de spread relativo (p;),
este se genera a partir de la siguiente
expresion:

(Ask, — Bid,)
Pt = “Ask, + Bid,

[—t—4
donde Ask se refiere al precio de venta
y Bid al precio de compra de un
instrumento, es decir el diferencial entre
el precio de compray el precio de venta,
calculado como una proporcién del valor
promedio de compra y venta transado.

Diversos son los factores por los cuales
se pueden llegar a presentar estos
diferenciales existentes entre los precios
de venta y compra, comunmente
conocidos como “las puntas”, dentro de
los cuales estan los aspectos
fundamentales o macro financieros del
emisor y/o técnicos, ya sea ruido de
mercado reflejado en soportes,
resistencias, volatilidad, estocasticos,
etc.

Generalmente los activos liquidos tienen
un spread minimo, por ejemplo, un
papel del tesoro de Estados Unidos, es
asi como el indicador de spread relativo
permite generar un indice comparable
entre distintos instrumentos que se
transan en diferentes denominaciones o
escalas (Johnson, 2001).

A patrtir del spread relativo p, se genera
el coeficiente de ajuste por liquidez
definido por:

COL=05-VA-(S + a-¢)

donde VA representa al precio medio del
activo en el periodo t, S el promedio
muestral del spread relativo, ¢ la
desviacion estandar del spread relativo
en el periodo t, y a corresponde al factor
de ajuste que produce tipicamente el
99% de cobertura del proceso para los
spreads.

Para muchos instrumentos, en especial
en mercados emergentes, existe un
factor de correccion 0 el cual ajusta los
valores en riesgo por probabilidades de
colas gordas, ya que en la practica es
casi imposible encontrar distribuciones
normales para los spreads, lo cual
inhabilita a la tabla de distribucion
normal para aportar valores a dicho
factor. Segun los resultados empiricos
de Bangia et al. (1999) se propone que
se trabaje para este factor 6 valores
entre 2 y 5. Los autores describen una
metodologia para escoger dicho factor
de ajuste, y encontraron empiricamente
una relacion entre el coeficiente de
curtosis y este factor de ajuste, como se
muestra a continuacion,

K
6 =[L0+ o In3)]

donde si la serie de spread proviene de
una normal, entonces el factor de ajuste



sera 1 pues la curtosis representada por
k es 3. El parametro ® empiricamente lo
estimaron en 0,4 para una probabilidad
de cola del 1% en la medida del VaR.

Asi, el valor en riesgo con ajuste de
colas gordas estaria dado por:

VaR = P,(1 — 72336 0¢)

Ajuste por liquidez para portafolios:
Cuando se habla de un portafolio, es de
considerar las posibles correlaciones
gue existan entre los retornos y
posiblemente, también entre los factores
de iliquidez presentes en cada uno de
los activos que lo conforman,
potenciando estos factores, alin mas, la
subestimacion del riesgo de liquidez de
dicho portafolio.

El VaR del portafolio con n activos se
representa por:

VaR, = &' V-C-V-w- VAt

donde V es una matriz diagonal formada
por todos los VaR,, (VaR de cada uno de
los activos que conforman el portafolio),
C es la matriz de correlacion de los
retornos de los n activos, y w es el
vector columna de ponderadores de
estos activos en el portafolio.

Considerando el factor de spread
variable, es necesario modificar el
calculo del VaR de cada uno de los
activos que conforma el portafolio por
los coeficientes o elementos de ajuste
por liquidez, es decir por el factor de
iliquidez, de manera que la matriz
diagonal original V se transforma en
V=V +Q, donde Q representa la
matriz diagonal de elementos de
iliquidez COL asociados a cada activo n.

Por ultimo, para recalcular y ajustar el
VaR,, debido a las correlaciones y

desviaciones aumentadas producto del
crecimiento de los spreads en un
subconjunto de los activos analizados,
se llega a la siguiente expresion:

VaRp=\/w’-l7-C-l7-w-\/A_t

VaRp > VaRp

Es evidente la subestimacion del VaR al
no considerar el ajuste por spreads
volatiles representado por la matriz
diagonal Q.

Calculo del VaR ajustado por liquidez
de mercado

Datos y metodologia:

Los datos utilizados para esta
investigacion corresponden a los precios
de cierre, Ask y Bid de tres acciones del
mercado colombiano, seleccionando
una de cada grupo segun el indice de
bursatilidad accionario (IBA), es decir,
una accion de alta bursatilidad, una de
media bursatilidad y otra de baja
bursatilidad. Estos datos se obtuvieron
por medio de la plataforma Bloomberg
para el periodo comprendido entre el 30
de diciembre del 2013 y el 19 de abril
del 2016 con el objetivo de medir y
observar el comportamiento estadistico
de los mismos, y un periodo de un afio a
partir del 19 de abril del 2016 para poder
realizar el backtesting correspondiente a
la metodologia.

