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RESUMEN

La diversificacion internacional de portafolios es la conformacion de portafolios de inversion
con activos financieros de varias regiones o paises. De esta forma, el Valor en Riesgo del
portafolio es menor que un portafolio con diversificacion local. Las metodologias
tradicionales para cuantificar el Valor en Riesgo son las paramétricas y no paramétricas. En
este trabajo se implementaron estas metodologias a partir de un portafolio diversificado
localmente y portafolios diversificados internacionalmente por medio de ETF (Exchange
Traded Fund). Los resultados muestran que portafolios de inversion de acciones colombianas

tienen menor riesgo si se diversifican con ETF internacionales, en particular el SPY.

Palabras claves: Diversificacion internacional de portafolios, Valor en Riesgo, ETF,
Markowitz.

ABSTRACT

The international portfolio diversification is the creation of investment portfolios of financial
assets in several regions or countries. Thus, the value at risk of the portfolio is less than a
locally diversified portfolio. Traditional methodologies for quantifying the value at risk are
the parametric and nonparametric. In this paper these methodologies from a diversified
portfolio diversified portfolios locally and internationally through ETF (Exchange Traded
Fund) were implemented. The results show that investment portfolios Colombian stocks have

lower risk if diversified international ETF, including the SPY.

Keywords: International portfolio diversification, Value at Risk, ETF, Markowitz.
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INTRODUCCION

Los inversionistas tienen la opcion de invertir en activos financieros locales e internacionales,
esto se debe a los avances tecnoldgicos y a las regulaciones que permiten obtener un conjunto
mayor de posibilidades de inversion. Asi, los portafolios de inversion se pueden conformar

con activos financieros con mayor grado de diversificacion.

Con la inversion en varios activos financieros locales se puede llegar a tener en promedio
menores pérdidas en los portafolios de inversion; sin embargo, con la apertura de las bolsas
internacionales, estas pérdidas pueden ser de menor valor si se incluyen activos financieros de
otras regiones. De esta manera, se conformarian portafolios con mayor diversificacion y si se

invierte en activos financieros de otros paises, portafolios diversificados internacionalmente.

Por su parte, los fondos de inversion que cotizan en las bolsas de valores, llamados ETF
(Exchange Traded Fund), se constituyen como portafolios diversificados que incluyen activos
financieros con el fin de replicar algun indice en cierta region o pais. La ventaja de los ETF es
la facilidad de invertir en estos porque cotizan en las bolsas de valores y la compra es como
cualquier otra accion. La tendencia de inversion en los ETF es creciente a nivel mundial,
existiendo los mas representativos por regiones o continentes. La inversion en estos activos

financieros es de menor riesgo que invertir en acciones.

Por otra parte, el riesgo en los activos financieros es medido por la desviacion estandar de los
rendimientos. Mayor desviacion estandar indica mayor riesgo o mayor volatilidad. A partir de
las rentabilidades y desviaciones estandar se determina el Valor en Riesgo, que corresponde a
la pérdida que se obtendra por invertir en el activo financiero o portafolio de inversién con un

nivel de confianza en un intervalo de tiempo.

Para calcular el Valor en Riesgo es necesario comprender los conceptos de la teoria moderna
de portafolios a partir del trabajo de Harry Markowitz. La base para la inversion para
inversionistas racionales es cumplir con la relacion riesgo — rentabilidad, a mayor riesgo
mayor rentabilidad y viceversa. La forma de disminuir el riesgo es por medio de la
integracion de madas activos financieros al portafolio de inversion, es decir, con la
diversificacion, a medida que se invierten en mas activos financieros con riesgos y

coeficientes de correlacion mas bajos, se obtiene mayor grado de diversificacion. En
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consecuencia, conformar portafolios de inversion con activos financieros locales e

internacionales el riesgo disminuye.

Este trabajo pretende determinar los beneficios de la diversificacion internacional de
portafolios partiendo de un portafolio de acciones colombianas y diversificarlo con ETF de
varias regiones del mundo. Para esto se implementan las metodologias tradicionales para
calcular el Valor en Riesgo como forma de cuantificar la disminucion del riesgo del portafolio
inicial con la integracion de los activos internacionales. Las metodologias tradicionales son el
VaR (Value at Risk) paramétrico y no paramétrico. Adicionalmente, se calcula el portafolio de

menor riesgo de la frontera eficiente de Markowitz.



1. ANTECEDENTES
La expansion de la economia mundial se relaciona con el crecimiento y la liberalizacion de
los mercados de capitales emergentes y en desarrollo, asi como los avances tecnoldgicos que
permiten invertir mas facil y de acceso abierto a los activos de renta variable. Por lo que los
inversionistas tienen mas opciones para la conformacion de los portafolios de inversion y asi
beneficiarse de la disminucion del riesgo por la diversificacion internacional (Switzer &

Tahaoglu, 2014).

Las primeras evidencias encontradas en la literatura sobre diversificacion internacional, son
los trabajos de Grubel (1968) y Levy y Sarnat (1970) empleando la metodologia de media -
varianza. Grubel (1968) implementé un modelo macroeconémico en bonos del gobierno de
dos paises para examinar empiricamente las ventajas de la diversificacion internacional para
un inversionista en Estados Unidos. Este trabajo concluyd en que existen beneficios
sustanciales en la diversificacion internacional. Levy y Sarnat (1970) determinaron la frontera
eficiente de Markowitz para un conjunto de 28 indices de diferentes paises, de los cuales 15
indices generaban mejoras para inversionistas en Estados Unidos. Sin embargo, los beneficios

de la diversificacion internacional se obtuvieron con inversiones en paises en desarrollo.

Lessard (1973) encontr6 pequefias correlaciones entre los mercados de valores
internacionales. Estas correlaciones proporcionan la base para la reduccion del riesgo del
portafolio mejor que con portafolio nacional. No obstante, un estudio de Goetzmann et al.
(2002) encontrd que la correlacion entre los mercados de renta variable aumento hacia el final
del siglo 20. A pesar de la mayor correlacion, Dimson ef al. (2002) muestran los beneficios en

la reduccion del riesgo del portafolio por medio de la diversificacion internacional.

Errunza, Hogan, y Hung (1999) examinan los beneficios de la construccion de un portafolio
de activos domésticos que imitan indices extranjeros para lograr un mayor rendimiento sin
exposicion directa extranjera. Ellos determinaron que las inversiones en los mercados
extranjeros proporcionan ventajas de diversificacion significativos a pesar de la imitacion de

los portafolios que estan altamente correlacionados con los mercados extranjeros.

Barclay's Global Investors (2006) identificd que la correlacion puede ser usada para medir la
magnitud de la relacion entre dos inversiones. Ragunathan and Mitchell (1997), analizaron la

correlacion entre las rentabilidades del mercado de acciones como base para la reduccion del



riesgo del portafolio que demuestra que los portafolios con correlaciones bajas o negativas
ayudan a reducir el riesgo. Adicionalmente, Juna et al. (2003) mostraron que las

rentabilidades de las acciones en paises emergentes estan positivamente correlacionadas.

Vassal (2001) emple6 el método Monte Carlo para mostrar que el riesgo en acciones de baja
rentabilidad puede ser minimizado manteniendo posiciones en multiples portafolios de
acciones que poseen asimetria positiva. Por su parte, Adcock y Shetes (2005), encontraron
asimetria en mercados emergentes. Asi, manteniendo mas acciones en un portafolio de

inversion podria mejorar las probabilidades de mitigar el riesgo asociado con la inversion.

Fletcher (2005) construyo portafolios de inversion para inversionistas del Reino Unido con
tres diferentes activos internacionales. Los hallazgos fueron que la diversificacion
internacional aumenta el ratio de Sharpe, es decir, aumenta la recompensa en rentabilidad por

cada unidad de riesgo que se asume.

Driessen (2007) demostré que invertir en el extranjero tiene mejores beneficios para los
inversionistas en paises en desarrollo, incluso con los controles y efectos cambiarios. Las
ganancias derivadas de la diversificacion internacional son més importantes para los paises

con alto riesgo pais.

Estrada (2008) examina los beneficios de la diversificacion internacional en la aplicacion en
fondos de inversion que replican indices bursatiles encontrando beneficios utilizando fondos
de inversion cotizados en bolsa (ETF - Exchange Traded Fund). Eun, Huang y Lai (2008)
encuentran que la inversion en acciones de pequefia capitalizacion proporciona beneficios de
diversificacion significativa para los inversionistas estadounidenses y para los inversionistas

que tienen acciones de gran capitalizacion de paises europeos.

Bekaert, Hodrick, y Zhang (2009) encontraron una tendencia al alza en las correlaciones de
las rentabilidades entre los mercados de valores europeos. Sin embargo, otros autores como
Baele y Inghelbrecht (2009), Tu y Daigler (2011) y Christoffersen, Errunza, Jacobs y
Langlois (2012) observan que las correlaciones se incrementaron notablemente en un gran
nimero de mercados, aunque en una extension mucho mas grandes en los mercados

desarrollados que en los mercados emergentes. Por otra parte, concluyeron que los beneficios



de la diversificacion internacional se reducen con el tiempo y mas aliin para los mercados

desarrollados.

Switzer y Tahaoglu (2014) evaluaron los beneficios de la diversificacion internacional para un
grupo de paises desarrollados, asi como economias emergentes utilizando datos que incluian
la crisis financiera reciente y los periodos de recuperacion. Los hallazgos empiricos del
estudio sugieren que los inversionistas obtendrian beneficios de la diversificacion con una

mezcla de acciones de economias desarrollas y emergentes.

Por ultimo, Miralles et al. (2015) utilizaron ETF en lugar de indices bursatiles para conformar
portafolios diversificados internacionalmente para inversionistas ubicados en Estados Unidos,
Reino Unido y Japon. Muestran que obtienen mejores diversificaciones cuando se integran en

los portafolios de inversion ETF en dolares estadounidenses.

