
Evaluación de la estrategia “Simple Pairs
Trading” en el Mercado Accionario

Colombiano

[Entre 2010 y 2015]

Cristhian Andrés Vesga Bermejo

Proyecto de final presentado para el grado en
Economía

FACULTAD DE CIENCIAS ECONÓMICAS,
ADMINISTRATIVAS Y CONTABLES

UNIVERSIDAD AUTÓNOMA DE BUCARAMANGA
COLOMBIA

20 DE MAYO DE 2016



Programa de Economía
Facultad de Ciencias Económicas, Administrativas y Contables

Evaluación de la estrategia “Simple Pairs Trading” en el Mercado
Accionario Colombiano

[Entre 2010 y 2015]

Cristhian A. Vesga
cvesga@unab.edu.co

Resumen

El pairs trading ha sido una de las más importante y revolucionarias estrategias sobre arbitraje
en los mercados financieros, fruto de la aplicación de la combinación del modelamiento ma-
temático y el uso de nuevas tecnologías que hacen posible la evaluación de dichos modelos.
En este proyecto se hace el esfuerzo de evaluar una estrategia simple de pares en el Mercado
Accionario de Colombia, aplicando conceptos de series de tiempo, cointegración, análisis de
reversión a la media e ineficiencias en los mercados financieros. Los resultados son, podría
decirse, prometedores porque se encontró que si existen pares cointegrados, i.e., pares de ac-
ciones que tienden a moverse juntos, existen también ineficiencias y aún más importante, es
posible obtener rentabilidades positivas.

Clasificación JEL: C01, C51, C52, G12, G14.
Palabras clave: Arbitraje estadístico, cointegración, ineficiencias, estrategia de trading,
mercado neutral.
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Abstract

Pairs trading has been one of the most important and revolucionary strategies related to arbi-
trage in financial markets, it’s the result of combined applications of mathematical modelling
and the new technological advances that allow the testing of this kind of models. This project
attempts to designe and test a “Simple Pairs Trading Strategy” in the Colombian Stock Mar-
ket applying a mix of concepts such as time series, co-integration, mean reverting process and
inefficiencies in the financial markets. The results are, it could be said, promising because it
was found that there exist co-integrated pairs, i.e., pairs that tend to move toguether, there
also exist inefficiencies and the most important of all, it is possible to get positive returns.

JEL Classification: C01, C51, C52, G12, G14.
Keywords: Statistical arbitrage, cointegration, inefficiencies, trading strategy, market neutral.
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1. Introducción
El análisis cuantitativo en los mercados financieros, aparece con la introducción de los

computadores y los avances tecnológicos que permitieron realizar un análisis financiero con
mayor velocidad y capacidad de procesamiento de datos. Esta metodología hace uso de la es-
tadística y matemática (y en algunos casos de la física) para explicar el comportamiento de los
activos financieros, y es por lo tanto, utilizada para tomar posiciones en el mercado. Algunos
modelos intentan pronosticar, por ejemplo, la tendencia de una acción, o los desplazamientos
de las curvas de interés, mientras que otros buscan oportunidades de arbitraje bajo el concepto
de mercado neutral, buscando ineficiencias en los mercados, dominados por la concepción de
eficiencia.

Cuando se considera la estrategia de “Simple Pairs Trading” 1, se hace referencia a arbitraje
estadístico. Y el objetivo de esta estrategia consiste en explotar las oportunidades de arbitraje
causadas por la ineficiencia de los mercados: la idea subyacente está fundada en encontrar dos
activos que tiendan a moverse juntas y cuando su desempeño usual se pierde se toman posi-
ciones de compra o venta sobre el spread que existe entre los activos.

El objetivo de este proyecto es mostrar, de manera empírica, si existe evidencia de alguna
posibilidad de implementar esta estrategia en el Mercado de Valores Colombiano (BVC), es-
pecíficamente en el mercado accionario. Un paso importante de la estrategia está relacionado
con la selección de los pares transables, para lo cual se hizo uso de modelos de cointegración.
Tras la selección de los pares potenciales, el cálculo del spread desempeñó un rol importante,
sobre el cual se realizaron análisis de desempeño para determinar cuál es el comportamiento
normal y cuáles escenarios serían considerados como anomalías (o desviaciones inusuales). Así
cualquier divergencia de esa media estándar sería considerada una oportunidad de explotación
de beneficios.

A fin de alcanzar el objetivo del proyecto, fue necesario examinar la literatura reciente
disponible sobre Pairs Trading, de la que se hace una breve reseña en este documento. Es im-
portante destacar el trabajo de (Gatev, Goetzmann y Rouwenhorst, 2006) que establece una
base metodológica para evaluar objetivamente la estrategia, estableciendo los principales con-
ductores detrás de los retornos de la estrategia.

Finalmente, la estructura del documento se organizó de la siguiente manera. Luego de la
revisión de literatura, se establece un marco teórico de los temas subyacentes que soportan
el análisis e interpretación de la estrategia de Pairs Trading, haciendo hincapié en los concep-
tos de cointegración, ley del único precio y arbitraje estadístico que son el centro teórico de
la estrategia. Seguidamente, se presenta la recolección de datos, la construcción del algorit-
mo y la selección optima de los pares de acciones. Y por último, basados en lo anterior, se
presentan los resultados del análisis empírico, al igual que las conclusiones del proyecto y las
recomendaciones para futuras investigaciones.

1Estrategia Simple de Trading de Pares
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2. Fundamentos de la estrategia: Pairs Trading

2.1. Historia

A mediados de los años 80 un grupo de físicos, matemáticos e informáticos fueron con-
vocados por Nunzio Targalia (quant de Wall Street) con el fin de encontrar oportunidades de
arbitraje en el mercado de valores. El principal objetivo del grupo de académicos consistió en
desarrollar un sistema de operaciones automático que permitiese aprovechar distorsiones en
el mercado. El sistema automático dejó por fuera las habilidades e intuiciones de un trader
experimentado y fue reemplazado por un estricto conjunto de reglas -en otras palabras, un
algoritmo- que deberían cumplirse para realizar una operación de arbitraje.

El grupo de Targalia identificó que algunos pares de activos tendían a “moverse juntos”. Y
ya que las distorsiones, o comportamientos atípicos, que crean oportunidades de arbitraje re-
gularmente son difíciles de detectar debido a que los valores absolutos de los activos financieros
no pueden ser conocidos con certeza, tener activos de referencia que permitan una valoración
relativa puede incidir al momento de buscar si existen o no desviaciones irregulares. Cuando
una anomalía era observada, se asumían operaciones en el par con la idea de que en el corto pla-
zo la anomalía sería corregida. Esta fue una de las estrategias más rentables del grupo que con
el paso del tiempo se fue disolviendo por la migración de sus miembros a otras instituciones,
pero al mismo tiempo se difundió el concepto de Pairs trading.

2.2. Descripción de la estrategia

Una oportunidad de arbitraje en finanzas hace referencia a la toma de posiciones en los
mercados financieros desde el punto de vista de valoración de los activos, donde se venden
activos sobre-valorados y se compran activos sub-valorados. Para esto se necesita conocer el
valor de un activo en términos absolutos, lo que de por sí tiene una alta complejidad.

Esta estrategia realiza una aproximación desde el concepto de precios relativos, donde si
dos activos tiene características similares, sus precios deben tener similitud también. Por lo
tanto, el precio específico pierde importancia y lo relevante es que ambos activos tengan el
mismo precio, si en un escenario hipotético existe diferencia entre estos se presume que uno
de los activos está sobre-valorado y el otro sub-valorado (Vidyamurthy, 2004). Por consiguien-
te, la estrategia de Pairs Trading consiste en vender el activo con mayor precio, y comprar el
de menor precio, bajo el supuesto de que en el futuro ese mispricing2 será corregido. Esta po-
sición long-short3 es capturado bajo el concepto de spread, que será explicado detalladamente
más adelante, empero, es importante resaltar que mientras mayor sea el valor del spread entre
ambos activos mayor será el beneficio esperado de la transacción.

