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E MEDIDA DE RISCO

BERNARDO LEc’)r\J
ANDRES MORA

Um indicador da crise financeira tem sido o com-
portamento dos contratos de seguros contra a sus-
pensdo de pagos (CDS, por suas siglas em inglés).
Desta forma, o artigo toma em primeiro lugar o
caso da Grécia, Italia e Espanha e seus respectivos
indices acionarios. Em segundo lugar analisa e ofe-
rece evidéncia da relacdo existente entre o spread
observado nos CDS da republica da Colombia e o
indice acionario COLCAP. Seguidamente focaliza
no valor em risco (VaR, por suas siglas em inglés)
condicional deste CDS em periodos antes e durante
a crise crediticia, e conclui que as estimacdes de
VaR sob o suposto de distribuicdo normal nao sdo
adequadas na analise de mercado de CDS.

Classificacao JEL: C13, G12, G32.
Palavras chave: contrato de seguro contra a sus-

pensao de pagos, valor em risco, teoria do valor ex-
tremo, indices acionarios.
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The main driver as a result of the recent financial
crisis studies is the CDS behavior. Thus, we study
the relationship between CDS and stock indices in
countries like Greece, Spain and Italy due to the
recent financial turmoil. Secondly, we analyze and
show evidence on the link between deal spread on
CDS of Republic of Colombia and COLCAP stock
index. Then we focus on conditional VaR of these
CDS before and during the credit crisis. We found
that VaR estimates based on normal distribution
assumption fails on CDS market analysis.
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Un indicador de la crisis financiera ha sido el com-
portamiento de los contratos de seguros contra la
cesacion de pagos (CDS, por sus siglas en inglés).
De esta manera, este articulo en primer lugar, toma
el caso de Grecia, Italia y Espafia y sus respectivos
indices accionarios. En segundo lugar se analiza
y muestra evidencia de relacion existente entre el
spread observado de los CDS de la republica de
Colombia y el indice accionario COLCAP. Segui-
damente se enfoca en el valor en riesgo (VaR, por
sus siglas en inglés) condicional de estos CDS en
periodos antes y durante la crisis crediticia, y se en-
cuentra que estimados de VaR bajo el supuesto de
distribucion normal no es adecuado en el andlisis
de mercado de CDS.

Clasificacion JEL: C13, G12, G32.
Palabras clave: contrato de seguro contra la cesa-

cion de pago, valor en riesgo, teoria del valor extre-
mo, indices accionarios.
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Un seguro contra la cesacion de pagos (CDS, por sus siglas en inglés) protege al te-
nedor del CDS cuando se incumple el pago de un bono. Por tanto, el tenedor recibe
un pago por parte del vendedor del seguro (quien recibe una prima durante la vida
del bono) cuando ocurre el incumplimiento. Pero no es necesario poseer los bonos
para comprar estos seguros, volviéndose asi una estrategia especulativa, ademas de
ser una estrategia de cobertura para el que posee el bono.

Se ha criticado el uso de los CDS en la crisis financiera del 2008 por la caida de Leh-
man Brothers y Bear Stearns en ese afio, puesto que se cree que los inversores usaron
combinacioén de CDS y venta en corto para provocar su caida. En el 2010, se critica
su uso por provocar panico en los mercados europeos por la reciente crisis de deu-
da, que afrontan algunos paises de la zona euro, al apostar un incumplimiento de
sus obligaciones por algunos paises europeos.

También se critica la interpretacion de los spreads de los CDS como un indicador
de probabilidad de incumplimiento. Debido a las inconsistencias que se presentan
cuando se comparan los spreads de CDS de paises con los de companias estableci-
das en el mismo pais, ademas cuando se compara estos spreads y sus calificaciones
crediticias. A pesar de estas criticas, también se observa algunas propuestas de me-
dir riesgo/pais por medio de los spreads de los CDS, en lugar de usar el tradicional
indicador EMBI. Se propone como futura investigacion analizar si los spreads de los
CDS funcionan bien como un indicador de probabilidad de incumplimiento y a qué
se debe estas inconsistencias.
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En Colombia ya se ha realizado un estudio de los CDS, pero en el caso de valoracion
de estos instrumentos mediante una aproximacion Monte Carlo, aplicado a bonos cor-
porativos (Arbelaez y Maya, 2008). En el conocimiento de los autores, este es el primer
trabajo que analiza los spreads de los CDS del gobierno colombiano y su relacion
con el indice accionario COLCAP. En primer lugar, el articulo investiga la relacion
existente entre la evolucion de los mercados de los CDS y el mercado accionario. Para
ello, se realiza una descripcion de la relacion entre la reciente crisis de deuda publica
en paises europeos con la evolucion de los CDS soberanos de algunos de estos paises.
Al observar una relacion inversa entre los spreads de los CDS soberanos y los indices
accionarios de los paises europeos, se plantea un modelo de regresion con datos de
Colombia. El resultado es que si existe una relacion negativa entre los spreads de los
CDS de Colombia y el indice accionario escogido, COLCAP. Por ultimo, se investiga
el riesgo de poseer CDS soberanos de la republica de Colombia. Se observa cémo en el
periodo de crisis hipotecaria, estos spreads aumentaron y se muestra que el supuesto
de normalidad falla en el mercado de derivados de crédito.