Una cuestiéon importante en la economia internacional se refiere a la magnitud de los
beneficios de la diversificacion sobre valores en paises extranjeros, especialmente los valores
en mercados emergentes. Si los valores extranjeros no se correlacionan perfectamente los
inversionistas se benefician de la diversificacion internacional. Sin embargo, la magnitud de
los beneficios de la diversificacion en general depende de diversas restricciones del portafolio,
como la capacidad de los inversionistas a tomar posiciones cortas (K. Li, Sarkar, & Wang,

2003).






2. MARCO TEORICO

2.1 Teoria de portafolios

Harry Markowitz demostrd que los inversionistas racionales seleccionan portafolios de
inversion usando dos parametros basicos: rentabilidad y riesgo. La rentabilidad es medida en
términos de la media de la tasa de los rendimientos, y el riesgo es medido en funcion de la
variacion de los rendimientos alrededor de la media. Entre mayor sea la varianza de los

rendimientos, mayor es el riesgo del portafolio.

Asimismo, los inversionistas seleccionan sus instrumentos financieros basados en la
contribucioén de cada activo en la media y la varianza total de la cartera. Por lo que al formar
un portafolio de inversion, los inversionistas lo hacen reduciendo la varianza tanto como sea

posible mediante la diversificacion (Vélez, 2003).

Por medio de la diversificacion de portafolios, el riesgo puede reducirse, esta mitigacion de
riesgo puede conducir a reducir el rendimiento esperado. Con una seleccion adecuada de
activos, la diversificacion permite a los inversionistas obtener una tasa alta de rentabilidad

para un nivel de riesgo especifico (Berk & DeMarzo, 2008).

Para el Valor en Riesgo de un portafolio de inversion, se describen algunos conceptos que
ayudan a comprender este tema. Inicialmente se define el rendimiento de un instrumento

financiero.

2.1.1 El rendimiento
Corresponde al cambio del valor del instrumento financiero con respecto a su valor inicial en

un periodo de tiempo, ver ecuacion 1.

Avalor . valorfinal — valotinicial _ 17al0rfl'nal

P = — = -1 [1]
valor inicial valoriyicial valoriyicial

e El rendimiento también se define en funcion del logaritmo, ver ecuacion 2.

R = Ln( Pt ) [2]

Pt+1




e El rendimiento de un portafolio es la suma ponderada de los rendimientos individuales

por la proporcion que tienen los activos dentro del portafolio, ver ecuacion 3.

n
Ry = z WiR; [3]
i=1
e El rendimiento promedio es la suma de los rendimientos de los activos, dividido entre
el nimero de activos, ver ecuacion 4.

n
R _ Zi=1 R
prom —

4
4
Cuando se considera una muestra de tamafio n perteneciente a una poblacion distribuida
normalmente, con media u y desviacion estandar &, entonces, la muestra tendra una
distribucién normal de media X y desviacion estandar o /v/n . En un portafolio, la media es el
rendimiento promedio, y la desviacion estandar se define como la volatilidad, ver las

ecuaciones 5 y 6.

n
_Zi=1 R

_ =1 (R — w)?
o= -1 U

2.1.2 Covarianza
Es una medida de relacion lineal entre dos variables aleatorias describiendo el movimiento

conjunto entre estas. La covarianza entre dos variables se muestra en la ecuacion 7.

cov(R,R)) = Z Z[Ri —wl[R; — ;] (7]

i=1 j=1

2.1.3 Correlacion
La correlacion mide el grado de movimiento conjunto entre dos variables o la relacion lineal

entre ambas en escala entre -1 y +1, ver ecuacion 8.

cov(R;, Ry)

corr(Rl-,Rj) = pij = py
9

[8]



Mientras mas cercano a uno sea al coeficiente de correlacion, mayor sera el grado de
dependencia mutua. Por su parte, mientras mas cercano a cero, mayor sera el grado de

independencia de las variables, y entre més cercano a menos uno, mayor relacion inversa.

2.1.4 Volatilidad
La volatilidad es un indicador fundamental para la cuantificacion de riesgos de mercado

porque representa una medida de dispersion de los rendimientos con respecto al promedio o la

media de los mismos en un periodo determinado.

Para las instituciones financieras es muy importante monitorear las volatilidades de las

variables del mercado que hacen que el valor del portafolio cambie.

La volatilidad de una variable, o, es definida como la desviacion estandar de los rendimientos
de esta variable por unidad de tiempo. Cuando la volatilidad es usada para la gestion del
riesgo, la unidad de tiempo usada es un dia, asi que esta es la desviacion estandar de los
rendimientos por dia. En general la expresion oT es la desviacion estandar de la ecuacion 9

(Hull, 2010).

Donde S; es el valor de mercado de la variable en el tiempo T y S, es el valor actual. Si la
unidad de medida de o son dias, entonces T estd medido también en dias; si o estd medido

por meses, entonces T esta medido también en meses.

2.1.5 Volatilidad histérica
Todas las observaciones tienen la misma proporcion especifica y el prondstico esta basado en

las observaciones historicas. En la ecuacion 10 se encuentra como calcular la volatilidad de un

instrumento financiero.




2.1.6 Distribucion normal estandarizada (Hull, 2010).
La funcion de probabilidad normal es simétrica con respecto a su media y, por lo tanto, solo

tabula un area hacia un lado de la media. Estas areas tabuladas son areas a la derecha o a la
izquierda de los valores de z, donde z es la distancia de un valor x con respecto a la media

expresada en unidades de desviacion estandar, como se describe en la ecuacion 11.
X=u+zo [11]

Para transformar una curva normal a una estandarizada se debe hallar el valor de z,

correspondiente a la variable normal estandarizada, ver ecuacion 12.
& [12]
z=—-"
o

El valor de z se busca en tablas de areas de la curva normal estandarizada, existe un valor de z
para cada probabilidad, por ejemplo, para una probabilidad del 99%, es decir, para un nivel de
confianza del 99%, el valor de z en las tablas corresponde a + 2,33, y para un nivel de
confianza del 95%, z = £1,65. Si z localiza un punto medido a partir de la media de una
variable aleatoria normal con la distancia expresada en unidades de la desviacion estandar de
la variable aleatoria normal original, entonces el valor medio de z tiene que ser cero y su

desviacion estandar igual a 1.

Si la variable aleatoria x es el rendimiento de algun factor de riesgo como el precio de las
acciones, tasas de interés, entre otros, entonces siempre sera posible transformar dicha

variable aleatoria normal en z mediante la ecuacidn 12.

2.2 Frontera eficiente de Markowitz

El modelo de media-varianza de Markowitz, es la piedra angular de la teoria moderna de
portafolios. La contribuciéon mas importante de este modelo es que permite al inversionista
seleccionar de forma optima portafolios de inversion eficientes de media-varianza, buscando
la maxima rentabilidad posible después de especificar el nivel de riesgo aceptable o buscando

el minimo riesgo posible para un nivel de rentabilidad especifico (Ye & Li, 2012).
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El modelo de Markowitz introdujo el concepto de rentabilidad esperada, E[R]. El
inversionista preferird un proyecto A sobre un proyecto B si alguna de estas afirmaciones es

valida (Vélez, 2003):

1. La rentabilidad esperada de A es mayor o igual a la de B y la varianza de A es menor que

lade B (E[Ry] = E[Rp] y VAR, < VARp).

2. Larentabilidad esperada de A es mayor que la de B y la varianza de A es menor o igual a

lade B (E[R,] > E[Rs] y VAR, < VARp).

El modelo de Markowitz determina las proporciones a invertir en los activos financieros con
el objetivo de obtener minima varianza total del portafolio o maximizar la rentabilidad
cumpliendo con la restriccion que las proporciones de inversion sumen uno, esto es, se debe

invertir la totalidad del dinero disponible en los activos financieros.

Todas las posibles combinaciones a invertir en los activos financieros generan un niimero
infinito de combinaciones llamadas conjunto de oportunidades (ver figura 1), de las cuales se
puede sacar la frontera eficiente de Markowitz que en la figura 2 aparece con la linea
punteada.

Figura 1. Conjunto de oportunidades de inversion.

A Rentabilidad

>

Riesgo

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 2. Frontera eficiente de Markowitz.

A Rentabilidad
Frontera
eficiente
- - - -
-
-—
- -
-
-’
{

~

Riesgo

Fuente: Elaboracion propia.
En la figura 1 se puede observar que a un mismo nivel de riesgo existen varios portafolios,
unos con una mayor rentabilidad que otros. Un inversionista racional escogeria el portafolio
de mayor rentabilidad. De esta manera, del conjunto de oportunidades se obtiene la frontera
eficiente de Markowitz que satisface las afirmaciones de maximizar la rentabilidad posible
después de especificar el nivel de riesgo aceptable o buscar el minimo riesgo posible para un
nivel de rentabilidad especifico (ver figura 2). De esta manera, no hay un portafolio que
presente mayor rentabilidad, dado un nivel de riesgo y tampoco alguno que presente menor

riesgo dado un nivel de rentabilidad especificada.

Una vez obtenidos el rendimiento y el riesgo de los activos financieros se determina la
combinacion Optima de estos para conformar el portafolio de inversion, estos portafolios se
denominan portafolios eficientes, los cuales se obtienen resolviendo las ecuaciones de la tabla

1.

12



Tabla 1. Programacion para la seleccion de portafolios optimos.

Programa 1 Programa 2
Funcién objetivo "t 2
Max: E, = Z w;E[R;] Min: o = ZZ wWW;0;;
1 11
Restricciones L "
2 * *
oy = wiw;o;; =V E|R =ZW-E R;] = E[R;
paramétricas P z Z LRy [Rp] iE[Ri] [Ri]
101 1
Restricciones I -
presupuestarias - n
No negatividad Vw; = 0 Yw; =0

Fuente: (Diez & Mascarefias, 1994).