Los datos del IBA que se encuentran en
la pagina de la Superintendencia
Financiera de Colombia son mensuales,
por lo tanto, se procedié a descargar y
realizar una tabla de IBA historico con
datos de 25 meses, desde el 31 de
marzo del 2015 hasta el 31 de marzo
del 2017. Por medio de esta tabla se
pudo determinar cuales acciones no han



sufrido cambios en la clasificacion
dentro de los diferentes grupos del IBA,
facilitando la eleccion y dandole
prioridad a aquellas que se han
mantenido con altos puntajes del
indicador dentro de cada grupo,
seleccionando las siguientes acciones:

Alta Bursatilidad: Preferencial
Bancolombia S.A.

Media Bursatilidad: Grupo Aval
Acciones y Valores S.A.

Baja Bursatilidad: Acerias Paz del Rio
S.A., como estas acciones pertenecen a
un mercado emergente, la teoria dice
gue las distribuciones de los
rendimientos deben estar bastante
alejadas de la normalidad, presentando
altos niveles de curtosis, por lo tanto, se
tiene en cuenta y se incluye dentro de
los pasos aplicar la estadistica
descriptiva y analizar los resultados
arrojados.

Los pardmetros a tener en cuenta para
los calculos del Valor en riesgo son:
unidad de tiempo un (1) dia, por lo cual
se estimaran los VaR diarios, el
intervalo de confianza sera de 99% y la
moneda de referencia sera el peso ($)
colombiano.

Los métodos que se utilizaran, en su
orden, son; Método paramétrico,
Simulacion Histérica, Método
Montecarlo, Método paramétrico
tradicional y Método paramétrico
tradicional ajustado por liquidez (usados
por Bangia et al.), tanto para las
acciones de forma individual como para
una cartera conformada por las mismas.

Anélisis de los Datos:
Los retornos diarios que se calcularon
para la serie de precios de las acciones

obedecen a retornos logaritmicos,
siguiendo la ecuacién:

P

=]
T n(Pt_1

donde P; representa el precio de
mercado de la accién en el dia t.

Por medio de la estadistica descriptiva
incorporada en Excel, y con ayuda del
Simulador de Riesgo de Real Options
Valuation Inc., los resultados para las
distribuciones de los retornos de las tres
acciones fueron los siguientes:

Para la accion de alta bursatilidad,

Estadistica descriptiva PFBCOLO CB Equity

Media 0.0154%
Error tipico 0.0339%
Mediana 0.0000%
Moda 0.0000%0
Desviacion estandar 1.1777%
Varianza de la muestra 0.0139%
Curtosis 4.126182273
Coeficiente de asimetria 0.222090169
Rango 12.869%
Minimo -5.621%
Maximo 7.248%
Suma 18.559%
Cuenta 841

Resultados de la Prueba de Normalidad

Promedio de Datos 0.00
Desviacién Estandar 0.01
Estadistico D 0.1860

D - Critico al 1% 0.0297

D - Critico al 5% 0.0320

D - Critico al 10% 0.0381

Hipétesis Nula: Los datos se encuentran distribuidos normalmente.

Conclusién: El conjunto de datos es no normalmente
distribuido.

se tomo6 un numero de observaciones
de 841, las cuales corresponden al
periodo comprendido entre 30 de
diciembre del 2013 y el 19 de abril del
2016, gracias al simulador de riesgo se



efectud la prueba de normalidad?® para la
serie de datos, comprobando que estan
no normalmente distribuidos bajo
niveles de significancia de 1%, 5%y
10%, también se observa un exceso de
curtosis de 4.1261, indicando que hay
un agrupamiento significativo de los
retornos alrededor de la media,
resultado razonable ya que se trata de
una accion perteneciente a un mercado
de valores emergente y con lo cual se
justica la incorporacion de los ajustes
por colas gordas y los supuestos de no
normalidad dentro de la metodologia de

calculo del VaR
Estadistica descriptiva AVAL CB Equity

Media -0.0063%
Error tipico 0.0345%
Mediana 0.0000%
Moda 0.0000%
Deswviacion estandar 1.1982%
Varianza de la muestra 0.0144%
Curtosis 9.640554657
Coeficiente de asimetria -0.353713155
Rango 16.477%
Minimo -8.935%
Maximo 7.542%
Suma -7.619%
Cuenta 841

Resultados de la Prueba de Normalidad

Promedio de Datos 0.00
Desviacién Estandar 0.01
Estadistico D 0.2433

D - Critico al 1% 0.0408

D - Critico al 5% 0.0439

D - Critico al 10% 0.0522

Hipotesis Nula: Los datos se encuentran distribuidos normalmente.