Se puede ver entonces, que lo importante de la estrategia recae en gran manera sobre la
identificación de los pares. Para esto, el concepto de cointegración juega un papel importan-
te, concepto que ha sido bien desarrollado en el campo de la econometría; la necesidad de
encontrar pares de activos que se muevan juntos se asemeja a la noción de que dos o más series
de tiempo están cointegradas si tienen en común una tendencia estocástica.

2Desviación de los precios.
3Posición de compra y venta.
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Por otra parte, para seleccionar los pares existen dos aproximaciones: una puramente expe-
rimental, y otra bajo el concepto teórico de valoración de activos. El puramente experimental,
el cual fue aplicado para el desarrollo de este proyecto, consiste en analizar el comportamien-
to histórico de las series de precios (y específicamente, enfocados en los retornos esperados),
para el soporte de este método Gatev et. al (2006) realizó un estudio doble ciego que junto
con los pares escogidos con los datos históricos, se generaron pares aleatorios y se evaluó la
estrategia en ambos grupos, el retorno de los pares escogidos bajo la metodología del análisis
de series históricas fue superior, con significancia estadística, frente a los pares escogidos de
manera aleatoria.

2.3. Evidencia empírica

Como se mencionó en la breve historia de la estrategia, desde mediados de los 80 fue desa-
rrollada esta estrategia por un grupo de matemáticos, físicos e ingenieros computacionales. De
igual forma el desarrollo de investigaciones académicas al respecto ha sido bastante robusto y
con alto impacto, para mencionar a algunos Gatev et. al (2006), Do y Faff (2010), Engelberg
et. al (2009), Jacobs y Weber (2014), entre otros.

Gatev et. al (2006) presenta un robusto trabajo que pretende corroborar el desempeño
positivo de la estrategia de pairs trading, en su versión simple basado en arbitraje por valor
relativo. La implementación de la estrategia se establece en dos estados: periodo de selección
de pares (establecen una ventana de 180 días) y el periodo de transacción (los 6 meses inme-
diatamente después del periodo de selección de pares), esta regla es completamente arbitraria
y puede ser modificada, según la opinión de los autores. En el periodo de selección de pares se
establece una regla básica: el par de una acción se escoje bajo el criterio de aquél activo que mi-
nimice la suma de las desviaciones cuadradas entre los precios normalizados, y así la selección
se establece bajo el criterio de mínima distancia.

Figura 1: Precios normalizados: Kennnecot vs. Uniroyal fuente: (Gatev, Goetzmann y Rou-
wenhorst, 2006)

Una vez se seleccionan los pares se estudió el comportamiento de los primeros 5 y 20
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pares con menor medida distancia. La entrada en las posiciones del portafolio long-short4 se
estableció bajo la siguiente regla: cada vez que la distancia entre los activos que hacen parte
del par superara cierto valor (normalmente dos desviaciones estándar por encima o por deba-
jo de la media, µ p mσ ). La figura 1 muestra un ejemplo de la estrategia puesta en práctica,
se pueden ver tanto los activos normalizados, que presentan cierta armonía conjunta en su
comportamiento, y debajo de esto los momentos en el tiempo que se tomaron posiciones en
el portafolio.

Por último, los resultados obtenidos (ver Cuadro 1) son bastante satisfactorios, en estos se
muestra el cálculo de retornos mensuales por encima de tasas de interés de referencia (puede
pensarse que son tasas libre de riesgo), pero como se observa, aparecen dos es cálculos, el
primero llamado “no waiting” que hace referencia a que los retornos fueron calculados justo
el día en que la señal es activada, y el segundo llamado “one day waiting‘’, el cálculo de los
retornos se hace un día después de la activación de la señal de trading, esto con el objetivo de
incluir el efecto de costos de transacción en el modelo. Como se puede ver en el cuadro, las
pruebas t -statistic muestran significancia estadística para los resultados, donde la prueba de
hipótesis hace referencia a que la media es no-cero.

Pairs portfolio Top 5 Top 20 All

A. Excess return distribution (no waiting)
Average excess return (fully invested) 0.01308 0.01436 0.01104
t -statistic 8.84 11.56 11.16

B. Excess return distribution (one day waiting)
Average excess return (fully invested) 0.00745 0.00895 0.00715
t -statistic 6.26 9.29 7.42

Cuadro 1: Resumen de retornos mensuales (elaboración propia, información:Gatev, Goetz-
mann y Rouwenhorst (2006)

4Posición de compra en un activo y de venta en otro de manera simultanea
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3. Marco Teórico

La estrategia de pairs trading está justificada dentro de un marco teórico que abarca áreas
de teoría económica y financiera, estadística, modelos matemáticos y econometría. Por lo
tanto, este apartado busca establecer las bases teóricas para la aplicación y evaluación de la
estrategia. Este marco está dividido de la siguiente manera: series de tiempo, y sus principales
características; series de tiempo de variables financieras, donde se esboza de manera concre-
ta las principales caracteristicas y diferencias de otras series de tiempo, al mismo tiempo que
se muestran las propiedades de distribución de las mismas; se presenta el concepto de coin-
tegración, su comprobación y aplicación del modelo de tendencia común, primordial para
implementar la estrategia; y finalmente, se describe la ley del único precio5 que respalda el
concepto de cointegración y le otorga bases teóricas de valoración relativa de activos.

3.1. Series de Tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones secuenciales de una variable que son
homogéneas (con una periodicidad constante) y se encuentran correlacionadas. Las series de
tiempo permiten observar la evolución de la variable a lo largo del tiempo, esto posibilitando
el análisis intertemporal. Generalmente la serie se denota como Yt , t = 1,2, . . . ,T (Rosales
y col., 2009). Las series de tiempo están compuestas por tendencia, ciclo, elemento irregular
y estacional; por otro lado, su naturaleza se define como aditiva o multiplicativa (es decir, la
suma de todos los componentes dan como resultado la serie de tiempo, o por el contrario la
multiplicación de los componentes generan la serie de tiempo).

Tendencia: la tendencia se puede definir como el componente de baja frecuencia que
evoluciona lentamente en una dirección específica. Este componente se relaciona con el
comportamiento a largo plazo.

0

5

10

15

20
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Componente de Tendencia

Figura 2: Componente de tendencia. Fuente: Elaboración propia.

Ciclo: este componente corresponde a la oscilación de largo plazo alrededor de la media
(o la tendencia). Esta inclinación ondular logra definir los máximos y mínimos ya sea
sobre la media o la tendencia.

5"Law of One Price", LoP.
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Figura 3: Componente cíclico. Fuente: Elaboración propia.

Componente Estacional: este componente hace referencia a los movimientos de la va-
riable sucedidos de manera reiterada durante una frecuencia homogénea de tiempo. Este
elemento suele aparecer en un periodo y desvanecerse en el siguiente. La diferencia de
este componente con el anterior, es que la estacionalidad ocurre con el mismo patrón,
en el corto plazo y baja persistencia, y ocurren nuevamente después de un lapso equiva-
lente de tiempo.
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Figura 4: Cíclico al rededor de una media µ. Fuente: Elaboración propia.

Componentes Irregular: por último, la serie de tiempo puede contener un componente
irregular debido a fenómenos externos impredecibles coyunturales, de índole natural o
económica. Este componente, no tiene forma definida y sus movimientos son desiguales
e impredecibles en el tiempo.

Ruido Blanco
Corresponde a un proceso estocástico de una variable oscila entorno a una media de cero,

volatilidad constante y cuyo pasado no contiene información útil para predecir valores futuros
(es decir, de correlación igual a cero). Antes de exponer la teoría de cointegración es importante
explicar el proceso integrado, que se refiere al orden de diferenciación donde la serie temporal
resulta por lo menos débilmente estacionaria.