En la tabla 1 E[R;]* y V" son los parametros que varian, para determinar los valores de estos
parametros el programa muestra cual es el portafolio dptimo. Por lo tanto, el resultado de los
dos programas es el conjunto de oportunidades. w; corresponde a las proporciones de

inversion en el activos financieros 1, g;j, la covarianza entre el activo i y el j.

Para encontrar el portafolio de minimo riesgo en la frontera de Markowitz se resuelve el
programa de la tabla 2. El programa no considera la restriccion paramétrica. El resultado es el

portafolio de minimo riesgo que se muestra la figura 3.

Tabla 2. Programacion para determinar el portafolio de minimo riesgo de la frontera eficiente.

Programa
Funcién objetivo LA
f. 52 — WO
Min: o = Z W;W;0;;
1T 1
Restricciones L
presupuestarias -
No negatividad Vw; =0

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3. Portafolio de menor riesgo en la frontera eficiente.

4 Rentabilidad

i Portafolio de
3 menor riesgo

Riesgo

Fuente: Elaboracion propia.

2.3 VALUE AT RISK - VaR

El riesgo asociado a las inversiones de renta variable se cuantifica mediante la volatilidad o
desviacion estandar de las rentabilidades. Jorion (2001) explica que este tipo de medidas
consideran tanto los cambios positivos y negativos en precios de las acciones como
constitutivos de riesgo, a pesar de que la mayoria de los inversionistas hacen caso omiso de
los cambios positivos en un contexto de riesgo. El VaR se centra en los cambios negativos y
los intentos de derivar una sola medida de las posibles pérdidas, ya sea en términos nominales
o porcentuales. Proporciona una medida de la pérdida potencial en el valor del portafolio en
un periodo de tiempo especifico, y al hacerlo, agrega todos los riesgos en una unica medida
que puede ser facilmente entendida por los gestores del portafolio y los inversionistas (Sirr,
Garvey, & Gallagher, 2011).

Se define riesgo como la volatilidad de las rentabilidades que conducen a pérdidas
inesperadas, alta volatilidad indica mayor riesgo. La volatilidad de los retornos son
influenciados por algunas variables llamadas factores de riesgo y por interaccion entre estos

factores de riesgo (Crouhy, Galai, & Mark, 2006).

Los factores de riesgo son clasificados en categorias: Riesgo de mercado, de crédito, de

liquidez, operacional, entre otros (ver figura 4). El interés se centra en el riesgo de mercado, el
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cual es el riesgo por cambios de los precios del mercado financiero que reducen el valor de un
instrumento financiero o de un portafolio.

Figura 4. Clasificacion de los riesgos.

Riesgo de Riesgo de Riesgo de Riesgo
mercado crédito liquidez operacional

Fuente: Elaboracion propia.
Uno de los principales principios de la teoria financiera moderna es la aversion al riesgo. La
rentabilidad esperada de un portafolio de inversion depende del nivel de riesgo que posea. Por
lo que la unica manera integrada para hacer frente a los riesgos en los distintos mercados es el
Valor en Riesgo (VaR). El VaR se utiliza para medir la probabilidad de que un portafolio de
inversion podria perder durante un determinado horizonte temporal. Captura los eventos
extremos que se producen en la cola inferior de la distribucion de las rentabilidades del
portafolio (Kiani, 2011). El método del VaR mide las pérdidas esperadas maximas probables

asociadas con el portafolio de inversion que el inversionista podria enfrentar (Jorion, 2002).

Es la medida estadistica de riesgo de mercado estimando la pérdida maxima que podria
registrar un portafolio en un intervalo de tiempo con cierto nivel de probabilidad o confianza

(De Lara, 2009).

El VaR de un portafolio estd en funcion de dos parametros: el horizonte del tiempo, t, y el
nivel de confianza, X%. Este es el nivel de pérdida durante un periodo de tiempo de longitud t
que no sera excedido con un nivel de confianza del X%.

Cuando se esta calculando el riesgo de mercado, el horizonte de tiempo de un dia es el mas

usado para el calculo del VaR, el supuesto usado se observa en la ecuacion 13 (Hull, 2010).

En relacion con el horizonte de tiempo, (Jorion, 2007) afirma que debe corresponder a tiempo
requerido para cubrir el riesgo de mercado, no obstante, como los portafolios de negociacion
de activos suele ser objeto de cambio, es mas apropiado usar un horizonte de tiempo de corto

plazo, como un dia.
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Mediante la diversificacion internacional de portafolios, los inversionistas pueden reducir el
riesgo de los portafolios debido a las bajas o negativas correlaciones entre los instrumentos

financieros en los mercados nacionales y los internacionales (Sirr ef al., 2011).

Existen dos metodologias para calcular el VaR: Métodos paramétricos y métodos no
paramétricos. Los métodos paramétricos son la simulacion Monte Carlo y el de analisis de
varianza-covarianza. El primero, consiste en tomar los rendimientos actuales como punto de
partida y la simulacién de los rendimientos esperados en un periodo de tiempo, generando
miles de posibles alternativas. El método de analisis de varianza-covarianza, hace
suposiciones sobre las distribuciones de los rendimientos para el riesgo de mercado, y las
varianzas y las covarianzas entre las variables. Por ultimo, entre los métodos no paramétricos
se encuentra la simulacion historica, que utiliza datos histdricos para crear una distribucion de

los rendimientos (Sirr et al., 2011).

A continuacion de describen estos tres métodos para calcular el VaR en un portafolio de

nversion.

2.3.1 Métodos parameétricos
De acuerdo con Alexander (2008), los modelos del VaR se componen de dos pardmetros

basicos: el nivel de confianza y el horizonte de tiempo. Estos parametros deben ser elegidos
con los objetivos de gestionar el riesgo. Desde la perspectiva de un inversionista, la eleccion
del nivel de confianza depende de su nivel de tolerancia al riesgo. Niveles de confianza mas
altos, como el 99%, se aplican generalmente a las estimaciones de VaR para los inversionistas
adversos al riesgo. En cuanto con el horizonte de tiempo, Jorion (2001) afirma que debe

corresponder a la cantidad de tiempo necesario para cubrir los riesgos de mercado.

Los métodos paramétricos suponen una distribucion de probabilidad para el comportamiento
del portafolio, la distribucion mas usada es la normal (Alonso & Berggrun, 2015). El supuesto
primordial de estos métodos es: lo rendimientos de los activos se distribuyen con una funcion

de densidad de probabilidad normal.

El VaR de un activo individual se calcula con la ecuacion 13.

VaR =F xS x o X\t [13]
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Donde F corresponde al valor de z o al nivel de confianza, para un nivel de confianza del 99%
es 2,33 o para un nivel de confianza del 95% es 1,65. El monto de la inversion en el portafolio
corresponde a S, ¢ es la desviacion estandar del activo y t es el horizonte de tiempo en que se

desea calcular el VaR.

Para calcular el VaR de un portafolio existen dos formas incluidos en los métodos
paramétricos: método de la varianza-covarianza o delta normal y el método de la simulacion

Monte Carlo.

Método de la varianza-covarianza o delta normal

Bajo este método, hay tres supuestos simplificadores: normalidad, independencia de serie y
una ausencia de posiciones no lineales (Hendricks, 1996). El supuesto de normalidad implica
que los rendimientos de los factores de riesgo se distribuyen normalmente y que su
distribucion combinada es normal multivariante. De acuerdo con Alexander (2008), este
supuesto implica que la matriz de covarianza de los rendimientos de los factores de riesgo es
todo lo que se necesita para estimar el VaR. En segundo lugar, el supuesto de independencia
de serie significa que la magnitud de la estimacion del VaR en un dia determinado no tendra
ningln impacto en la estimacion del VaR en un horizonte mas largo. La importancia de este
supuesto es que el VaR para un horizonte de largo tiempo se puede obtener multiplicando la
estimacion del VaR de 1 dia por la raiz cuadrada del ntimero de dias en el horizonte necesario.
En tercer lugar, el método de varianza-covarianza sélo es adecuado para los portafolios que

tienen una relacion lineal entre las posiciones de riesgo y de portafolio (Sirr et al., 2011).

Este método estima los cambios en los precios de los activos utilizando sus “deltas”, en otras
palabras, los cambios logaritmicos de los precios. Supone que el precio de los activos se
distribuyen lognormales y que el logaritmo de los rendimientos tienen una distribucion

normal (Khindanova, Rachev, & Schwartz, 2001).

Los datos historicos permiten estimar la correlacion de los precios entre los activos que
conforman el portafolio. Esta correlacion es importante porque cuando los activos estan
perfectamente correlacionados, el VaR del portafolio puede ser la suma de los VaRs de los
activos individuales. Por el contrario, si los activos no estan fuertemente correlacionados, el

VaR del portafolio es menor que la suma de los VaRs de los activos individuales.
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Asumiendo que los instrumentos financieros tienen una distribucion normal significa que se
pueden utilizar los andlisis de factores de riesgo para el portafolio presente para generar una
distribucion de los rendimientos del portafolio en el futuro. Por consiguiente, se debe tener en

cuenta el precio actual del portafolio y el porcentaje de cada activo que lo conforma.

Si los rendimientos de los activos individuales no siguen una distribucion normal, se espera
que los rendimientos del portafolio si se comporten como una distribucion normal. Esto es
explicado por el Teorema del Limite Central, donde las variables aleatorias independientes
con comportamientos de distribucion, podran tener una media que converge a una

distribucion normal cuando la muestra es grande (Hendricks, 1996).

Por lo tanto, el método de la varianza-covarianza asume un modelo para integrar las
distribuciones de los cambios en las variables del mercado y usa los datos historicos para

estimar el modelo paramétrico.