Conclusion: El conjunto de datos es no normalmente
distribuido.

Para la accién de media bursatilidad, se
tomé de igual forma un niumero de
observaciones de 841 como se puede
observar en la anterior,
correspondientes al periodo
comprendido entre 30 de diciembre del
2013 y el 19 de abril del 2016, el
simulador de riesgo arrojo los resultados
de la prueba de normalidad

1 Esta prueba evalua la hipdtesis nula de cualquier

muestra que haya sido tomada de una poblacion con
distribucion normal, contra una hipoétesis alternativa
en la que el conjunto de datos no esta normalmente

comprobando que estan no
normalmente distribuidos bajo niveles
de significancia de 1%, 5% y 10%. El
exceso de curtosis para los retornos de
esta accion fue de 9.64, indicando que
hay un agrupamiento de los retornos
alrededor de la media de mayor
magnitud con respecto a la accion de
alta bursatilidad, resultado coherente ya
que para acciones con menor indice de
bursatilidad, es de esperar que su
curtosis sea mas elevada y que la
distribucion de sus retornos se aleje de
la normal con mayor fuerza.

Por ultimo, para la accién de baja
bursatilidad,

Estadistica descriptiva PAZRIO CB Equity

Media -0.0142%
Error tipico 0.0569%
Mediana 0.0000%
Moda 0.0000%
Desviacion estandar 1.9752%
Varianza de la muestra 0.0390%
Curtosis 147.5626662
Coeficiente de asimetria -0.174393641
Rango 61.621%
Minimo -27.115%
Maximo 34.505%
Suma -17.185%
Cuenta 841

Resultados de la Prueba de Normalidad

Promedio de Datos 0.00
Desviacién Estandar 0.02
Estadistico D 0.4847

D - Critico al 1% 0.1440

D - Critico al 5% 0.1610

D - Critico al 10% 0.1870

Hipotesis Nula: Los datos se encuentran distribuidos normalmente.

Conclusién: El conjunto de datos es no normalmente
distribuido.

el numero de observaciones fue de 841,
gue corresponden de nuevo al periodo
comprendido entre 30 de diciembre del
2013y el 19 de abril del 2016, dando
como resultado la prueba de normalidad
del simulador de riesgo que la

distribuido. Si el valor p calculado es menor o igual al
valor alfa de significancia, entonces se rechaza la
hipdtesis nula y se acepta la hipétesis alternativa.



distribucion de los retornos es no
normalmente distribuida bajo niveles de
significancia de 1%, 5% y 10%. El
exceso de curtosis para los retornos de
esta accion fue de 147.56, lo cual es,
entre las tres acciones la que presenta
el mayor agrupamiento de los retornos
alrededor de la media, resultado
esperado ya que se trata de la accion
con menor indice de bursatilidad. Este
tipo de agrupamiento alrededor de la
media se da gracias a que los precios
no varian mucho durante el periodo de
andlisis, de hecho, como el precio de la
accion se mueve muy poco, mas del
98% de los retornos son iguales a cero,
reportando tan solo quince dias
variacion en el precio.

Caélculo de Valor en Riesgo con
diferentes metodologias:

Una vez que se ha identificado que los
retornos de las acciones estan
distribuidos de forma tal que se alejan
de la normalidad, se procede a calcular
el Valor en Riesgo para las acciones
individualmente. Como ya se menciono,
el primer método a aplicar sera el
paramétrico. Con este método se
incorporara la volatilidad dindmica o con
suavizamiento exponencial EWMA
(Exponentially Weighted Moving
Average), ya que ésta le da mayor peso
a las observaciones recientes y menor
peso a las observaciones mas alejadas
en el tiempo, siendo congruente con la
teoria en finanzas de darle mayor
importancia, a la hora de tomar
decisiones, a los acontecimientos
recientes, o lo que llaman, memoria
financiera corta. Con la volatilidad
EWMA, se tiene la ventaja de que, en
periodos de alta volatilidad, los
prondsticos son mas acertados, siendo

2 Apuntes de Clase Administracion del Riesgo — Ing.
Gloria Inés Macias. 2010

esta metodologia capaz de absorber
es0s movimientos bruscos con mayor
rapidez.?