I (0) si la serie en niveles resulta estacionaria.

I (1) es necesario diferenciar la serie 1 vez para volverla estacionaria. (Tiene 1 raíz unita-
ria)
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Figura 5: Componente aleatorio. Fuente: Elaboración propia.

I (2) es necesario diferenciar la serie 2 veces para volverla estacionaria. (Tiene 2 raíces
unitarias)

I (d ) es necesario diferenciar la serie d veces para volverla estacionaria. (Tiene d raíces
unitarias)

3.2. Series de Tiempo Financieras

Basado en lo anteriormente expuesto, es fundamental establecer las características de los
tipos de series de tiempo que se tratan en este proyecto. Tanto las teorías financieras como el
comportamiento de las series de tiempo que representan estas teorías contienen un elemento
de incertidumbre, donde variables, por ejemplo la volatilidad, no son directamente observa-
bles y se deben realizar aproximaciones y supuestos teóricos que permitan la introducción de
este componente y el correcto análisis de los resultados empíricos.

La mayoría de las investigaciones en finanzas involucran principalmente retornos de acti-
vos, en lugar de sus precios. Por dos razones principalmente: por una parte, los inversionistas
ven esta medida como un resumen estandarizado de oportunidades de inversión; y por otro
lado, los retornos ofrecen mayor facilidad de tratamiento que los precios por sus propiedades
estadísticas (Campbell, Lo y MacKinlay, 1997).

Aunque existen distintos conceptos de retornos financieros (también conocidos como ren-
tabilidades o rendimientos) tales como: rentabilidades simples, rentabilidades compuestas con-
tinuas, de excedentes de rentabilidad, entre otros. Para el propósito de la investigación es ne-
cesario definir y diferenciar los dos primeros tipos de rentabilidad que permiten justificar los
tipos de datos analizados (Tsay, 2005).

Rentabilidades Simples

Considerando Pt como el precio de un activo en el momento t se puede calcular el rendi-
miento simple (Rt ) de un activo que ha sido adquirido en un periodo t − 1 hasta la fecha t de
la siguiente manera:

Rt =
Pt

Pt−1

− 1=
Pt − Pt−1

Pt−1
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Esto corresponde al cálculo de un solo periodo. Si por el contrario, el activo es sostenido
por n periodos de tiempo, el retorno anualizado sería de la siguiente manera:

Rt [n] =
Pt

Pt−k

=
Pt

Pt−1

×
Pt−1

Pt−2

× · · ·×
Pt−n+1

Pt−n

− 1

= (1+Rt )(1+Rt−1) · · · (1+Rt−n+1)− 1

Rt [n] =





n−1
∏

j=0

(1+Rt− j )





1/n

− 1

Esta productoria presenta algunos retos en el desarrollo de algoritmos, y complica el ajuste
al momento de reemplazar retornos por precios para analizar el comportamiento de las series
de tiempo financieras.

Rendimientos compuestos continuos
Es por esto, que se expone el segundo tipo de rendimiento, el compuesto continuo, que

asume capitalizaciones “instante a instante” y no de forma discreta como lo supone el rendi-
miento simple. De forma general, el valor neto de un activo que capitaliza de manera continua
se representa de la siguiente manera:

A=C × e r×n

donde A, reprsenta el capital final, C es el capital inicial y n es el periodo en años por el cual
se mantiene el activo (o capital).
Por lo tanto, bajo el concepto de equivalencia de tasas, el rendimiento compuesto continuo
(rt ) es igual al logaritmo natural del rendimiento simple bruto:

rt = ln(1+Rt ) = ln
Pt

Pt−1

= pt − pt−1

donde pt = ln(Pt ) Este tipo de cálculo de rendimientos presenta ventajas en comparación con
los retornos netos simples. Por una parte, si se quiere calcular el retorno anualizado de man-
tener por n periodos de tiempo, se hace simplemente a través de la suma de los rt continuos
(ver equación XX). Y finalmente, las propiedades estadísticas de los retornos calculados por
logaritmo natural son más dóciles.

rt [k] = ln(1+Rt [k]) = ln[(1+Rt )(1+Rt−1) · · · (1+Rt−k+1)]
= ln(1+Rt )+ ln(1+Rt−1)+ · · ·+ ln(1+Rt−k+1)
= rt + rt−1+ · · ·++rt−k+1

Propiedades de la Distribución de los Retornos
A la hora de estudiar los retornos de activos financieros es esencial analizar las propiedades

estadísticas de los mismos(ver Tsay, 2005, p11). Esto con el objetivo de entender el compor-
tamiento de los retornos en los distintos activos y a través del tiempo. Para empezar es nece-
sario mencionar brevemente los principales parámetros relacionados con variables aleatorias
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(supuesto base sobre los retornos o rentabilidades de los activos financieros). Consideremos
el momento γ de una variable aleatoria continua X definida como:

m
′

γ = E(X γ ) =
∫ ∞

−∞
xγ f (x)d x,

donde “E” representa la expectativa de X y f (x) la función de densidad de la variable aleatoria.
Bajo este marco se pueden definir entonces los principales parámetros de la variable, donde el
primero de ellos es la media o expectativa (o esperanza) de X, que es la medida de tendencia
central de la distribución. Normalmente denotada como µx . Partiendo de la siguiente ecua-
ción, que incorpora el concepto de la media se obtiene el segundo parámetro, denominado
σ2

x , que mide la variabilidad de la variable, y la raíz cuadrada positiva de esta, σx , es conocida
como desviación estándar.

mγ = E[(X −µx)
γ ] =

∫ ∞

−∞
(x −µx)

γ f (x)d x

Estas son los dos parámetros de la variable de mayor interés, aunque es necesario corroborar
con el tercer y cuarto parámetro para descartar o adaptar la serie a distribuciones distintas a
la normal o lognormal. Estas son el sesgo y la kurtosis6, definidas de la siguiente manera.

S(x) = E
�

(X −µx)
3

σ3
x

�

, K(x) = E
�

(X −µx)
4

σ4
x

�

En cuanto a las distribuciones que, comúnmente se asume, presentan los retornos se desta-
can: distribución conjunta (The Joint-Distribution) utilizada en teorías de carteras; distribución
condicional, que permite el análisis de las dinámicas individuales, substrayendo cualquier re-
lación cruzada entre activos; y por último, las dos que se explican brevemente en este trabajo
la distribución normal y lognormal, con bastante aceptación en trabajos relacionados de las
finanzas, claro está, aceptando sus limitantes.

Distribución Normal
Esta distribución es de uso común en diferentes estudios relacionados con finanzas, donde los
rendimientos simples Rt son considerados independiente e identicamente distribuidos (i i d )
como normales con una media y varianza constantes. A pesar de que asumir estas propieda-
des facilita el proceso de análisis, presenta, como ya se mencionó, limitantes: primero, una
distribución normal considera valores inferiores a−1, mientras que la realidad acepta tan solo
valores como máximo iguales a−1 (como límite inferior) representando una pérdida del 100%
del capital; por otra parte, si Rt presenta una distribución normal, el cálculo de rentabilidades
anualziadas por varios periodos no lo es; y por último, la evidencia empírica no soporta esta
postura, con kurtosis superiores a 3.