De esta forma, el articulo se divide de la siguiente manera: la seccion primera corres-
ponde a la introduccion. La segunda resume la reciente crisis de deuda de algunos
paises europeos y su relacion con los CDS. La seccion tercera presenta los resultados
de una regresion para hallar posible relacion entre los spreads de los CDS de Colom-
bia y su indice accionario. La cuarta muestra el calculo de VaR condicional de las
variaciones de los spreads de CDS de Colombia bajo varios métodos, y finalmente,
la quinta concluye.

Recientemente se habla de la crisis en Grecia y como ha afectado el valor de los
spreads en los CDS soberanos de este pais. Los problemas realmente comienzan en
el 2001 cuando Grecia hizo uso de derivados denominados cross-currency swaps con
Goldman Sachs para reducir su deuda. Estos derivados son utilizados para transferir
activos o pasivos de una moneda a otra. Grecia lo utiliz6 para intercambiar deuda en
dolares y yenes a euros. Debido a que esta fue una operacion con monedas, Grecia
no tuvo que divulgar la obligacion adicional. Pero la tasa de cambio usada en la ope-
racion permitié que Grecia reportara una reduccion en su deuda, puesto que la tasa
empleada no fue la del mercado, sino una en la que el euro era mas fuerte. De esta
forma, el uso de estos derivados se convirtié en una manera de pedir prestado dinero
sin ser clasificado como deuda (Risk, marzo 2010a). Italia siguié unas operaciones
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similares y estan descritas en Piga (2001). En su articulo, Piga critica el uso de de-
rivados para disfrazar el déficit presupuestario y propone procedimientos contables
apropiados para eliminar el efecto de tales operaciones, debido a que en la fecha que
se realizaron estas operaciones, no era prohibido por las normas contables europeas.
Uno de los ultimos casos conocidos es el de la ciudad de Riga (Letonia) en el 2005,
que después de haberle sido negado un préstamo para construir un puente, acudio al
Deutsche Bank para una financiacion. La solucion incluyd una combinacion de deri-
vados en divisas y CDS, sin reportar esta financiacion en las cuentas nacionales del
pais. En el 2007, Eurostat, la Oficina de Estadisticas de la Union Europea, obligd a
Letonia incluir esta transaccion como un préstamo. En resumen, lo que se observa es
el uso de derivados para beneficiarse de una reduccion de costos de préstamos en los
periodos iniciales, o para obtener grandes sumas de dinero sin ser registradas como
obligaciones, pero tienen que ser pagadas en el futuro.

Las consecuencias se sintieron en los mercados de los CDS y accionarios. En fe-
brero 4 de 2010, los temores de los problemas fiscales de Grecia y de su posible
contagio a otros paises europeos, provocaron una caida en los principales indices
accionarios. Los indices IBEX 35 (Madrid) y PSI-20 (Lisboa) cayeron ese dia 5,9%
y 5%, respectivamente. El euro cayé mas de 1% frente al dolar. El alza de los
spreads de los CDS genera miedo en los inversores de acciones y bonos, y por tal
razon, los mercados globales se ven afectados. En el Grafico 1 se aprecia la rela-
cion entre los spreads de CDS a cinco afios de Grecia y el indice accionario griego
ASE (Athex Stock Exchange).

En el Anexo 1 se puede encontrar la relacion de los otros cuatro paises que confor-
man el denominado Piigs (Portugal, Italia, Irlanda, Grecia y Espafa por sus siglas
en inglés).