La formula para calcular la volatilidad
EWMA es la siguiente:

o= \/(1 —A)Zli‘l r2

donde se observa que la volatilidad
depende de un parametro lambda 4,
conocido como factor de decaimiento,
gue se encarga de asignar los pesos a
las observaciones. Este pardmetro debe
ser optimizado con el fin de minimizar el
error pronosticado de la varianza, que
viene dado por la formula:

Y(r? — A+ Varianza)?

n

RMSE =

Esta metodologia de calculo de
volatilidad permite pronosticar la
volatilidad del dia siguiente, dada por:

Ot+1 = J(l — D1+ Aof

La volatilidad que se calcula con esta
ltima formula, se tom6 como la
volatilidad para realizar los calculos del
VaR paramétrico y VaR paramétrico
tradicional. El segundo método a aplicar
es Simulacion Historica, el cual se halla
con la siguiente formula,

VaR = VA = Percentil

donde el percentil se obtiene de los
retornos diarios y depende del nivel de
significancia, que para este caso es del
1%.Para aplicar el tercer método,
Simulacion de Montecarlo, es necesario
determinar la distribucién que mejor se



ajusta a los retornos y
consecuentemente correr suficientes
escenarios (para esta investigacion se
tomaron un millén) por medio del
simulador de riesgo, con el fin de que el
percentil del 1% sea el mas preciso
posible y ajustado al comportamiento
real de los retornos. Las distribuciones
gue mejor se ajustaron a los retornos de
las diferentes acciones se observan en
la tabla 8.

Con estos resultados se procede a
calcular las simulaciones Montecarlo,
teniendo en cuenta que los supuestos
de entrada deben ser las distribuciones
ajustadas e incorporando los
parametros Alfa y Beta
correspondientes. En las lustraciones 5,

Distribucién Ajustada Gumbel Minimo

PFBCOLO CB Equity Alfa 0.0033654713
Beta 0.0091824084

Distribucion Ajustada Laplace

AVAL CB Equity Alfa 0.0001703141
Beta 0.008472842

Distribucién Ajustada Logistica
PAZRIO CB Equity Alfa 0.0001134698

Beta 0.0342111003

6 y 7 se observan las distribuciones
empiricas contra las distribuciones
tedricas que el software identific6 como
las mas adecuadas, siendo la
distribucion de Acerias Paz del Rio la
menos comun y, por lo tanto, la que
posiblemente presente mayores errores
de célculo, es decir, sobreestimacion del
valor en riesgo.

llustracion 1,Ajuste de distribucion Preferencial Bancolombia
S.A, elaboracién propia en el programa Risk Simulator.

Distribucidn Empirica contra Tedrica
800,01

700,0T
600,01
5000
400,01
300,01+
2000 /

100,0+
00 —/ t

y y y y )
t t t t 1
-0 o 0.1 02 03 0.4 0.5

llustracion 2, Ajuste de distribucién Grupo Aval Acciones y
Valores S.A, elaboracion propia en el programa Risk
Simulator.

'y b
r z = o
Distribucion Empiricacontra Tedrica

120001
1000,01
800,01
600,01
400,01

200,01 \
0.0 t t t

y y )
t t 1
-0.4 -0.2 o 02 0.4 06 0.8

llustracién 3, Ajuste de distribucion Acerias Paz del Rio S.A,
elaboracion propia en el programa de Risk Simulator.

Los percentiles utilizados para el calculo
del VaR en cada una de las tres
acciones por el método de Montecarlo

[ Distribucion Empiricacontra Tebrica
800,0
00,0
400,01
300,01
200,04
100,04
0,0 t } } t } |
01 0 0.1 02 03 0.4 0.5)
y
fueron:
PFBCOLO CB Equity |AVAL CB Equity |PAZRIO CB Equity
Percentiles
1% cola -0.0389 -0.033 -0.157
izquierda




El cuarto método utilizado fue el VaR
paramétrico tradicional, dado por la
férmula antes expuesta,