Este método esta basado en la teoria de Harry Markowitz. La media y la desviacion estandar
del valor del portafolio pueden ser calculados desde la media y la desviacion estandar de los
rendimientos de los productos subyacentes y las correlaciones entre estos rendimientos. Esto
tiene la condicion que los rendimientos en las inversiones se asumen normal, la distribucion

de probabilidad de los cambios en el valor del portafolio también se distribuyen normales.

Para portafolios construidos con mas de un activo, no s6lo se debe calcular los rendimientos
esperados y las desviaciones estandar, sino también, determinar la relacion que existe entre
los activos, es por esto que se necesita hallar las covarianzas y los coeficientes de correlacion

(Alonso & Berggrun, 2015).

Caso de dos activos para el calculo del VaR (Berk & DeMarzo, 2008)

Al considerar un portafolio con dos activos X y Y, con desviacion estandar gy y gy,
respectivamente y con coeficiente de correlacion entre estos dos activos igual a p, la

desviacion estandar de X+Y estd dada por la ecuacion 14.

Ox4y = \/a)? + 02 + 2poyoy [14]
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En un portafolio de valor P, el cual contiene n activos con una cantidad invertida en el activo
ide w (1 £i < n). Ax; corresponde al rendimiento del activo i en un dia. El cambio en la
inversion hecha en el activo i en un dia es w;Ax;, por lo tanto, el cambio en el valor del

portafolio en un dia corresponde a la ecuacion 15.

n
AP = Z widx;  [15]
i=1

Donde AP es el cambio en el valor del portafolio en un dia.

Para calcular la desviacion estandar de AP, g; es definido como la desviacion estandar del
activo 1y p;j como el coeficiente de correlacion entre los rendimientos del activo iy el activo
J- Esto significa que o; es la desviacion estandar de Ax;, y p;; es el coeficiente de correlacion

entre Ax; y Ax;. En este sentido, la varianza de AP, denotada O'g, esta dada por la ecuacion 16.

n
05 = Z Z PijWiW,0;0j [16]

n
i=1j=1

Esta ecuacion también puede ser escrita de otra forma, ver ecuacion 17 (Hull, 2010)

n n
op = Zwizaiz +222pijwiwjaiaj [17]
i=1

i=1 j<i

Los rendimientos del portafolio en un periodo de tiempo es AP/P. Entonces la varianza del

portafolio partiendo de las ecuaciones 16 y 17 resulta la ecuacion 18 (Hull, 2010).

n n
EzpijWinUin [18]

i=1 j=1

Donde w; = w; /P corresponde a la proporcion de la inversion i en el portafolio.
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Matrices de Correlacion y Covarianza (De Lara, 2009)
Una matriz de correlacion es una matriz donde el valor de la fila i y de la columna j muestra la

correlacion entre la variable iy la j, p;;. Esto se puede apreciar en la siguiente matriz.
1 pin
p1 1
Si una variable es perfectamente correlacionada con ella misma, entonces la diagonal de la

matriz de correlaciones es 1. Como p;; = pj;, la matriz de correlaciones es simétrica.

Con la matriz de correlaciones y las desviaciones estindar de las variables, se calcula la

varianza del portafolio usando la ecuacion 16.

La covarianza entre la variable iy la variable j, cov;;, es el producto de la desviacion estandar

de la variable i, con la desviacion estandar de la variable j, y con la correlacion entre iy j,

como se muestra en la ecuacion 19.
CoVij = 0;0;jpPij [19]

En una matriz de covarianzas, el valor de la fila i con la columna j corresponde a la
covarianza entre la variable iy la variable j. Asi, la covarianza de una variable con ella misma
es la varianza. Por lo tanto, la diagonal de la matriz de covarianzas son las varianzas de las
variables. Esto se muestra en la siguiente matriz. Por esta razon, la matriz de covarianzas es

llamada también la matriz varianza-covarianza.

var, - COVi,

CoVpy -+ var,

La ecuacion 16 puede reescribirse de como se muestra en la ecuacion 20.

n n
op = Z Z covy;a; [20]
i=1

j=1

La ecuacion 16 también puede reescribirse usando notaciones matriciales, ver ecuacion 21.
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op =wlCa  [21]

Donde w es el vector columna de los elementos w;, C es la matriz varianza-covarianza, y w’

es el vector transpuesto de a.

A este método se le conoce también como el VaR diversificado porque toma en cuenta las
correlaciones de los rendimientos entre los activos. De esta manera, el VaR diversificado es
menor que la suma aritmética de los VaR individuales. El VaR del método varianza-

covarianza se calcula con la ecuacion 22.

VaR = FoS\t = F[woCowT]Y/25\t = [VaR x C x VaRT]'/?  [22]

Donde VaR es el VaR de los activos individuales, corresponde a un vector (1xn). C es la

matriz de correlaciones (nxn) y VaR' es el vector transpuesto de los VaR individuales (nx1).

La matriz de varianza-covarianza se halla con el producto de las matrices de la ecuacion 23.
[X] = [ollCllo]  [23]

[X]: Es la matriz de Varianza-Covarianza.

[o]: Es la matriz de las desviaciones estandar de los activos.

Al realizar el producto de matrices se obtiene la matriz de Varianza-Covarianza, ecuacion 24:

2
01 P120102  P1n010y
_ 2
X]= P210201 03 P2n010n [24]
2
Pn10n01  Pn20n02 On

La diagonal de la matriz varianza-covarianza corresponde a la varianza de cada uno de los
activos.
La desviacion estandar del portafolio, g, se obtiene al multiplicar las matrices de la ecuacion

25.
o, = WIT[ZIW]  [25]
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[W]T: Es el vector de proporciones transpuesto de las posiciones del portafolio (1xn)
[X]: Matriz de Varianza-Covarianza.

[W1]: Vector de proporciones de las posiciones del portafolio (nx1)

Al calcular los vectores y las matrices anteriores, el VaR del portafolio se halla con la

ecuacion 13, anteriormente mencionada.

VaR=F XSxo X+t [13]

F: Valor z para un nivel de confianza determinado.
S: Valor del portafolio.
o: Volatilidad del portafolio.

t: Periodo de tiempo en que se desea calcular el VaR.

La ecuacion 13 es el VaR con unidades monetarias, sin embargo, en unidades de porcentaje se
excluye el pardmetro S, resultado la ecuacion 26 como el VaR del portafolio representado

como el porcentaje o rendimiento que se obtiene al nivel de confianza F.

VaR =F X o X+t  [26]

Método de simulacion Monte Carlo

El método Monte Carlo consiste en replicar una simulacion de procesos aleatorios que
dominan los precios de mercado. Cada simulacién o escenario genera un posible valor del
portafolio en el horizonte de tiempo. Al generar suficientes escenarios, los valores simulados
de los valores del portafolio convergen en alguna distribucion de probabilidad. Por lo tanto,
el VaR, es calculado desde la distribucion obtenida. Este proceso itera una gran cantidad de
veces (10.000 escenarios) y los resultados son ordenados de tal forma que pueda determinarse

un nivel de confianza especifico (Crouhy et al., 2006).

Para aplicar este método se consideran los siguientes supuestos de las propiedades de los
precios de las acciones (Sengupta, 2004):

1. Los precios son continuos en tiempo y valor.

2. Los precios siguen un proceso de Markov, significa que solo el actual precio es relevante

para predecir los precios futuros, por lo que la historia de precios es irrelevantes.
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3. Los rendimientos de cortos periodos de tiempo tienen distribucion normal.
4. El precio de cada accion tiene distribucion lognormal.

5. Los rendimientos compuestos continuos tienen distribucién normal.

El método Monte Carlo simula el comportamiento de los precios de los activos mediante la
generacion de trayectorias de precios aleatorios. En otras palabras, se crean escenarios del
rendimiento o del precio del activo por medio de la generacion de numeros aleatorios (De

Lara, 2009; Khindanova et al., 2001).

En un mercado eficiente, los precios de los activos se comportan de acuerdo con un proceso
estocastico o movimiento geométrico Browniano, la ecuaciones 27 y 28 representan este

proceso siendo el modelo de Wiener (De Lara, 2009).

ds
P udt + odz [27]

dz =endt  [28]

Reemplazando la ecuacion 28 en la ecuacion 27 resulta la ecuacion 29.
ds
?,udt + ogNdt [29]

p representa la media de los rendimientos y ¢ la desviacion estandar de los mismos. & se

comporta con distribucion normal estandar media cero y varianza uno.

El modelo del movimiento geométrico Browniano indica que los rendimientos de un activo
(ds/ s) esta representado por un componente deterministico o componente cierto (udt) y un

componente estocastico o componente incierto (&, Vdt) siendo & ruido blanco.

Este proceso estocastico con infinitos pequefio incremento de dt se aproxima a pequefios
movimientos discretos At. Entonces, se pueden simular las trayectorias del precio con los
parametros de la media y la desviacion estdndar (Bao, Lee, & Saltoglu, 2006). En

consecuencia, este modelo se puede expresar en forma discreta por medio de la ecuacion 30.
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Se — Sp_
tTl” = uAt + oe,NAt  [30]

Despejando el precio del activo en el tiempo t, se tiene la ecuacion 31.

Se = Se_q + Se_q (uAt + ge,VAE)  [31]

Para crear escenarios aleatorios se debe generar numeros aleatorios (g;) con distribucion
normal estandar con media cero y varianza 1. La ecuacion 31 determina el precio del activo,

el cual depende del valor obtenido en el periodos anterior (t — 1).

2.3.2 Métodos no paramétricos — simulacion historica

En el método de simulacion historica el supuesto principal es que la distribucion historica de
los rendimientos seguira siendo la misma en los proximos periodos, por lo tanto las
distribuciones empiricas de los rendimientos del portafolio de inversion seran utilizadas en la
estimacion de VaR. En otras palabras, este método utiliza los percentiles empiricos de la
distribucion historica de la serie de los rendimientos. A partir del histograma de frecuencias
de los rendimientos, se calcula el primer percentil, es decir, corresponde a un nivel de

confianza del 99% y el quinto percentil, un nivel de confianza del 95% (Bao et al., 20006).