Distribución Lognormal
Otra alternativa, que representa mayor aceptación y uso, es asumir que los retornos continua-
mente capitalizados rt son i i d normales. Esto quiere decir que un retorno bruto simple está

6Cuando el sesgo, S(x), es cero y la kurtosis, K(x), es 3 estamos en presencia de una variables aleatorias con
distribución normal
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distribuido como i i d lognormal, ya que rt ≡ ln(1+Ri t ). Es decir, que el modelo lognormal
se entiende como

ri t ∼N (µi ,σ
2
i )

Bajo este modelo, si la media y la varianza de ri t son µi y σ2
i , respectivamente, entonces la

media y varianza de los retornos simples corresponden a

E[Ri t ] = eµi+
σ2

i
2 − 1

V a r [Ri t ] = e2µi+σ
2
i

�

eσ
2
i − 1

�

De manera contundente este modelo agrega ventajas y reduce las limitaciones que presenta el
modelo de normalidad, explicado anteriormente, sin superar el límite inferior de capital igual
a cero. Aunque, desafortunadamente, la evidencia empírica muestra debilidades del modelo
relacionadas con el sesgo y la kurtosis

A pesar de lo anterior, asumiendo los efectos que tienen las fat-tails de las distribuciones
empíricas de los rendimientos de activos financieros, es posible construir el modelo que pre-
senta este trabajo bajo el modelo lognormal ya que facilita el análisis y desarrollo del proyecto,
y es aceptado por la comunidad científica que estudia la evalación empírica de las series finan-
cieras (ver Campbell, Lo y MacKinlay, 1997).

3.3. Cointegración
La cointegración hace parte de una serie de metodologías que hace uso de modelos de se-

ries de tiempo bivaria (Rosales y col., 2009). La metodología consiste en eliminar tendencias
estocásticas de las series de tiempo relacionadas (por ejemplo, a través de una relación lineal
entre las variables). Si la diferencia entre las series integradas es estacionaria, se consideran
series cointegradas. Por lo tanto, se necesitan dos series no estacionarias que al combinarse li-
nealmente den como resultado errores estacionarios.

Es usual graficar las series de tiempo en cuestión y los errores de la regresión lineal entre
las mismas para definir la potencialidad de que las series sean cointegradas. Se habla potencia-
lidad porque existen muchos pares de series que aparentemente muestren las características
de cointegración, pero esta es inducida por el método aplicado y no necesariamente por la
información original, a esto se le conoce como regresión espúrea (Gujarati y Porter, 2010).

Una vez se tengan indicios de cointegración es necesario corroborar estadísticamente que
existe cointegración. (Rosales et. al 2009). La prueba de estacionaridad, que se aplica a los erro-
res (residuos) de la regresión lineal, se conoce como Dick-Fuller Aumentada (DFA) (Fuller,
1976).

Yt =β0+β1Xt +µt

Prueba de Hipótesis (DFA)
H0 :µt ∼ I (1) X no causa a Y.
H1 :µt ∼ I (0) X causa a Y.

Finalmente, la dinámica de la cointegración es capturada por el modelo de corrección de
errores, que concibe a las series coitegradas como un sistema que tiene un equilibrio de largo
plazo (la media de largo plazo de la combinación lineal ver Vidyamurthy, 2004, p89. Si existe
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alguna desviación de aquella media, bajo condiciones de de series coitegradas al menos una de
las dos series debe ajustarse (o ambas series) al equilibrio. Lo anterior se le conoce como el
teorema de representación de Granger7: Sea εxt

y εyt
los proceso de ruido blanco que corres-

ponde a las series de tiempo xt y yt , respectivamente. Entonces, el modelo de corrección de
errores se representa de la siguiente manera:

yt − yt−1 = αy

�

yt−1− γ xt−1

�

+ εy

xt − xt−1 = αx

�

yt−1− γ xt−1

�

+ εx

Se puede observar que la parte izquierda representa incrementos de cada una de las series
en el tiempo. Y por otro lado, la expresión del lado derecho la conforman el componente
de corrección de error y el ruido blanco (ε). Si se analiza detenidamente el componente de
corrección de error, por ejemplo αy

�

yt−1− γ xt−1

�

, los términos yt−1 − γ xt−1 muestran des-
viaciones del equilibrio de largo plazo, que en este caso es cero, γ representa el coeficiente de
cointegración y αmuestra la velocidad de corrección. Por lo tanto, a medida que evolucionan
las series de tiempo las desviaciones causadas por el ruido blanco convergen nuevamente a la
media de largo plazo. (Ver Figura 6a y 6b). 0.7

3.4. Common Trend Model

El modelo de tendencia común es usado para explicar si dos seres de tiempo están o no
cointegradas. La idea primordial del modelo consiste en descomponer las series como la suma
de dos componentes: uno estacionario y otro no-estacionario (o componente de tendencia
común).Las series de tiempo pueden ser expresados con las siguientes ecuaciones:

yt = ηyt
+ εyt

zt = ηzt
+ εzt

donde, ηyt
y ηzt

representan el componente de tendencia común y los elementos εyt
y εzt

son los componentes estacionarios. Si las dos series de tiempo están conitegradas, ηyt
y ηzt

deberían ser idénticas a escalar, es decir:

ηyt
= γηzt

donde, γ (el escalar) es el coeficiente de cointegración y. Esta relación escalar significa que
los componentes de tendencia tienen una correlación perfecta (es decir, correlación con valor
igual a 1 o -1). Adicional a esto, la suma de los componentes estacionarios de cada uno de
las series debe ser estacionaria. Sobre esta suma de componentes estacionarios se realiza la ya
mencionada prueba de Dickey-Fuller Aumentada.

3.4.1. Aplicación del Common Trend Model

Habiendo explicado los conceptos de series de tiempo, cointegración y el modelo de ten-
dencia común, es posible mostrar la aplicación a las series de tiempo financieras que se trabajan
en este trabajo. Es claro que la aplicación es posible, solo si las series de tiempo son divididas en
componentes estacionarios y no-estacionarios. Como, también, ya se explicó anteriormente

7Granger representation theorem (Engle y Granger, 1987)

14



Programa de Economía
Facultad de Ciencias Económicas, Administrativas y Contables

(a) Series de Tiempo Cointegradas

(b) Spread obtenido de errores ε

Figura 6: Ejemplo de aplicación de modelo de cointegración (fuente: Vidyamurthy (2004))

las series de tiempo financiera usualmente se trabajan sobre los logaritmos de los precios de
los activos.

ln(pt ) = ηt + εt

donde,ln(pt ) es el logaritmo natural de la serie de precios ηt es el componente de tendencia
y εt el estacionario. Si se aplica la primera diferencia en la serie anterior representada se ob-
tiene la serie de retornos. Y la secuencia de retornos de un periodo rt pede separarse en dos
componentes de la siguiente manera:

ln(pt )− ln(pt−1) =
�

ηt −ηt−1

�

+
�

εt − εt−1

�

rt = r c
t + r s

t

donde, r c
t se define como el rendimiento resultante del componente no-estacionario, y r s

t
es el rendimiento del componente estacionario.
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Ahora, si retomamos las ecuaciones expuestas en la section 3.4. La combinación lineal de
las dos series de tiempo, yt y zt se entendería de la siguiente manera:

yt − γ zt =
�

ηyt
− γηzt

�

+
�

εyt
− γεzt

�

Consideremos entonces que dos acciones A y B están conintegradas, donde las series no-
estacionarias correspondientes son {ln(pA

t } y {ln(pB
t }, respectivamente. Si se aplica el concepto

de corrección de errores, explicado anteriormente:

ln(pA
t )− ln(pA

t−1) = αA ln(pA
t−1− γ ln(pB

t−1)+ εA

ln(pB
t )− ln(pB

t−1) = αB ln(pA
t−1− γ ln(pB

t−1)+ εB

En las ecuaciones anteriores se puede observar que los parámetros γ , αA y αB son los úni-
cos que determinan el modelo de cointegración. También se puede observar que la expresión
ln(pA

t−1− γ ln(pB
t−1) se encuentra en ambas ecuaciones, lo que puede considerarse como la di-

ferencia escalada de los logaritmos de precio (a lo que llamaremos spread).