VaR(? = P (1 — e™%33%)

donde ya se menciond que se utilizo la
volatiidad EWMA;,,. Luego se tuvo en
cuenta el ajuste por colas gordas que
propone Bangia et al. (1999), hallando
para cada una de las acciones su
respectivo @, con el fin de calcular el 6,
gue es en definitiva el ajuste por las
distribuciones con colas pesadas. Para
obtener el ® de cada accion, se realiz6
una regresion lineal entre los VaR
histéricos como variable dependiente y
los VaR parameétricos como la variable
independiente, desde el 19 de abril
hacia atras de forma mensual. A
continuacion, se presentan los
resultados para estos célculos a fecha
de corte 19 de abril del 2016:

PFBCOLO CB Equity |AVAL CB Equity [PAZRIO CB Equity

] 0.8281403 1.2422149 0.7804693

6 1.7164767 2.7866752 4.0561358

es evidente que mientras mas alejada
de la normalidad este la distribucion de
los retornos, mayor sera el calculo del 9,
por lo tanto, el resultado arrojado por la
accion de menor bursatilidad es la que
mayor ajuste por colas gordas aportara.

Finalmente, se calcul6 el VaR con el
ajuste por riesgo de mercado o costo de
liquidez COL, donde para hallar el factor
de ajuste a fue necesario aplicar una
metodologia propuesta por Gonzalez y
Osorio (2007) en la cual explican la
forma en que se puede despejar dicho
factor de la siguiente ecuacion:

VaRbaS=§ + a-¢

donde VaR,,; es la relacion entre, el
valor en riesgo calculado a un 99% de

confianza con la desviacion estandar de
los spreads relativos, y el nivel de
exposicion. A continuacion, se
presentan los resultados de los factores
de ajuste a:

PFBCOLO CB Equity [AVAL CB Equity [PAZRIO CB Equity

a 0.7685793 09128384 1.1358334

como se puede observar, los factores de
ajuste van aumentando a medida que el
titulo pierde liquidez y bursatilidad, esto
genera un impacto directo en el calculo
del costo de liquidez.

En la siguiente tabla se observan los
Valores en Riesgo calculados para las
tres acciones por los diferentes
meétodos, todos bajo el mismo grado de
exposicion, siendo evidente que la
metodologia de simulacion de
Montecarlo es la mas acida para las tres
acciones sin contemplar el escenario de
costos de liquidez. Una vez este costo
por riesgo de liquidez es incorporado, se
observan aumentos porcentuales
importantes, resaltando aquellos en la
accion de baja bursatilidad, por ejemplo,
el VaR paramétrico de Acerias Paz del
Rio S.A. representa un 6.92% de
pérdida comparado con el VaR
paramétrico + COL que representa un
43.39% de pérdida. El ajuste por colas
pesadas (FT) impacta de forma
dramética a esta misma accion
aumentando el VaR en un 17.8%.

De las metodologias sin ajustes por
liquidez, se podria inferir que la mas
adecuada es la simulacion de
Montecarlo para la accion de alta, la
metodologia de simulacion historica
para la accién de media bursatilidad y
para la accion de baja bursatilidad el
método de VaR paramétrico,
descartando de entrada los resultados



de la simulacion historica, ya que el
supuesto de normalidad no aplica a la
distribucion de los retornos, y los
resultados de la Simulacion Montecarlo,
porque la distribucién que “mejor” se
ajustd no describe en absoluto el
comportamiento de dicha accion en el
mercado.

En cuanto a los célculos con ajuste de
colas gordas y liquidez, se observa que
el nivel de pérdida se duplica entre la
accion de alta y la de media, pasando
de 6.49% a 12.07%, y hay un
comportamiento similar cuando se
comparan los niveles de pérdida entre la
accion de media y la accion de baja
bursatilidad, de hecho, el nivel de
pérdida de esta ultima es cinco veces
mayor. Es aqui donde se hace evidente
las grandes pérdidas que sufririan los
tomadores de dichas acciones ante un
escenario critico y de alta iliquidez,
como bien podria ser el que se observa
en las ilustraciones 8, 9 y 10 de los
spreads relativos en el periodo
comprendido entre el 26 de enero del
2015y el 01 de marzo del 2016. °