El método de simulacion historica es no paramétrico, donde no es necesario configurar algiin
pardmetro. En general, no necesita asumir que los rendimientos de los factores de riesgo se
distribuyen normales e independientes a través del tiempo. Esta caracteristica no paramétrica
de la simulacion historica, también elimina la necesidad de estimar volatilidades y

correlaciones (De Lara, 2009).

Este método tiene dos pasos para poder calcular el VaR de un portafolio:

1. El primer paso consiste en obtener una serie de tiempo de precios de los activos que
conforman el portafolio.

2. Para calcular el VaR, se halla el percentil del histograma de los rendimientos simulados

usando la funcion de Excel PERCENTIL ().

En la tabla 3 se mencionan algunas ventajas y desventajas de las metodologias para

determinar el VaR.
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Tabla 3. Ventajas y desventajas de los métodos.

METODO VENTAJAS DESVENTAJAS
o . Asume normalidad en los rendimientos del
Es eficiente computacionalmente; no )
_ _ portafolio.
demanda mucho tiempo para realizar sus : :
) Asume que los factores de riesgo siguen
calculos. o
una distribucion lognormal.
Varianza- |Con el Teorema del Limite Central,|Requiere de la estimacion de las
covarianza |explica la distribucion normal a los |volatilidades de los factores de riesgos, asi
factores de riesgo asi estos no lo sean,|como  las  correlaciones de los
siempre y cuando se cumpla que los|rendimientos.
factores sean numéricos y relativamente |No puede ser utilizado para anélisis de
independientes. sensibilidad.
Puede adaptar cualquier distribucion de
probabilidad a los factores de riesgo. Los valores atipicos no estan incluidos en
Puede ser usado para modelar cualquier |las distribuciones.
Simulaciéon . )
portafolio complejo.
Monte Carlo : :
Permite el calculo de intervalos de _
Requiere de hardware y de software
confianza del VaR. _
: — — sofisticados.
Permite usar analisis de sensibilidad.
No necesita asumir cualquier supuesto ) ) )
o No permite la adaptacion de cambios en la
sobre la distribucion de los factores de
) estructura del mercado.
riesgo.
No necesita estimar volatilidades y|[Pocos datos puede conducir a imparcial e
correlaciones. imprecisa estimacion del VaR.
Simulacion — .
Lo Las colas gruesas de las distribuciones y|No puede ser usado para analisis de
historica

los eventos extremos, son capturados
cuando estan contenidos en el conjunto de

los datos.

sensibilidad.

Permite el calculo de intervalos de

confianza del VaR.

La computacion puede llegar a ser
ineficientes cuando la estructura de los
activos que componen el portafolio es

compleja.

Fuente: (Crouhy et al., 20006).
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2.4 ETF (Exchange Traded Fund)

Los inversionistas pueden obtener informacion del mercado financiero facilmente, la mayoria
de los paises eliminaron barreras para las inversiones, y el tema de diversificacion de las
inversiones multinacionales se volvié popular (Huang & Lin, 2011). Existen maneras para
que los inversionistas accedan a los mercados de capitales de otros paises: las inversiones
directas en los mercados locales, y las indirectas como la compra de certificados de deposito y
los ETF (Exchange Traded Fund o fondos de inversion cotizados en bolsa). Los inversionistas
que invierten directamente en los mercados extranjeros necesitan entender plenamente las
circunstancias del mercado local, incluidos los mecanismos de negociacion, las limitaciones y
las perspectivas del mercado. Como en general es dificil y requiere mucho tiempo para que
los inversionistas obtengan esta informacion, la inversion en certificados de deposito y los

ETF son las opciones mas faciles (Huang & Lin, 2011).

Los ETF son una relativamente reciente innovacion financiera, proporcionan método
alternativo de invertir indirectamente en acciones internacionales. Son similares a los fondos
de inversion convencionales en que el valor de mercado estd cerca del valor del activo
subyacente, también en que son portafolios de valores que cotizan en las bolsas de valores. En
vez de invertir en portafolios conformados por una sola poblacion de empresas, los
inversionistas utilizan los ETF para implementar estrategias de inversion (Krause & Tse,

2013).

Los ETF estan disefiados para reflejar los indices bursatiles como el S&P 500 (Huang & Lin,
2011). Son la combinaciéon de un portafolio que replica un indice con la facilidad de
comercializarlo a menores costos administrativos e impuestos. Estan basados en los
principales indices que normalmente comercian en volimenes mucho mas altos que las
acciones individuales, permitiendo a los inversionistas entrar y salir de las posiciones de

inversion con un riesgo minimo (Miralles-Marcelo et al., 2015).

El primer ETF fue el SPY, creado el 22 de enero de 1993 para replicar el indice S&P 500.
Boehmer y Boehmer (2003), muestran que para el afio 2001, los tres ETF mas negociados en
Estados Unidos generaron volumen de negociacion diarios en promedio de cinco mil millones
de dolares. El valor de mercado de los ETF super6 el billon de dolares para el afio 2010,
comparandolo con los fondos de inversion convencionales, éstos se tomaron 60 afios para

alcanzar este valor. En el 2011, los ETF representaban el 39% del mercado secundario en
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Estados Unidos. Para el ano 2012, se cotizaban en el mercado de Estados Unidos 1.441 ETF.
Este crecimiento se debe principalmente por las bajas tarifas y las facilidades de negociacion
por lo que se convirtio6 en uno de los productos financieros mas populares entre los

inversionistas individuales ¢ institucionales en los ultimos afios (M. Li & Zhao, 2014).

En la literatura se evidencia que los ETF ofrecen mayores beneficios de diversificacion que
los propios fondos de inversion convencionales locales (Berril & Kearney, 2010; Huang &
Lin, 2011; Rowland & Tesar, 2004; Tsai & Swanson, 1996). Hegde y McDermott (2004),
atribuyen el crecimiento de los ETF a la facilidad con la los inversionistas pueden obtener
beneficios de la diversificacion del portafolio a bajos costos de transaccion en comparacion
con los portafolios de inversion en acciones. Aunque, cada ETF refleja el desempefio

colectivo de un portafolio, no hay incertidumbre sobre el valor de reembolso.

Los fondos de inversidn convencionales existen desde casi siete décadas, ofreciendo una
amplia gama de productos y beneficios para los inversionistas. Los ETF, que fueron
originalmente introducidos al mercado en 1993, se convirtieron en alternativas cada vez mas
populares que los fondos mutuos convencionales. Algunos argumentan que los ETF son mas
eficientes y reemplazaran gradualmente los fondos de inversion convencional. Sin embargo, a
pesar de que estos productos financieros parecen ser similares, la eleccion de la inversion por
medio de un fondo de inversion convencional o un ETF puede depender en gran medida de

las circunstancias y las preferencias de los inversionistas (Agapova, 2011).
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3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La principal caracteristica de los mercados emergentes es su alta volatilidad comparada con
los otros mercados. En Colombia no se dispone de coberturas adecuadas para la mitigacion de
los riesgos generados por la alta correlacion entre el mercado bursatil y los mercados
extranjeros. Ademas, con la integracion de las bolsas de valores con el objetivo de globalizar
los mercados, se abre la posibilidad de utilizar diferentes alternativas para mitigar estos
riesgos, por lo tanto, se pretende identificar y utilizar activos financieros internacionales con

el objetivo de diversificar y obtener una mejor relacion riesgo-rentabilidad.

Una de las tareas mas importantes para las instituciones financieras es la evaluacion de la
exposicion al riesgo de mercado. Una forma posible medir este riesgo es evaluar las pérdidas
que puedan incurrir cuando el precio de los activos del portafolio se reducen. Este es el
propésito de las metodologias de Valor en Riesgo (VaR). Debido a que el Comité de Basilea
de supervision bancaria en el Banco de Pagos Internacionales requiere que las instituciones
financieras cumplan con los requisitos de capital sobre las estimaciones del VaR, esta
metodologia se convirtié en una herramienta bésica de gestion de riesgo de mercado de las

entidades financieras (Abad Romero & Benito Muela, 2013).
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4. JUSTIFICACION
Una de las principales tendencias en los mercados financieros durante los ultimos 20 afios es
el crecimiento de las oportunidades de inversion internacionales disponibles para los
inversores. Esta tendencia se debe a la desregulacion financiera en todo el mundo y
eliminacion de las restricciones a la inversion que se enfrentan los inversionistas.
Oportunidades de inversion internacionales son atractivas para debido a las mayores

oportunidades para la disminucion del riesgo del portafolio (Dimson et al., 2002).

La rentabilidad del portafolio depende principalmente del riesgo subyacente asociado. El
riesgo de una inversion se define como la probabilidad de que el resultado de la inversion
pueda ser diferente a lo esperado (Grundy & Malkiel, 1996). De esta manera, una forma de
mitigar el riesgo con el portafolio de inversion es diversificando (Jorion, 1985; Xu, 2003). Sin
embargo, considerando que la diversificacion de portafolios permite disminuir el riesgo
asociado, Levy y Sarnat (1970), afirman que la diversificacion internacional de portafolios

ofrece oportunidades adicionales para reducir el riesgo.

Con la conformacion de portafolios de inversion con activos financieros colombianos no se
obtienen diversificaciones que logren disminuir el riesgo de los portafolios. Por esto es
necesario identificar los posibles activos financieros extranjeros que permitan una mayor
diversificacion y a la vez un menor Valor en Riesgo. En consecuencia, es necesario identificar
los activos financieros internacionales con los que se permita obtener los beneficios de la
diversificacion internacional de portafolios, de esta manera, los inversionistas ampliar las

opciones de inversion con el fin de poseer menor riesgo.