También se puede ver que este spread está calculado en t − 1, lo que concibe el modelo de
corrección de errores como predictivo, donde desviaciones pasadas son importantes en pasos
futuros de la serie, que en el caso de la aplicación de incrementos a logaritmos de los precios de
activos financieros, son entendidos como retornos. Así, será posible establecer una estrategia
de trading sobre cualquiera (o ambos) activos que hacen parte del modelo de cointegración, y
para implementar la misma es posible utilizar los valores encontrados en la representación de
corrección de errores (Vidyamurthy, 2004, p. 93).

3.5. Ley del único precio
Como se mencionó al principio de este trabajo, el precio de un activo financiero puede

verse desde el punto de vista de valores absolutos y valores relativos. La valoración absoluta
de precios se basa en la cuantificación de datos fundamentales del activo, tal como lo hace el
modelo de descuento de flujos; este proceso impone una alta complejidad y presenta una alta
posibilidad de error por los supuestos y subjetividad asociados a los modelos. Por otro lado,
el enfoque relativo aproxima la valoración de los activos desde un punto de vista ligeramente
más sencillo; cuando se habla de precios relativos se hace referencia a que dos activos que son
sustitutos (en cierto grado) deberían ser vendidos/comprados al mismo precio, sin saber ne-
cesariamente el precio (Gatev, Goetzmann y Rouwenhorst, 2006).

Dicha valoración relativa de precios se fundamenta en la LOP, que en palabras de Ingersoll
(1987) es la “proposición... que dos inversiones con los mismos pagos en cada etados de la
naturaleza deben tener el mismo valor actual”8. Lo anterior puede interpretarse así: si dos
activos tienen los mismos flujos futuros en todos los estados deben venderse al mismo precio.
Es necesario aclarar que la hipótesis de Mercado Eficiente débil9 prima en la concepción de la
LOP. En resumen, esta teoría corresponde a la inclinación por encontrar activos cuyos precios
tiendan a moverse juntos y sea posible definir cada estado de su naturaleza como en el caso de
series de tiempo de información histórica.

8Traducción hecha por el autor
9Los precios de los activos reflejan toda la información pasada y los precios se ajustan ante toda información

pública.
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4. Metodología

Ahora que se definió la teoría que enmarca la estrategia de Simple Pairs Trading en esta sec-
ción se proceden a: primero, describir detalladamente la estrategia aplicada, donde se emplean
todos los conceptos mencionados en el marco teórico; segundo, detallar los datos recolecta-
dos y sus principales medidas estadísticas, donde se establecen los lineamientos y supuestos
de la estrategia; y finalmente, se presenta la información con respecto al algoritmo usado para
aplicar la estrategia.

4.1. Aplicación de la Estrategia

La estrategia de trading de pares puede entenderse, en una primera etapa, como el proceso
de encontrar correctamente la pareja de cada uno de cada activo, en el caso de este estudio las
acciones de la Bolsa de Valores de Colombia. El proceso de emparejamiento de activos se rea-
liza bajo el concepto de cointegración, específicamente con la aplicación del Common Trend
Model, que explica de forma muy concreta que si dos activos tienden a moverse juntos, por
una parte, el componente de tendencia de las series de tiempo deben tener un coeficiente de
correlación de 1 o -1. El modelo que mejor consigue esto es el APT10, ya que permite aislar
los componentes que definen los retornos de cada activo, tomando encuenta la relación de ca-
da activo con factores macroeconómicas e índices. Sin embargo, la aplicación de este modelo
presenta sus complicaciones de réplica para el mercado colombiano por la disponibilidad de
información histórica. Por lo tanto, para este primer acercamiento de la implementación de la
estrategia se confiará bajo el segundo criterio del modelo de cointegración, donde la integra-
ción de los componentes estacionarios de las series de tiempo debe tener un comportamiento
de reversión a la media, es decir, estacionario. Los pares van a ser identificados en periodos de
180 días.

Es importante mencionar que el criterio de reversión a la media del spread cumple el ob-
jetivo de emparejar los activos, aunque hace un poco más extenso el proceso; porque el APT
permite reducir las posibilidades al limitar la muestra a sólo aquellos activos que tienen co-
rrelación perfecta entre si, mientras que al realizar el proceso solo por el segundo criterio es
necesario probar todas las combinaciones posibles entre los activos, esto es, si se tienen dos
acciones (xt y yt ) se debe correr la regresión lineal entre xt (como variable independiente) y yt
(como variable dependiente), y viceversa. En otras palabras, el orden importa porque es posi-
ble que la primera opción (xt ∼ yt ) presente reversión a la media mientras que la otra (yt ∼ xt )
no.

Una vez se establecen los pares potenciales para un periodo determinado, empieza la se-
gunda etapa de la estrategia: en el periodo de operación (o periodo de trading), que luego será
definido con detenimiento en la sección sobre la construcción del algoritmo, cada vez que el
spread exceda por encima o por debajo ciertos umbrales (ver las ecuaciones a continuación),
que se entienden como divergencias, la estrategia se activará bajo el supuesto de que en el
corto plazo va a haber una reversión a la media (convergencia), ya que se está tratando con
series cointegradas (que se tienden a moverse juntas). Todo lo anterior con el fin de explotar
ineficiencias en los mercados.

10Arbitrage Pricing Theory. Ross (1976).
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u p pe r _b ound =µ + 1,96 σ

l owe r _b ound =µ − 1,96 σ

donde, u p pe r _b ound y l owe r _b ound hacen referencia a umbrales superior e inferior,
respectivamente. µ es la media histórica del spread en el periodo de selección de los pares, y σ
es la desviación estándar histórica, el cual es multiplicado por 1,96 porque cuando se está ante
distribuciones normales cerca del 95% de los datos se encuentran entre casi dos desviaciones
estándar.

Cuando el umbral superior es superado se asume que la variable independiente está sobre-
valuada y la dependiente está sub-valuada. En consecuencia, la estrategia se activa, se toma una
posición de venta (short-selling) en la variable independiente, la sobre-valuada, y una posición
de compra (long) en la variable dependiente, la sub-valuada. Y, por supuesto, si el umbral
inferior es superado la decisión es totalmente contraria, la variable independiente en este caso
se considera sub-valuada y la dependiente, sobre-valuada. El spread, que representa los errores
integrados de las dos series de tiempo, se puede representar de la siguiente manera

s p r eadt = ln
�

pA
t

�

− γ ln
�

pB
t

�

donde, ln
�

pA
t

�

representa la variable dependiente, y ln
�

pB
t

�

la variable independiente. En ese
caso, las posiciones no tendrán una relación de [1 : 1] ya que esta condición no replicaría el
comportamiento del spread; la forma correcta sería por cada unidad monetaria (u.m.) que se
tome en la posición de la variable dependiente (ya sea long o short) se debe tomar γ u.m. en la
posición de la variable independiente.

Suponiendo que la estrategia se activa, se deben establecer condiciones de cierre de la mis-
ma, para ello se establecieron las siguientes condiciones de cierre: primero, cuando existe con-
vergencia, es decir, dentro del periodo de trading el spread realiza reversión a la media; o se-
gundo, si la condición anterior no se cumple en todo el periodo de trading, esto es, no existe
convergencia, las transacciones son forzosamente cerradas el último día del periodo analizado.
Cualquiera de las dos condiciones que ocurra primero, será ejecutada, y sobre los valores que
correspondan a los momentos de apertura y cierre se calcula finalmente el retorno.

Es necesario ampliar la metodología de cálculo de retornos, una vez se ha activado la estra-
tegia. Al igual que Gatev et. al., se decidió tener en cuenta el costo de transacción. Los autores
afirman (y demuestran) que al retrasar por un día la entrada y salida los retornos se reducen
los retornos, involucrando así costos de transacción en las posiciones de entrada y salida de la
estrategia.