PFBCOLO CB Equity| AVAL CB Equity | PAZRIO CB Equity
- -$ 30,201.75 |-$ 30,254.84 |-$ 69,214.12
VaR paramétrico
-3.0202% -3.0255% -6.9214%
-$ 34,333.27 |-$ 37,771.45 |-$ 9,746.03
VaR Simulacion H
-3.4333%| -3.7771%| -0.9746%
-$ 38,900.00 |-$ 33,000.00 |-$ 157,000.00
VaR S. Montecarlo
-3.8900% -3.3000% -15.7000%
) -$ 29,750.24 |-$ 29,801.74 |-$ 66,873.14
Bangia (P-VaR)
-2.9750%) -2.9802% -6.6873%|
) -$ 50,519.81 |-$ 80,854.10 |-$ 244,776.74
Bangia (P-VaR FT)
-5.0520% -8.0854% -24.4777%
-$ 44,592.41 |-$ 70,122.86 |-$ 433,976.71
VaR Parametr + COL
-4.4592% -7.0123% -43.3977%
] -$ 44,140.90 -$ 69,669.76 |-$ 431,635.74
Bangia (P-VaR) +COL
-4.4141% -6.9670% -43.1636%
. -$ 64,910.46 |-$ 120,722.12 |-$ 609,539.34
Bangia (P-VaR FT) +COL
-6.4910% -12.0722%) -60.9539%
[ coL [s 1430066 | $  39,868.02] S 364,762.59 |
\ % | 1.4391%| 3.9868%| 36.4763%|

Estas ilustraciones también aportan
evidencia de periodos de calma en
cuanto al tamafio del spread relativo,
coincidiendo este fendmeno con subidas
en los precios, puntualmente hablando

de las acciones Preferencial
Bancolombia y Grupo Aval para los
periodos antes del 26 de enero del 2015
y después del 01 de marzo del 2016.
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En la ilustracién anterior se presenta
una alteracion de los precios de la
accién muy escaza y poco frecuente,
debido posiblemente a los amplios
spreads relativos o brechas entre las
puntas de negociacion que alcanzan
incluso valores de 145%.

En la siguiente ilustracion se presenta el
comparativo entre los spreads relativos
de las tres acciones, constatando la



dificultad que posee la accion Acerias
Paz del Rio para encontrar precios de
calce y alejandose de los
comportamientos, se podria decir
normales, de las otras dos acciones.
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Calculo del Valor en Riesgo para el
portafolio:

Una vez calculado el VaR para las
acciones de forma individual, se
procedi6 a incorporarlas dentro de una
cartera para asi analizar el
comportamiento de estas mismas, bajo
condiciones de correlacion entre los
retornos y también entre los costos de
liquidez.

Lo primero que se calculo fue la matriz
de Varianzas-Covarianzas dandole
pesos uniformes a las tres acciones.
Luego se busco el portafolio que
minimizara el riesgo, dando como
resultado los pesos asignados a cada
accion registrados en la tabla 14. Se
aplicé la misma metodologia de
volatilidad EWMA con un lambda 6ptimo
de 0.99680 para el calculo por el
método paramétrico, en cuanto a la
metodologia de simulacion historica,
esta recogi6 el percentil 1% de los
retornos ponderados por los pesos
asignados y la simulacion Montecarlo
tomé una distribucion ajustada con los
siguientes parametros,

Portafolio

Distribucién Ajustada Normal

Media
Desv.Est

-0.00004
0.00860

PFBCOLO CB Equity
AVAL CB Equity
PAZRIO CB Equity

PFBCOLO CB Equity
AVAL CB Equity
PAZRIO CB Equity

MATRIZ DE COVARIANZAS
PFBCOLO CB Equity AVAL CB Equity PAZRIO CB Equity

0.00013858, 4.07581E-05 6.99329E-06
4.07581E-05 0.000143457 -5.31206E-06
6.99329E-06 -5.31206E-06 0.00038981

MATRIZ DE VARIANZAS-COVARIANZAS
PFBCOLO CB Equity AVALCB Equity PAZRIO CB Equity

2.26539E-05 6.71769E-06 5.3167E-07
6.71769E-06 2.38392E-05 -4.07183E-07
5.3167E-07, -4.07183E-07 1.37827E-05

MATRIZ DE PESOS
PFBCOLO CB Equity AVALCB Equity PAZRIO CB Equity

40.43%

40.76%

18.80%

VaRp paramétrico

VaRp Simulacion H

VaRp S. Montecarlo

VaR ($)
VaR (%)

-$ 23,711.91 |-$
-2.3712%

24,510.54 |-S
-2.4511%

20,000.00
-2.0000%|

No obstante, estos célculos ain no
arropan el concepto de iliquidez de
mercado, por lo tanto, el siguiente paso
fue llamar las matrices de: correlacion;

pesos; diagonal de VaR individuales
(por los métodos paramétrico, Bangia,

Montecarlo y simulacién historica); y la
matriz diagonal de efectos de iliquidez

(Q) (que se asumid fija y comun para

todos los casos). Los resultados
obtenidos fueron los siguientes:

VaRp paramétrico

VaRp paramétrico v VaRp Bangia VaRp Bangia + Q

VaR ($) S 23,664.86 |-S 89,905.24 |-S 23,175.74 |-$ 89,382.19

VaR (%) -2.3665% -8.9905% -2.3176% -8.9382%

T -5 37,559.11 -5 128,217.99 |-S 36,751.66 [-5 127,410.54
Sin diversificacion

-3.7559% -12.8218%] -3.6752% -12.7411%j

VaRp Simulacion H VaRp Simulacion VaRp S Montecarlo VaRp S Montecarlo

H+Q +0

VaR (9) -S 23,600.23 |-$ 81,808.99 [-S 37,845.46 [-5 106,482.23

VaR (%) -2.3600% -8.1809% -3.7845% -10.6482%j

e S 3111156 -5 121,770.44 |-S 58,701.88 [-$ 149,360.76
Sin diversificacion

-3.1112% -12.1770%) -5.8702% -14.9361%|

Los VaR sin diversificacion se hallaron
de la suma lineal de los VaR
individuales para cada metodologia.




De acuerdo a estos resultados se
evidencia el efecto diversificacion que le
imprime la cartera en comparacion con
los Valores en Riesgo sin dicho efecto.
Es obvio que un inversionista al ver
estos resultados se inclinaria por
colocar sus recursos en algun tipo de
cartera que le minimice esa pérdida
esperada. Analizando los resultados por
metodologia, se encuentra que, la
metodologia que recoge las pérdidas
esperadas de manera mas acida es la
simulacién Montecarlo, que tanto para el
calculo con y sin el efecto de liquidez, es
la de mayor relacion respecto al nivel de
exposicion.

Backtesting y prueba de Kupiec

Método Paramétrico:

Se realizaron las pruebas de backtesting
con los datos de un afio a partir del 19
de abril del 2016 con un intervalo de
confianza del 99%, donde se estableci6
el rango de pérdidas maximas
esperadas, el cual fue sobrepasado
Gnicamente cuando se trabajo con los
valores en riesgo sin el efecto de
liquidez, siendo efectivo el modelo para
un nivel del 99% de confianza en las
acciones Preferencial Bancolombia S.A.
y Acerias Paz del Rio S.A., y en un 95%
de confianza para Grupo Aval Acciones
y Valores S.A. segun la tabla 17.

Método de Bangia L-VaR:

Al momento de incorporar el efecto de
liquidez en los valores en riesgo de los
activos del portafolio, las bandas
claramente se ven incrementadas de
manera que las pérdidas reales no
llegan a sobreasarlas, sin embargo, en
la ilustracién 16 se observa que la
accion de Bancolombia presento tres
pérdidas reales bordeando este nuevo
limite, lo cual indica que, a pesar de que
nunca llegan a tocarlos, es un claro
sintoma de la necesidad de mejorar el
monitoreo de los ajustes por liquidez de
mercado, ya que estos tres eventos
coinciden con los periodos de mas alta
volatilidad del spread relativo.



En el caso de Grupo Aval, la banda de
pérdida maxima se aleja mucho mas de
las pérdidas reales, de nuevo, en
ninguna ocasion son sobrepasadas por
éstas, indicando que el modelo, si bien
recoge cualquier posible pérdida por
riesgo de liquidez, esta sobrevalorando
las reales, es decir, si una entidad se
rigiera por estos resultados en acciones
de media bursatilidad, quiza estaria
incurriendo en reservas de capital
ocioso. De forma similar ocurre con la
accion de Acerias Paz del Rio, la cual,
por poseer grandes brechas entre los
precios de compra y venta, sus pérdidas
esperadas que involucran el riesgo de
liquidez de mercado, son muy amplias,
de nuevo estaran sobrevalorando las

pérdidas reales.
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Los resultados de las excepciones que
se presentaron en las pérdidas reales vs
los valores en riesgo parameétricos se
sometieron a la prueba de Kupiec,
arrojando los siguientes resultados:

BackTesting

Grupo Aval Accionesy | Acerias Paz del Rio P-
Valores P-VaR VaR

ESTADISTICO DE PRUEBA
5 7 5
365 365 365
0.01 0.01 0.01
0.01369863 0.019178082 0.01369863
R 0452157328 2447715309 0452157328

Bancolombia P-VaR
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afirmando que los modelos paramétricos
aplicados a la accion de alta y baja
bursatilidad, como ya se menciond, son
los mas aceptables bajo un nivel de
confianza del 99%, pero esto no quiere
decir que el modelo aplicado a la accion
de media bursatilidad no sea confiable,
de hecho, solo present6 2 excepciones
mas que los anteriores, cayendo eso Si
en una zona de evaluacion del
backtesting diferente que las otras dos.