Esta investigacion pretende demostrar los beneficios de la diversificacion internacional de
portafolios. Para esto se utilizaran portafolios de inversion conformados solo con activos
financieros colombianos, los cuales seran diversificarlos con activos financieros
internacionales como los fondos cotizados en bolsa o ETF (Exchange Traded Fund, siglas en
inglés). Se estimara y se comparara el Valor en Riesgo de cada uno de los portafolios con las
metodologias mas utilizadas para identificar los activos financieros internacionales que mejor

diversifiquen los portafolios del mercado colombiano.
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5. OBJETIVOS

5.1 Objetivo general
Conformar portafolios de inversion diversificados en Colombia con activos financieros

internacionales para disminuir el Valor en Riesgo.

5.2 Objetivos especificos

e Seleccionar activos financieros para conformar portafolios de inversion diversificados en
Colombia, para estimar las correlaciones entre los activos nacionales y los activos
internacionales.

o Identificar métodos para calcular el Valor en Riesgo después de conformar los portafolios
diversificados con activos internacionales.

e Calcular el Valor en Riesgo de cada uno de los portafolios diversificados en Colombia por
los métodos seleccionados y comparar los resultados con portafolios que incluyan activos

internacionales.
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6. METODOLOGIA

Con el objetivo de demostrar los beneficios de la diversificacion internacional de portafolios,
se conformdé un portafolio colombiano de renta variable y se diversifico con ETF

internacionales.

Las acciones de mayor liquidez de la Bolsa de Valores de Colombia (BVC) corresponden a
las empresas ECOPETROL (ECO), Bancolombia acciéon preferencial (PFBCOLOM),
Canacol Energy (CNEC), Pacific Rubiales (PREC) e Isagen (ISAGEN). La BVC realiza para
cada mes informes bursatiles y las acciones mencionadas son las cinco de mayor liquidez
(BVC, 2015). De esta forma, el portafolio con diversificacion local estara conformado con
estas acciones que son las que los inversionistas transan con mayor frecuencia en el mercado

colombiano.

Por su parte, Morgan Stanley Capital International (MSCI) es un proveedor de indices sobre
acciones, bonos y hedge funds. Los ETF MSCI replican estos indices y son los de mayor
negociacion en la bolsa de valores de Nueva York. No obstante, el impacto de la marca MSCI
permite que los productos sean puntos de referencia para los gestores de portafolios

internacionales (Miralles-Marcelo et al., 2015).

A continuacion se describen algunos de los ETF mas representativos por cada region del

mundo (Asia, Europa, América del norte y América del sur).

ETF iShares MSCI Japan (EWJ): creado el 12 de marzo de 1996. La inversion tiene por
objeto realizar un seguimiento de los resultados de inversion del indice MSCI Japan. El indice
subyacente consiste en acciones que se negocian principalmente en la Bolsa de Valores de
Tokio. Incluye empresas de pequefia, mediana y gran capitalizacion. El fondo invierte al
menos el 90% del patrimonio en valores del indice subyacente y en certificados de depdsito
que representan valores en el indice subyacente. Actualmente, tiene invertido el 99,72% en
acciones. En la tabla 4 se observan las 10 acciones mas representativas de este ETF, la cuales

suman el 20,99% del portafolio.
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Tabla 4. Acciones mas representativas del ETF iShares MSCI JAPAN (EWJ).

COMPANIA %
TOYOTA MOTOR CORP LT 5,98%
MITSUBISHI UFJ FINAN 2,85%
SUMITOMO MITSUI FINL 1,82%
HONDA MOTOR CO LTD 1,82%
SOFTBANK CORP ORD 1,64%
MIZUHO FINL GRP INC 1,62%
KDDI CORP 1,44%
TAKEDA PHARMACEUTICA | 1,28%
JAPAN TOBACCO 1,27%
SEVEN & I HOLDINGS C 1,27%

TOTAL 20,99%

Fuente: (Yahoo, 2015b).
La figura 5 muestra la evolucion del precio de cierre diario del ETF desde el 1 de agosto de
2010 hasta el 31 de julio 2015.
Figura 5. Precio de cierre diario ETF iShares MSCI Japan (EWJ).
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Fuente: (Yahoo, 2015b).
ETF iShares MSCI Germany (EWG): cotiza desde el 12 de marzo de 1996. La inversion
tiene por objeto realizar un seguimiento de los resultados de inversion del indice aleman

MSCI. El indice subyacente consiste en acciones que se negocian principalmente en la Bolsa
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de Valores de Frankfurt. El fondo invierte al menos el 80% del patrimonio en valores del
indice subyacente y en certificados de deposito que representan valores en el indice
subyacente.

La tabla 5 muestra las proporciones invertidas en las 10 acciones mas representativas y la

figura 6 la evolucion del precio de cierre diario desde el 1 de agosto de 2010 hasta el 31 de

julio de 2015.
Tabla 5. Acciones mas representativas del ETF iShares MSCI Germany (EWG).
COMPANIA %

Bayer AG 10,14%
Allianz SE 6,86%
Siemens AG 6,79%
Basf SE 6,72%
Daimler AG 6,69%
SAP SE 6,10%
Deutsche Telekom AG 5,40%
Deutsche Bank AG 3,56%
Munchener Ruck AG 2,98%
Linde AG 2,88%

TOTAL 58,12%

Fuente: (Yahoo, 2015a).
Figura 6. Precio de cierre diario ETF iShares MSCI Germany (EWG).
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Fuente: (Yahoo, 2015a).
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ETF SPDR S&P 500 (SPY): La inversion replica en precio y rentabilidad el indice bursatil
S&P 500, lo hace por medio de un portafolio de inversion en acciones. Es el primer ETF
creado en el mundo y el mas negociado, inici6 el 22 de enero de 1993. No pertenece a la
marca MSCI.

La tabla 6 muestra las proporciones invertidas en las 10 acciones mas representativas y la

figura 7 la evolucion del precio de cierre diario desde el 1 de agosto de 2010 hasta el 31 de

julio de 2015.
Tabla 6. Acciones mas representativas del ETF SPDR S&P 500 (SPY).
COMPANIA %
Apple Inc. 3,70%
Microsoft Corporation 2,08%
Exxon Mobil Corporation Common 1,82%
Johnson & Johnson Common Stock 1,52%
General Electric Company Common 1,50%
Berkshire Hathaway Inc Class B 1,44%
Wells Fargo & Company Common St 1,41%
JP Morgan Chase & Co. Common St 1,33%
Facebook, Inc. 1,20%
AT&T Inc. 1,18%
TOTAL 17,18%
Fuente: (Yahoo, 2015¢).
Figura 7. Precio de cierre diario ETF SPDR S&P 500 (SPY).
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Fuente: (Yahoo, 2015¢).
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SPDR EURO STOXX 50 ETF (FEZ): La inversion replica en precio y rentabilidad el indice
bursatil EURO STOXX 50, el cual representa el desempefio de las empresas mas grandes de

los 20 indices del EURO STOXX. El ETF cotiza desde el 21 de octubre de 2002.

La tabla 7 muestra las proporciones invertidas en las 10 acciones mas representativas y la

figura 8 la evolucion del precio de cierre diario desde el 1 de agosto de 2010 hasta el 31 de

julio de 2015.
Tabla 7. Acciones mas representativas del ETF SPDR EURO STOXX 50 ETF (FEZ).
COMPANIA %
Sanofi 5,03%
Total SA 4,82%
Bayer AG 4,70%
Anheuser-Busch InBev SA 3,62%
Banco Santander SA 3,37%
Daimler AG 3,21%
Allianza SE 3,18%
BASF SE 3,11%
Siemens AG 3,08%
BNP Paribas SA Class A 2,91%
TOTAL 37,03%

Fuente: (Yahoo, 2015d).
Figura 8. Precio de cierre diario ETF SPDR EURO STOXX 50 ETF (FEZ).
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Fuente: (Yahoo, 2015d).
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iShares MSCI Brazil Capped (EWZ): El fondo realiza inversiones en acciones de la bolsa
de Brasil, BOVESPA. Invierte al menos el 85% del patrimonio en valores que gran y pequefia
capitalizacion, sector energético, financiero, entre otros. El ETF se negocia desde el 14 de
julio de 2000.

La tabla 8 muestra las proporciones invertidas en las 10 acciones mas representativas y la

figura 9 la evolucion del precio de cierre diario desde el 1 de agosto de 2010 hasta el 31 de

julio de 2015.
Tabla 8. Acciones mas representativas del ETF SPDR S&P 500 (SPY).
COMPANIA %

AMBEYV SA 10,91%
ITAU UNIBANCO HOLDING PREF SA | 9,64%
BANCO BRADESCO PREF 6,38%
BRF SA 5,46%
CIELO SA 3,99%
PETROLEO BRASILEIRO PREF SA 3,40%
ULTRAPAR PARTICIPACOES SA 3,11%
PETROBRAS 2,84%
ITAUSA-INVESTIMENTOS ITAU SA 2,74%
VALE SA 2,67%

TOTAL 51,14%

Fuente: (Yahoo, 2015c¢).
Figura 9. Precio de cierre diario ETF iShares MSCI Brazil Capped (EWZ).
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Fuente: (Yahoo, 2015c¢).
Por otro lado, la limitacion que se encontrd con los datos fue con la accion de CNEC, es de
las acciones seleccionadas para el estudio la de menor tiempo en la BVC, listada en bolsa
desde el 22 de julio del 2010, es por esto que los datos de los precios de cierre de las acciones
y los ETF se utilizaron desde el 2 de agosto del 2010 hasta el 31 de julio de 2015, resultando
con 1.197 observaciones para las series diarias y 60 observaciones para las series mensuales,

en otras palabras, una ventana de observacion de cinco afios.

Para determinar la diversificacion internacional de portafolios, los célculos se realizaron con
datos de cierre diarios y mensuales de las acciones colombianas y los ETF internacionales. En
consecuencia, se calculd el VaR para los portafolios de inversion con resultados diarios y
mensuales.