4.2. Recolección de datos y análisis estadístico

Con el fin de aplicar la estrategia en el Mercado de Acciones Colombiano, se utilizaron
los datos históricos de las 25 acciones que conforman el índice de referencia del mercado co-
lombiano COLCAP, entre el periodo de 2010 a 2015, aproximadamente 1500 datos por cada
variable (con un total de casi 40000 datos), se tomaron en cuenta solo días de transacción, es
decir, de lunes a viernes. La razón detrás de la selección de las acciones es bastante sencilla,
se quería contar con activos que tuviesen la mayor liquidez posible, e infortunadamente gran
parte de las empresas listadas en la Bolsa de Valores de Colombia (BVC) tienen una liquidez
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bastante regular, y sería necesario hacer demasiados ajustes al conjunto de datos.

Ya mencionamos anteriormente que es necesario realizar una descripción de las caracte-
rísticas estadísticas de los activos, donde se reseñen los principales parámetros de análisis: el
comportamiento de los precios y retornos; y sobre estos últimos, la muestra en detalle los mo-
mentos de cada serie, esto es, media, desviación estándar, kurtosis, sesgo, y algunos parámetros
auxiliares como mínimo, máximo y mediana. Primordialmente, con el objetivo de decretar
los supuestos del modelo que soportan la estrategia.
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Figura 7: Comportamiento del precio de la acción de Bancolombia, entre 2010 y 2015.

La figura 7, muestra el desempeño histórico de la acción Bancolombia (nemotécnico: BCO-
LO). Desde el punto de vista gráfico, el activo aparentemente presenta un comportamiento
de caminata aleatoria(random walk); supuesto que permite decir que puede ser descompuesto
en dos componentes, uno determinístico (de tendencia) y otro estacionario (ruido blanco).
Es también notorio que, gráficamente, la acción presenta un comportamiento I (0) , lo que
significa que es una serie de tiempo no-estacionaria. Empero, si se toma la primera diferncia
del logaritmo natural de los precios, con el fin de calcular retornos continuos compuestos, la
serie de tiempo resultante es claramente estacionaria (ver Figura 8a), i.e., la primera diferencia
del logaritmo de los precios tiende a oscilar entre ciertos límites y al rededor de una media
cercana a cero.

En la figura 8b se muestra la distribución de los retornos, y la línea azul representa la
Distribución Normal. Si se examina con detenimiento, la distribución empírica de los datos
muestra lo que se conoce como colas pesadas, mayor concentración en los datos extremos y
al mismo tiempo una alta concentración al rededor de la media (tiene una forma leptokurtica).
Al mismo tiempo, se nota un ligero sesgo hacia la izquierda. Partiendo del análisis del histo-
grama se puede evidenciar lo que ya se había mencionado en el marco teórico, el supuesto de
normalidad de los retornos, o lognormalidad de los precios es bastante refutable.
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Figura 8: Ejemplo de aplicación de modelo de cointegración (fuente: Vidyamurthy (2004))

Finalmente, para ampliar el análisis, puesto que hasta ahora observamos simplemente una
acción, se presenta la Tabla 2, en la página 21, que agrupa todos los parámetros estadísticos ne-
cesarios para la ampliación del análisis. Se puede observar que en especial los datos de kurtosis
muestra que pocos activos presentan valores cercanos a 3 que representa la distribución nor-
mal. Y el sesgo tiende a ser, en la gran mayoría de los casos, ligeramente negativa pero bastante
cercana a cero. Con excepción de PFAVH, la acción preferencial de AVIANCA, las acciones
presentan un comportamiento similar. A pesar de la diferencia entre la teoría y la realidad, el
supuesto de normalidad de retornos, y log-normalidad para los precios11, es lo más cercano
entre estas [teoría y realidad].

4.3. Construcción del algoritmo

En esta sección se reseña de manera detallada la construcción del algoritmo implementado
para el desarrollo de la estrategia de simple pairs trading.

La aplicación de la estrategia se puede separar en diferentes estadios. Primero deben esco-
gerse los pares potenciales, en los cuales exista reversión a la media del spread entre los activos
que conforman el portafolio [de dos acciones]. Hay que aclarar que la selección de los pares
no se realizó una sola vez sobre el periodo total de la muestra, sino que se dividió la muestra
en sub-periodos del mismo tamaño (180 días)12, a esto se le denomina rolling window13. La
ventana se desplazó cada 30 días (como lo muestra la Figura 9) hasta abarcar completamente

11Las implicaciones que tiene este supuesto son: los logaritmos de los precios son un martingala, esto es, que
el mejor pronóstico de esta serie de tiempo es el valor actual que resume toda la información y comportamiento
pasado; y por otro lado, calcular la primera diferencia de la serie de tiempo resulta en ruido blanco, como se
puede observar en el calculo de retornos.

12De esta manera es que los traders institucionales lo hacen, aunque la longitud del periodo sea seleccionado
bajo criterios subjetivos

13Ventana deslizante.
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MIN MEAN MAX SD KURT SKEW
ICOLCAP 9.27 9.67 9.85 0.12 3.54 -1.16

BCOLO 9.86 10.18 10.33 0.09 3.28 -0.89
BOGOTA 10.40 10.93 11.20 0.18 3.14 -0.69

BVC 2.75 3.32 3.85 0.29 2.00 -0.19
CELSIA 7.74 8.54 8.85 0.19 5.80 -1.40

CEMARGOS 8.59 8.98 9.40 0.22 1.54 0.03
CLH 9.09 9.56 9.89 0.17 2.85 -0.30

CNEC 8.02 9.25 10.40 0.56 2.08 0.42
CORFICOL 9.69 10.29 10.56 0.18 3.28 -0.66

ECOPETL 6.99 8.13 8.67 0.39 3.09 -0.95
EEB 6.88 7.26 7.53 0.16 2.47 -0.66

EXITO 9.22 10.14 10.52 0.25 4.17 -1.11
GRUPOARG 9.53 9.86 10.09 0.11 2.23 -0.03
GRUPOSUR 10.10 10.46 10.70 0.11 3.07 -0.58

ISA 8.60 9.21 9.61 0.21 1.89 -0.12
ISAGEN 7.60 7.87 8.13 0.13 1.90 0.12

NUTRESA 9.84 10.08 10.29 0.10 1.69 0.02
PFAVAL 6.93 7.14 7.28 0.06 2.82 -0.09
PFAVH 7.28 8.23 8.59 0.25 7.80 -2.16

PFBCOLO 9.92 10.21 10.37 0.09 3.44 -0.98
PFCEMARG 8.92 9.14 9.35 0.09 2.76 0.34
PFDAVVND 9.69 10.07 10.39 0.12 2.65 0.54
PFGRUPOA 9.53 9.87 10.09 0.12 2.23 -0.44
PFGRUPSU 10.27 10.49 10.68 0.08 2.11 0.03

PREC 7.92 10.32 11.12 0.69 4.47 -1.62

Cuadro 2: Resumen Estadísticos Descriptivos

la muestra. Y para cada ventana se buscaron los pares de acciones cointegrados.

En cada una de las ventanas se corre el mismo algoritmo que realiza regresiones lineales en
todas las combinaciones entre los activos (excepto regresiones de una serie de tiempo consigo
misma). Como se mencionó en el marco teórico, (ver subsección 4.1, es necesario realizar
combinatorias14 donde el orden importa, entonces por ejemplo, si para la una ventana x hay
20 activos, deben realizarse 380 regresiones. Sin embargo, a pesar de que se inicia con una base
de datos de 25 acciones, no en todas las ventanas se encuentran disponible la información de
precios de todos los activos, y la razón detrás de esto es que las acciones aún no estaba listadas
en el mercado, ergo, es importante depurar constantemente la base de datos para trabajar con
las acciones disponibles a la fecha. Por la extensión de la base de datos, se realizó el análisis
sobre 46 ventanas; este dato es el resultado de restar a la longitud de la muestra el tamaño de
la ventana y dividir este resultado entre el la distancia que se va trasladando la ventana.