Por ultimo, se presentan los resultados
del backtesting para el portafolio
aplicando la metodologia que involucra
la siguiente formula,

VaR = (V * C xV")1/?

primero para el portfolio sin los efectos
del riesgo de liquidez, observando un



comportamiento que segun el
estadistico de Kupiec de 3.9080, el
modelo no supera el nivel del 99% de
confianza,

y finalmente, el comportamiento del
backtesting incorporando el efecto de
iliquidez no sorprende, estando bastante
alejadas las bandas de
pérdidas/ganancias maximas de las
pérdidas reales.
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Conclusiones: Debido a la importancia
gue representa en el ambito financiero y
en la administracién de portafolios de
inversion, el célculo y cuantificacién de
las posibles pérdidas no esperadas de
determinado activo o cartera, la
presente investigacion buscaba medir la
incorporacion de una metodologia que
en teoria es mucho mas acida y ayuda
por consiguiente mejorar las
estimaciones del Valor en Riesgo y las
pérdidas esperadas. Una vez realizada
esta implementacion, se debe reconocer
gue los resultados arrojados son

congruentes y explicitos en cuanto a un
mejoramiento del modelo tradicional, ya
gue disminuye el nUmero de excesos de
las pérdidas reales, incluso se evidencio
gue las nuevas bandas ajustadas por
liquidez de mercado arropan de manera
total las posibles pérdidas inesperadas.

Esta metodologia aun aplicada de
manera timida, por tener un enfoque
tedrico limitado como se pudo observar,
no debe ser subestimada por los
inversionistas o administradores de
portafolios o fondos, ya que permite
tener en cuenta y monitorear
constantemente el costo por riesgo de
liquidez, advirtiendo que este costo
aumenta de manera tal que si se
compara una accion de alta bursatilidad
con una accion de media bursatilidad, el
costo de liquidez de la segunda
representa el doble del costo de liquidez
de la primera, pero si se compara con la
accion de baja bursatilidad, el costo de
liquidez de esta ultima representaria 5
veces el costo de liquidez de la accion
de media y 10 veces el costo de liquidez
de la accion de alta, con lo cual se
concluye que el riesgo de liquidez de
mercado presenta mayor importancia a
medida que las acciones son menos
transadas.

También se evidenci6é que para las
acciones colombianas seleccionadas los
retornos logaritmicos diarios no se
pueden representar por distribuciones
normales, lo cual concuerda con la
teoria para acciones de mercados
emergentes e invita a que en futuras
investigaciones se incorporen modelos
economeétricos mas sofisticados que
incorporen todos los fendmenos
implicitos en las series de precios
financieras.



Como se menciond en la introduccion,
los estudios de Bangia et al. aseguran
que las diferencias en mercados
emergentes ente entre el VaR normal y
el VaR ajustado por liquidez de mercado
es cercana al 30%, pues bien, en esta
investigacion se encontrd una fuerte
evidencia de que estas diferencias
realmente si existen, y mas
puntualmente cuando se habla de
acciones de baja bursatilidad llegando a
bordear el 37% de diferencia, caso que
no ocurre cuando se establecen las
diferencias para las acciones de alta 'y
media bursatilidad.

Respecto a la confiabilidad del modelo,
con base en los resultados que
arrojaron las pruebas de Kupiec, se
demuestra que éste es significativo bajo
niveles de confianza del 95% como
minimo, esto quiere decir, que es un
modelo del cual los inversores pueden
confiar si de optimizar o minimizar sus
posibles pérdidas se trata, teniendo en
cuenta que la calidad de la informacion
y su profundidad son factores a
considerar si se busca mejorar los
resultados de esta metodologia.

Si bien, los resultados que esta
investigacion arrojé son congruentes
con la teoria para el periodo en
evaluacion, se recomienda para
estudios futuros, ademas de
implementar la metodologia en los
paises emergentes restantes, tener en
cuenta periodos de mayor volatilidad en
los precios, con el fin de poner a prueba
los nuevos limites de pérdidas, ademas
de incorporar un mayor niamero de
acciones con las cuales se pueda
estructurar una cantidad de portafolios
considerable y asi comparar sus
desempeinios.
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