Por lo tanto, se calculd el VaR por las metodologias explicadas. Se parte de un portafolio
inicial que estd conformado por las cinco acciones colombianas con proporciones de inversion
iguales, es decir, en cada accion se considerd inversion del 20% del dinero (ver figura 10).
Este portafolio se llama portafolio inicial, es el portafolio que esta diversificado, pero sélo con
acciones locales, no diversificado internacionalmente. Después, al portafolio inicial se le
agregd cada ETF para conformar portafolios diversificados internacionalmente, no se
considerd ingresar todos los ETF al mismo tiempo, sino que se realizé de forma individual.
De esta forma, con cinco ETF se obtuvieron cinco portafolios con iguales proporciones de
inversion en cada activo (16,67% del dinero invertido en cada activo) como se muestra en la

figura 11.

En este trabajo se implementaron tres metodologias para calcular el VaR, con las
metodologias del VaR paramétrico y no paramétrico se realizaron con niveles de confianza
del 90% y 95%. Adicionalmente, se aplico el modelo de Markowitz para determinar las
proporciones de inversion con las que se obtiene el VaR mas bajo. Con seis portafolios de
inversion y seis metodologias, se tiene 36 VaR, como los resultados se aplicaron para datos
diarios y mensuales, se llega a un total de 72 portafolios, es decir, 72 VaR o Valores en

Riesgo.
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Figura 10. Proporciones de inversion portafolio inicial

= ECO
\\:‘\  PFBCOLOM
\ = CNEC
- PREC
1 ISAGEN

Fuente: Elaboracion propia.
Figura 11. Proporciones de inversion portafolios diversificados internacionalmente.

ECO
> PFBCOLOM
= CNEC

-~ PREC

~ ISAGEN
= ETF INTERNACIONAL

Fuente: Elaboracion propia.
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7. RESULTADOS Y DISCUSION DE RESULTADOS

Antes de mostrar los resultados del VaR se detallan algunos parametros que son insumos
como las desviaciones estandar o volatilidades de los activos financieros y los coeficientes de

correlacion.

7.1 Volatilidades diarias

La figura 12 muestra las rentabilidades diarias para cada accion colombiana utilizadas en el
estudio y en la tabla 9 se observa las desviaciones estandar calculadas de las rentabilidades
diarias. De las acciones colombianas la de mayor riesgo o volatilidad o desviacion estandar es
CNEC y la de menor es ISAGEN.

Figura 12. Rentabilidades diarias acciones colombianas.
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Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 9. Desviaciones estandar diarias acciones colombianas.

ECO PFBCOLOM | CNEC PREC ISAGEN

DESVIACION ESTANDAR 1,735% 1,491% 7,448% 3,512% 1,482%

Fuente: Elaboracion propia.
La figura 13 muestra las rentabilidades diarias para cada ETF utilizado en el estudio y la tabla
10 las desviaciones estandar diarias. La de menor volatilidad es la accion del ETF SPY y la
mayor EWZ; no obstante, las desviaciones estandar de los ETF son bajas comparadas con las

acciones colombianas.
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Figura 13.
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Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 10. Desviaciones estandar diarias ETF internacionales.

SPY FEX

EWG

EWJ

EwWZ

DESVIACION ESTANDAR

0,956% 1,720%

1,635%

1,176%

1,773%

7.2 Volatilidades mensuales

Fuente: Elaboracion propia.

Las volatilidades mensuales son de mayor magnitud por ser el intervalo de tiempo mayor que

el diario. En la figura 14 se puede apreciar el comportamiento de las rentabilidades mensuales

para las acciones colombianas y en la tabla 11 las desviaciones estandar de estas

rentabilidades. La accion de menor volatilidad mensual es ISAGEN seguida de PFBCOLOM

y la de mayor volatilidad CNEC, este comportamiento es igual al obtenido con los datos

diarios.

Figura 14. Rentabilidades mensuales acciones colombianas.
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Fuente: Elaboracion propia.

42

CNEC




Tabla 11. Desviaciones estandar mensuales acciones colombianas.

ECO |PFBCOLOM CNEC PREC ISAGEN

DESVIACION ESTANDAR | 7,632% 5,438% 34,950% 14,204% 5,279%

Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 15 estan las rentabilidades mensuales para cada ETF y en la tabla 12 las
volatilidades, al igual que en los datos diarios, el SPY es el ETF de menor desviacion estandar

y ademas, son volatilidades bajas con respecto a las acciones colombianas.

Figura 15. Rentabilidades mensuales ETF internacionales.
SPDR S&P 500 ETF (SPY) SPDR EURO STOXX 50 ETF (FEZ) iShares MSCI Germany (EWG)
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Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 12. Desviaciones estandar mensuales ETF internacionales.

SPY FEX EWG EWJ EWZ

DESVIACION ESTANDAR | 3,643% 6,7535% 6,8780% 4,276% 8,693%

Fuente: Elaboracion propia.

7.3 Coeficientes de correlacion

Las correlaciones entre las rentabilidades diarias de todos los activos se observan en la tabla
13. Los ETF estan correlacionados porque los coeficientes de correlacion entre ellos son los
mas altos; sin embargo, cada ETF tiene correlaciones bajas con las acciones colombianas. El
ETF EWJ (Japdn) es el de correlaciones mas bajas con las acciones, seguido del SPY (S&P
500) y el FEZ (Euro Stoxx 50), no obstante, el ETF de Brasil (EWZ) es el de mayor

correlacion.
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Tabla 13. Coeficientes de correlacion con rentabilidades diarias.

ECO |PFBCOLOM | CNEC | PREC [ISAGEN| SPY | FEZ | EWG | EWJ | EWZ
ECO 1
PFBCOLOM | 0,2631 1
CNEC 0,1734 0,1179 1
PREC 0,3789 0,1880 0,1607 1
ISAGEN 0,2115 0,2128 0,0662 | 0,1508 1
SPY 0,2742 0,2555 0,1040 | 0,2902 | 0,1723 1
FEZ 0,2491 0,2266 0,1180 | 0,2573 | 0,1533 [0,8352 1
EWG 0,2619 0,2354 0,1197 | 0,2612 | 0,1635 |0,8442 | 0,9503 1
EWJ 0,2280 0,2317 0,1295 | 0,2096 | 0,1309 |0,6868 | 0,6529 | 0,6600 1
EWZ 0,3291 0,2737 0,1452 10,2790 | 0,1483 |0,6455 | 0,6326 | 0,6434 | 0,4954 1

Fuente: Elaboracion propia.

El coeficiente de correlacion a partir de las rentabilidades mensual se muestran en la tabla 14.
En este caso, los ETF de Alemania (EWG) y Japon (EWJ) tienen correlacion negativa con
algunas acciones colombianas, siendo estos dos ETF con las correlaciones mas bajas entre las
acciones. Estas correlaciones negativas son muy importantes para diversificar los portafolios.
En contraste, el ETF FEZ (Brasil) es el de mayores correlaciones con las acciones. A
diferencias de los resultados diarios, las correlaciones entre los ETF son bajas existiendo

correlaciones negativas.

Tabla 14. Coeficientes de correlacion con rentabilidades mensuales.

ECO |PFBCOLOM |CNEC | PREC |ISAGEN | SPY FEZ | EWG | EWJ | EWZ
ECO 1
PFBCOLOM | 0,3758 1
CNEC 0,2817 0,1718 1
PREC 0,5146 0,0781 0,1710 1
ISAGEN 0,3028 0,2436 0,0606 | 0,1485 1
SPY 0,2045 0,2759 0,1962 | 0,3751 | 0,0808 1
FEZ 0,3150 0,2601 0,2427 10,3808 | 0,1106 | 0,7860 1
EWG 0,0466 -0,1319 0,0675 | -0,1032 | -0,0904 | 0,0872 | 0,2141 1
EWJ 0,0006 -0,2855 0,0362 | 0,0278 | -0,0302 |-0,1150 |-0,0202 | 0,4472 1
EwWZ 0,0637 0,0030 0,0063 | 0,0321 | 0,1359 |-0,1401]| 0,0178 |0,5020 | 0,4072| 1

Fuente: Elaboracion propia.
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7.4 Valor en Riesgo (VaR)

7.4.1 VaR paramétrico
En la figura 16 se encuentran los resultados del VaR paramétrico con un nivel de confianza

del 90% para los seis portafolios de inversion con los datos diarios. El portafolio inicial
obtuvo un VaR de 2,358%, los portafolios diversificados con los ETF internacionales

obtuvieron valores menores, en especial con el SPY y el EWJ.

Figura 16. VaR paramétrico nivel de confianza del 90% con datos diarios.
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Fuente: Elaboracion propia.
Con un nivel de confianza del 95%, el Valor en Riesgo también disminuy6 con los portafolios
diversificados internacionalmente, pero con menor proporcion que con los datos diarios y no

se destaca alguno por tener mayor disminucion (ver figura 17).

Figura 17. VaR paramétrico nivel de confianza del 95% con datos diarios.
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Fuente: Elaboracion propia.
Con datos mensuales, también se evidencia los beneficios de la diversificacion con ETF
internacionales. Los portafolios que incluyen ETF resultaron con VaR menor al portafolio

inicial. Esto de acuerdo al VaR paramétrico y nivel de confianza del 90%. El portafolio que
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incluye el SPY lleg6 a obtener el VaR mas bajo, en segundo lugar el EWJ y ultimo puesto el

EWZ, como se observa en la figura 18.

Figura 18. VaR paramétrico nivel de confianza del 90% con datos mensuales.
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Fuente: Elaboracién propia.
Con nivel de confianza del 95%, se tuvieron resultados parecidos que le anterior. Con el SPY

se obtiene mejor diversificacion seguido del EWJ y de ultimo EWZ (figura 19).

Figura 19. VaR paramétrico nivel de confianza del 95% con datos mensuales.