Nwi nd ow =
Length(sample)− 180days

30days

Luego de obtener todos los pares (por ventana) que tienden a moverse juntos, se pasa a
evaluar la estrategia. Puede existir el caso en que se presente cointegración, y por lo tanto,

14Para esto se aplica concepto de permutación P (n, r ) = n
(n−r )
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Figura 9: Rolling Window fuente: elaboración propia

reversión a la media, pero que el mercado no presente ninguna ineficiencia, es decir, que la es-
trategia no sea activada. La evaluación de la estrategia se aplica sobre un periodo subsiguiente
predeterminado al último día del periodo de selección15. Se realizó un análisis para distintas
tamaños de este periodo de operación (trading period): 30, 60, 90, 120, 150 y180 días; esto
permite comparar y definir los periodos de mayor efectividad de la estrategia.

Si la estrategia es activada, esto es, cada vez que el umbral superior o inferior es superado,
el algoritmo asume una divergencia, guarda el día efectuado, y busca cuál de las condicines de
cierre se cumple primero (convergencia a la media del spread, o terminación del periodo de
evaluación). Una vez se tienen los valores de entrada y cierre en las posiciones del portafolio,
se procede a calcular la rentabilidad de la operación, es espera sean positivas, aunque pueden
llegar a ser negativas, sobre todo cuando la condición que se cumple es la segunda, el cierre
forzoso.

Por último, los retornos (positivos o negativos) son recolectados en un vector contenedor,
para realizar los diferentes test estadísticos que confirmen o nieguen que la media de los retor-
nos es no-cero. El primero, fue el t -test, con H0 que afirma que la media es realmente cero, y
la hipótesis alternativa (H1) que afirma que la verdadera media de los retornos es mayor que
cero. Y la segunda prueba aplicada, se conoce como técnica de bootstrapping (Efron, 1992) que
básicamente realiza muestreos aleatorios bajo método de sustitución.

15Out-of-sample analysis, o análisis fuera de la muestra. Esta técnica es utilizada para evaluar la consistencia
de los estimadores calculados en la muestra (in-sample) cuando están fuera de la misma. Permitiendo así una
medición de la predictibilidad del modelo. Es te análisis también permite acercar la teoría a la práctica, i.e., en la
práctica los estimadores se calculan en un momento t pero se aplican en t + 1
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5. Resultados
En esta sección se presentan los resultados de la aplicación del algoritmo, anteriormente

descrito, sobre la base de datos de 25 acciones colombianas, entre el año 2010 y 2015. Este es
segmento se trata, finalmente, de responder a la hipótesis del proyecto, esta es, si existen o no
ineficiencias en el mercado accionario colombiano y cuál podría ser su potencial rendimiento
al aplicar la estrategia de simple pairs trading. La aplicación de la primera parte de la metodo-
logía dio como 46 tablas, una por cada ventana, con el resumen de los pares que presentaron
reversión a la media.

x1 x2 p_value alpha.lm beta.lm
1 BCOLO CEMARGOS 0.0351 3.6576 0.7313
2 BCOLO ECOPETL 0.0456 4.6211 0.6865
3 BCOLO ISA 0.0458 -15.6096 2.716
4 BCOLO PFBCOLO 0.01 0.9511 0.9048
5 CEMARGOS GRUPOARG 0.0322 4.1822 0.4643
6 ECOPETL NUTRESA 0.01 -6.4729 1.4433
7 EEB ISA 0.0377 -5.5185 1.3384
8 GRUPOARG CEMARGOS 0.0163 3.7999 0.6938
9 GRUPOSUR CEMARGOS 0.01 9e-04 1.1731

10 GRUPOSUR ISA 0.0247 -26.0047 3.8384
11 ISA BOGOTA 0.0435 8.1577 0.1228
12 ISA CEMARGOS 0.01 5.5838 0.4414
13 ISA EEB 0.0158 6.2867 0.444
14 ISA GRUPOARG 0.0377 5.8166 0.3681
15 ISA ISAGEN 0.0413 5 0.5773
16 ISA NUTRESA 0.044 7.4364 0.2022
17 NUTRESA CEMARGOS 0.0453 0.719 1.0566
18 NUTRESA ECOPETL 0.0388 5.2597 0.5953
19 PFBCOLO BCOLO 0.01 -0.9414 1.0943
20 PFBCOLO CEMARGOS 0.0396 3.1005 0.7958

Cuadro 3: Resumen pares cointegrados [ventana:1]

El cuadro 3 presenta el resumen de los pares cointegrados en la primera ventana, es decir,
del periodo 1 hasta el 180. Donde, x1 representa la variable dependiente dentro del modelo li-
neal, x2 es la variable independiente, p_value es valor obtenido de la prueba de Dickey-Fuller
aumentada, donde se acepta que la serie de los residuos obtenidos de la regresión lineal en-
tre x1 y x2 tiene comportamiento de reversión a la media si el p_value es inferior a 0,05. El
alpha.lm y beta.lm son los estimadores del modelo; estos valores juegan papel importante:
alpha.lm representa la media del spread y beta.lm es el coeficiente de cointegración, que deter-
mina la proporción de la posición que se toma en la variable independiente (la relación entre
variale independiente es 1:beta.lm). Si en el caso del primer par, BCOLO vs. CEMARGOS,
la estrategia se activa por ejemplo para compras en la acción de Bancolombia y de venta en la
acción de Cemargos, por cada unidad monetaria que se invierta en BCOLO se deben vender
0,7313 de CEMARGOS.

La figura 10 muestra uno de los casos que arrojó el modelo. La parte superior del gráfico
muestra el comportamiento del logaritmo de los precios de las dos acciones. Nuevamente se
observa un comportamiento similar al de caminatas aleatorias, y también puede apreciarse que

23



Programa de Economía
Facultad de Ciencias Económicas, Administrativas y Contables

8.6
5

8.7
0

8.7
5

8.8
0

8.8
5

8.9
0

BC
OL

O

9.7
5

9.8
0

9.8
5

9.9
0

9.9
5

10
.00

10
.05

EC
OP

ET
L

0 50 100 150 200 250 300 350
Time

BCOLO

ECOPETL

Pairs Trading Strategy [BCOLO ~ ECOPETL]

1.4
5

1.5
0

1.5
5

1.6
0

SP
RE

AD

SPREAD [BCOLO ~ ECOPETL]

0 50 100 150 200 250 300 350
Time

Figura 10: Ejemplo Estrategia de Pairs trading (Acciones: Bancolombia vs. Ecopetrol)

las acciones tienen un comportamiento similar en el tiempo, se puede decir que se tienden a
moverse juntos. Los primeros 180 días (desde el origen hasta la línea vertical azúl) correspon-
den al periodo in-sample, donde los estimadores son calculados. A partir de ahí en adelante
se cuentan los 30, 60, 90 [días], y etc. del periodo de evaluación de la estrategia, es decir, el
análisis out-of-sample. A primera vista se ve que al menos en los primeros tres escenarios no
se alcanzaron a realizar transacciones (en los periodos de longitud de 30, 60 y 90), ya que
solo hasta aproximadamente 100 días después de terminado el periodo de selección aparece
una operación que, no solo activa la estrategia, sino que revierte a la media unos cuantos días
después.

Length Av. Ret Numb. Trans t-statistic Timing
1 30 0.3412 287 15.6282 3.6868
2 60 0.2686 423 16.2151 8.2536
3 90 0.1747 426 15.0762 9.9391
4 120 0.1412 345 11.5523 14.3333
5 150 0.1344 353 12.2455 17.3057
6 180 0.1243 369 12.3986 21.0577

Cuadro 4: Resultados aplicación de la estrategia con diferentes extensiones del periodo out-of-
sample

Cuando se miran los datos agregados calculados con las diferentes longitudes del periodo
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de trading (como se puede ver en el Cuadro 416). Basados en los resultados obtenidos, se puede
concluir que mientras más corto es la longitud del periodo de implementación los retornos es-
perados tienen a ser mayores (cuando la longitud es 30 los rendimientos mensuales esperados
son 34% y se reducen hasta casi 12% cuando la longitud es de 180) de lo que se puede concluir
que los estimadores tienen a perder efecto predictivo fuera de la muestra. Por otro lado, si se
observa la columna de Numero de transacciones, el efecto parece ser el contrario, aunque no
igual de concluyente, mientras aumenta la longitud aumentan el número de transacciones. Y
si se observa la última columna, el Timing, que representa el tiempo promedio en que tardan
en cerrar las transacciones, se nota que mientras más extenso el periodo más tardan, en pro-
medio, en cerrar las transacciones, naturalmente porque muchas transacciones en los periodos
de trading más corto se cierran “a la fuerza” porque se ha terminado el periodo de evaluación
y aún no se presenta reversión a la media.

Es importante evaluar la consistencia estadística de los datos y por tal razón, como se
mencionó en la sección anterior, dos pruebas estadísticas se realizaron. El resumen de la t -test
se puede ver también en el cuadro 4, en todos los escenarios donde se evaluó la estrategia
se rechaza la hipótesis nula que, recordemos, declara que la media es realmente cero. Y en
cuanto a la prueba de Bootstrapping sobre la media, se puede observar en la Figura 11 , el caso
del periodo de evaluación de longitud de 30 días, y la media luego de aplicado el proceso es
claramente superior a cero.
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Figura 11: Bootstrap sobre la media de los retornos. Periodo de evaluación: 30 días. Fuente:
Elaboración propia.

En términos generales, puede observarse en general resultados positivos, e incluso retornos
que pueden ser considerados como bastante altos. Estos resultados no son realmente descon-
certantes, porque de forma intuitiva puede establecerse que a pesar de que si existen ineficien-
cias en el mercado accionario colombiano la explotación de las mismas exige unas condiciones
de mercado, y posibilidades de realizar ventas en corto que en Colombia se pueden realizar
a través de TTV 17 y es necesario “pedir prestadas” las acciones algo que implica varias cosas,
los mayores tenedores de acciones son grandes fondos, no siempre dispuestos servir de con-
traparte en este tipo de transacciones. La falta de profundidad y liquidez del mercado son,
pues, la principal barrera de entrada para aplicar realmente estrategias de arbitraje estadístico,
al menos bajo las condiciones que establece este modelo.

16Este cuadro incluye los resultados obtenidos de la evaluación de la estrategia, para cada periodo de trading,
de todos los pares cointegrados en cada una de las ventanas analizadas (46 en total)

17Transferencia temporal de valores.

25



Programa de Economía
Facultad de Ciencias Económicas, Administrativas y Contables

6. Conclusiones y recomendaciones
El arbitraje estadístico ha sido una herramienta de grandes instituciones financieras alre-

dedor del mundo, principalmente hedge funds, por varias décadas. Siendo el simple pairs tra-
ding una de las más conocidas y usadas, por la facilidad como adapta conceptos teóricos a las
realidades del mercado; realidades que demuestran cuán lejos se encuentran los mercados de
ser perfectamente eficientes, aunque cabe resaltar en esta etapa del proyecto que así como se
encontraron ineficiencias fue la mísma hipótesis de eficiencia la justificación principal de la
convergencia de los activos; es decir, el comportamiento de reversión a la media puede verse
como el resultado de corrección por parte de los mercados, cuando las acciones se desvían de
su comportamiento usual.

Este proyecto tuvo como objetivo evaluar esta estrategia de pares en le mercado acciona-
rio colombiano, desde una aproximación experimental, que consistió en elaborar un modelo
e implementarlo en una base de datos que contiene las 25 empresas más importantes del mer-
cado, esto con el fin de garantizar información continua y consistente. Al aplicar el modelo
diseñado se encontró que la cointegración, al menos en periodos de 180 días (dimensión de la
ventana), es muy común, puede pensarse que es por las pequeñas dimensiones del mercado en
comparación con otros en el mundo, y esto presumiría que los activos tienden a moverse en
la misma dirección en términos generales. Sin embargo, el foco del trabajo no fue probar si
existe o no algún tipo de manipulación o influencia en el mercado, sino, encontrar evidencias
de co-movimiento entre acciones, y el resultado es positivo en este sentido, en cada una de las
ventanas analizadas se encontraron series de tiempo conintegradas.

Al mismo tiempo, se encontraron ineficiencias (o divergencias) de las que podría sacarse
provecho económico, y evidencia de esto son los altos rendimientos promedio que se obtuvie-
ron, entre 12% y 30%, en el mercado accionario colombiano, resultados que “sobrevivieron”
a la incorporación de los costos de transacción que usualmente son eliminados de los modelos.
Aunque, podría decirse que los retornos esperados son tan altos por la dificultad logística de
la implementación de la estrategia, por ejemplo, los mecanismos que ofrece el mercado para
realizar ventas en corto son poco efectivos, y a pesar de que los activos que consideramos son
los que mayor capitalización y liquidez presentan en el mercado, en comparación con otros
se podría decir que el mercado es aún pequeño.

En cuanto a la metodología implementada se puede concluir que los estimadores decaen
con el tiempo cuando son aplicados out-of-sample, aunque en horizontes de entre 30 y 90 días
parecen trabajar bastante bien. Sería importante, para futuras investigaciones, buscar los ta-
maños óptimos tanto para el periodo de selección de pares, como para los horizontes de eva-
luación de la estrategia fuera de la muestra que define los estimadores (para mayor claridad en
los resultados obtenidos ver Anexo).

Por último, el proyecto muestra que existen posibilidades de encontrar pares cointegrados
en el mediano plazo donde la frecuencia de los datos es diaria. Por consiguiente, sería un gran
avance explorar los terrenos de datos de alta frecuencia (o high frecuency data y probar la es-
trategia en datos de frecuencias de corto y muy corto plazo (datos de cada 8 horas, 1 horas,
15 minutis, e incluso de cada minuto). Otro factor, que no se tuvo en cuenta en este proyecto
y que puede seguir aportando a la investigación en arbitraje estadístico es la incorporación de
datos fundamentales.
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Anexo: Gráficos de retornos mensuales para los diferentes ho-
rizontes temporales de análisis out-of-sample

Los resultados agregados de la estrategia en cada uno de los horizontes evaluados se pre-
sentan gráficamente en este anexo;es decir, las gráficas incluyen los resultados obtenidos de la
evaluación de la estrategia, para cada periodo de trading, de todos los pares cointegrados en
cada una de las ventanas analizadas, que cubren la totalidad de la muestra (datos entre 2010 y
2015)

Se pueden observar, en todos, que la media es distinta de cero, y la cola derecha (los rendi-
mientos positivos) presenta mayor peso que la izquierda y por lo tanto se puede argumentar
que el valor esperado de la aplicación de la estrategia es positivo.

También se observan algunos rendimientos negativos bastante altos, que intuitivamente,
y revisando de cerca los resultados, se encuentra que son principalmente de transacciones ce-
rradas forzosamente, i.e., el spread no revierte a la media dentro del periodo analizado y, por
lo tanto, es cerrada de manera forzada. Sin embargo, es de destacar que donde estos valores
son mayores es en los periodos de evaluación de mayor longitud, específicamente por encima
de 90 días. Esto soporta la conclusión que afirma que mientras mayor es el periodo de evalua-
ción, subsiguiente al periodo de selección de pares, menor es la consistencia de los estimadores.
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