14.500% - . 0 . 0
14 000; 14.308% 13.858% 14.131%
VR T 13.418%
13.500% - o 13.139%
13.000% - 12.758%
12.500% -
12.000% -
11.500%
VaR (95%) | VaR (95%) ‘ VaR (95%) ‘ VaR (95%) | VaR (95%) ‘ VaR (95%) ‘
SIN SPDR S&P 500 ETF|SPDR EURO STOXX| iShares MSCI iShares MSCI  |iShares MSCI Brazil
DIVERSIFICACION (SPY) SOETF(FEZ) | Germany (EWG) | Japan (EW)) Capped (EWZ)
INTERNACIONAL

Fuente: Elaboracion propia.

7.4.2 VaR no paramétrico
Con nivel de confianza del 90% y rentabilidades diarias, el portafolio con menor VaR es el

que contiene el ETF de Alemania (EWG), los otros portafolios también tienen el VaR menor

que el portafolio inicial (ver figura 20).

46



Figura 20. VaR no paramétrico nivel de confianza del 90% con datos diarios.
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Fuente: Elaboracion propia.
Con el mismo intervalo de tiempo y nivel de confianza del 95%, el Valor en Riesgo de los
portafolios disminuy6 cuando se incluia algin ETF. Al igual que los resultados con el nivel de
confianza del 90%, el ETF EWJ es el de menor Valor en Riesgo, aunque el que contiene el
SPY tiene un valor cercano. Por otro lado, el ETF de Brasil (EWZ) fue el de menor

disminucién en el VaR, pero también por debajo del portafolio inicial (ver figura 21).

Figura 21. VaR no paramétrico nivel de confianza del 95% con datos diarios.
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Fuente: Elaboracion propia.
Implementando el VaR no paramétrico con 90% de confianza aplicado a los datos mensuales,
el VaR con los cinco portafolios que integran los ETF resultaron ser menores que el portafolio
inicial. El portafolio de inversion con el ETF de Brasil vuelve estar en el altimo puesto y el de

Alemania en el primero (ver figura 22).
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Figura 22. VaR no paramétrico nivel de confianza del 90% con datos mensuales.
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Fuente: Elaboracion propia.

Con el 95% de confianza y datos mensuales el portafolio de menor riesgo fue el conformado
con el SPY (ver figura 23).

Figura 23. VaR no paramétrico nivel de confianza del 95% con datos mensuales.
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Fuente: Elaboracion propia.

7.4.3 Simulaciéon Monte Carlo
En la simulaciéon Monte Carlo se realizaron 10.000 escenarios para cada activo financiero.

Los datos de entrado a

este modelo fueron las desviaciones estandar y las rentabilidades

esperadas. Las rentabilidades esperadas mensuales se observan en la tabla 15 y las mensuales

en la tabla 16.

Tabla 15. Rentabilidades esperadas diarias.

ECO

PFBCOLOM CNEC PREC ISAGEN SPY FEZ EWZ

EWG EWJ

RENTABILIDAD

| 0,
ESPERADA 0,056%

0,003% 0,074% | -0,145% | 0,022% | 0,052% | 0,004% | 0,023% | 0,023% | -0,056%

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 16. Rentabilidades esperadas mensuales.

ECO PFBCOLOM | CNEC PREC ISAGEN SPY FEZ EWG EWJ Ewz

RENTABILIDAD ESPERADA | -1,098% 0,051% 1,548% | -2,639% | 0,289% | 1,034% | 0,042% | 0,473% | 0,456% | -1,598%

Fuente: Elaboracién propia.
Los resultados de los 10.000 escenarios arrojaron que con un nivel de confianza del 90% los
portafolios con ETF disminuian en el riesgo y a diferencia de las metodologias anteriores,
para los datos diarios y mensuales los portafolios diversificados internacionalmente

presentaros Valores en Riesgo similares. Esto se evidencia en las figuras 24 y 25.

Figura 24. VaR con simulacion Monte Carlo con nivel de confianza del 90% datos diarios.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 25. VaR con simulacion Monte Carlo con nivel de confianza del 90% datos mensuales.
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Fuente: Elaboracion propia.
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7.4.4 Metodologia de Markowitz
Con esta metodologia se determiné las proporciones de inversion en cada activo financiero

con el objetivo de obtener el Valor en Riesgo mas bajo con cada portafolio de inversion. De

esa manera, el portafolio con acciones colombianas con rentabilidades diarias quedo

conformado como se muestra en la figura 26. De acuerdo con los resultados del modelo de

Markowitz, la accion de ISAGEN resulté con la mayor proporcion de inversion con 45,75% y

las acciones de ECO y CNEC las de menor proporcion con 6,01% y 6,31%, respectivamente.

Figura 26. Proporciones 0ptimas de inversion portafolio acciones colombianas datos diarios.

45.75%

6.01%
ECO

22.97% PFBCOLOM
™ CNEC
m PREC

6.31% ISAGEN
. (1]
18.96%

Fuente: Elaboracién propia.

Con datos diarios, la metodologia de Markowitz arroj6 que los beneficios de la diversificacion

internacional de portafolios solo se evidenciaron con los portafolios que tienen el ETF SPY y

EW], los tres portafolios restantes el riesgo aumento con respecto al portafolio inicial (ver

figura 27).
Figura 27. VaR metodologia Markowitz con datos diarios.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Las proporciones de inversion con las que se obtuvieron los riesgos anteriores se muestran en
la tabla 17. Con datos diarios las acciones de CNEC e ISAGEN no las considero6 el modelo en
los seis portafolios. Ademas, los ETF tuvieron grandes proporciones de inversion en cada

portafolio, la accion de ECO la de menor inversion y la accion de ISAGEN la de mayor.

Tabla 17. Proporciones 6ptimas de inversion portafolio de inversion con ETF datos diarios.

PORTAFOLIO ECO PFBCOLOM CNEC PREC | ISAGEN ETF
SPY 6,6% 14,5% 0,0% 0,0% 19,3% | 59,5%
FEZ 16,8% 29,1% 0,0% 0,0% 33,2% | 20,8%
P;EOIT\I?IZ(I;I;)ISIEIS EWG 16,1% 28,5% 0,0% 0,0% 32,5% | 23,0%
EWIJ 10,9% 19,3% 0,0% 0,0% 25,1% | 44,6%
EWZ 16,7% 30,2% 0,0% 0,0% 35,4% | 17,6%

Fuente: Elaboracion propia.
Con las rentabilidades mensuales si se evidencian beneficios en la diversificacion
internacional en todos los portafolios en los que se incluyeron ETF, porque presentaron
riesgos menores al portafolio inicial. El portafolio diversificado con el SPY fue el de menor

riesgo, de segundo el EWJ y tltimo lugar el EWZ de Brasil (ver figura 28).

Figura 28. VaR metodologia Markowitz con datos mensuales.
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Fuente: Elaboracion propia.
En la tabla 18 estan las proporciones de arrojo el modelo de Markowitz con rentabilidades
mensuales. Las acciones de CNEC y PREC obtuvieron proporciones de cero o cercanas a
cero. La accion de ECO también obtuvo proporciones menores ¢ ISAGEN mayores con
respecto a las acciones colombianas. Por el contrario, los ETF volvieron a tener proporciones
mayores, menor el de Brasil (EWZ). El SPY presentd la mayor proporcion con 60,1% en el

portafolio y el EWJ con proporcion del 48,9%.
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Tabla 18. Proporciones 6ptimas de inversion portafolio de inversion con ETF datos

mensuales.
PORTAFOLIO ECO PFBCOLOM CNEC PREC ISAGEN ETF
SPY 0,9% 13,3% 0,0% 0,0% 25,8% 60,1%
PROPORCIONES FEZ 0,0% 34,3% 0,0% 0,0% 43,2% 22,5%
) 0, 0, 0, 0, [v)
DE INVERSION EWG 4,5% 37,0% 0,0% 0,4% 36,9% 21,3%
EWIJ 7,0% 20,0% 0,0% 0,0% 24,1% 48,9%
EWZ 5,4% 45,7% 0,0% 3,2% 45,7% 0,0%

Fuente: Elaboracion propia.
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8. CONCLUSIONES

Se conformaron 72 portafolios de inversion para determinar los beneficios de la
diversificacion internacional de portafolios desde el punto de vista de un inversionista
colombiano. Los principales resultados son los siguientes. Primero, los calculos de los
Valores en Riesgo con rentabilidades diarias y mensuales evidenciaron los beneficios de la
diversificacion internacional de portafolios. Segundo, combinar portafolios de acciones
colombianas con ETF SPY o EWJ disminuye el riesgo total del portafolio; sin embargo, con
el ETF EWZ no se obtuvieron resultados favorables. Tercero, con la frontera eficiente de
Makowitz es posible tener portafolios de menor riesgo si se invierte en los activos financieros

las proporciones Optimas que arroja este método.

Los Valores en Riesgo de las metodologias VaR paramétrico, no paramétrico y Monte Carlo
se consideraron con proporciones iguales; sin embargo, para obtener riesgos menores las
proporciones deben cambiar, como lo evidencia las magnitudes del riesgo con Markowitz que
fueron las de menor valor, siendo los ETF de mayor proporcion por ser los activos financieros
con menor desviacion estandar, y las acciones CNEC y PREC con proporciones casi nulas por

tener las desviaciones estandares mas altas.

Los coeficientes de correlacion mas bajos se presentaron entre los ETF y las acciones
colombianas con datos mensuales, estos valores bajos y negativos junto con las bajas
desviaciones estandar de los ETF, se logra obtener portafolios menos riesgosos y ademas, de

portafolios diversificados internacionalmente.
Los avances tecnologicos y la integracion de las bolsas de valores permite que los

inversionistas tengan mas posibilidades de inversion y logren conformar portafolios de

inversion con riesgos mas bajos.
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