En mayo 20 y 21 de 2010, el costo de los CDS de cinco afios de la zona euro estuvo
relativamente alto comparado con semanas anteriores, debido a un periodo de vo-
latilidad en los CDS y otros mercados. El indice de volatilidad de activos Vix, un
indice calculado por el Chicago Board Option Exchange de la volatilidad implicita
de las opciones del S&P500, se ubico en 45,79, lo mas alto después de marzo de
2009. Para mayo 25, estos spreads de los paises Piigs incrementaron significativa-
mente. Los de Portugal cerraron en 334,1 puntos basicos (p.b.), Irlanda en 254,9
p.b., Italia en 207,4 p.b., Grecia en 704,7 p.b. y Espafia en 239,6 p.b., de acuerdo con
Bloomberg. Mientras algunos ministros de finanzas de la zona euro exigen mas re-
gulacion a los mercados de CDS soberanos, los participantes de estos mercados se
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defienden diciendo que los CDS soberanos han ayudado a esclarecer los problemas
fiscales existentes y volverlos mas transparentes, ademas de tener una idea mas clara
del riesgo soberano. Sin embargo, se podria cuestionar si los spreads de los CDS
miden probabilidad de incumplimiento. Por ejemplo, en febrero 5 de 2010, el spread
de los CDS del Reino Unido era de 82 p.b. y la de BP era de 46 p.b. Si los spreads de
los CDS realmente reflejan probabilidad de incumplimiento, quiere decir que el Rei-
no Unido tiene mas probabilidad de incumplimiento que BP. Ademas, estos spreads
de CDS no son consistentes con los fundamentales econémicos, puesto que el Reino
Unido es calificado AAA, mientras que BP es calificado AA+ por Fitch Rating. Este
ejemplo muestra que los spreads pueden verse afectados por factores como liquidez,
volatilidad y tasa esperada de recuperacion, que finalmente influyen en la valoracion
de los CDS, mas que reflejar enteramente una probabilidad de incumplimiento. Pero
estos factores no explicarian la diferencia de 36 p.b. entre los spreads de los CDS del
Reino Unido y BP. Para Damiano Brigo (Risk, marzo 2010b), la razon es que los CDS
no miden probabilidades reales de incumplimiento, sino que expresan probabilidades
de incumplimiento bajo la medida de valoracion; esto es, los spreads incorporan una
prima al riesgo ocasionado por percepcion de los inversores, mas que en fundamen-
tales econdmicos.
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Fuente: elaboracién propia basado en datos de Bloomberg L. P.
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Cecchetti, Mohanty y Zampolli (2010) proyectan razones de deuda/PIB alrededor
de 200% en el Reino Unido, 150% en Bélgica, Francia, Irlanda, Grecia, Italia y
Estados Unidos para el 2020. Estas cifras no son tan irreales, si se observan las
publicadas por la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdémico
(OCDE), donde se muestra que la deuda total del sector publico de paises indus-
trializados excedera el 100% del PIB en el 2011. Los autores también observan que
los niveles elevados de deuda publica conllevan el riesgo de reducir acumulacion
de capital, crecimiento de la productividad y el crecimiento potencial a largo plazo.
Debido a esto, la siguiente seccion analiza la relacion entre spreads de CDS y un
indice accionario, pero en Colombia.

Esta seccion aunque no pretende realizar una aplicacion de determinantes de los
spreads de los CDS, si realiza una revisién no exhaustiva de la literatura en este
aspecto, para luego analizar la relacion entre el indice accionario y los spreads de los
CDS en Colombia. En el periodo de la crisis financiera (18 de julio de 2007 al 1° de
junio de 2010), el promedio de los spreads de los CDS de la republica de Colombia
fue de 204,87 puntos basicos; esto quiere decir, que cubrir un millon de dodlares de
los titulos del gobierno, costaba en promedio 20.487 dodlares. Mientras que en el pe-
riodo de precrisis (1° de octubre de 2004 al 17 de julio de 2007), dicho promedio fue
de 201,12 puntos basicos, lo que indica que si hubo un incremento en la percepcion
de riesgo, y Colombia no fue ajena a la crisis financiera internacional. Segtn el De-
positary Trust and Clearing Corporation, el mercado de CDS corresponde entre 33 y
47 billones de dodlares, de los cuales aproximadamente 1,5 billones estan relaciona-
dos a gobiernos. De estos 1,5 billones, el valor nocional de los CDS de la reptblica de
Colombia corresponde alrededor del 2%, es decir, unos 30,5 mil millones de dolares
a finales del 2008.

Ericsson, Jacobs y Oviedo (2009) investigan la relacion entre los determinantes tedri-
cos de riesgo de incumplimiento y los spreads reales. Los determinantes son el apalan-
camiento de la firma, la volatilidad de los activos subyacentes y la tasa libre de riesgo.
Estas variables explicativas se toman del articulo de Collin-Dufresne, Goidsiein y Mar-
tin (2001). Ericsson et al. (2009) encuentran que estas variables son estadisticamente
significativas y que su efecto es econdmicamente importante. Otros articulos similares
a este trabajo se pueden encontrar en la seccion de introduccion del mismo.
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Greatrex (2009) usa cambios mensuales en spreads de CDS para 333 firmas entre
enero de 2001 y marzo de 2006, y encuentra que las variables apalancamiento de la
firma, volatilidad del mercado, clima de negocios (medido como retornos de merca-
do accionario y un indice basado en calificacion de los spreads de CDS) y tasas de
interés, explican el 35% de la variacion en los cambios de los spreads. Las variables
mas importantes son apalancamiento y volatilidad, puesto que explican casi la mitad
de la variacion (del 35%) en estos cambios.

Alexander y Kaeck (2008) investigan la influencia de los determinantes tedricos de
spreads de CDS, como tasas de interés, retornos de acciones y volatilidad implicita,
a cambios diarios en los indices iTraxx Europe, y encuentran que estos determinan-
tes tienen efectos significativos de los spreads de los CDS. Sin embargo, solo entre el
20% y el 30% de la variacion en los spreads puede ser explicado por estas variables.
La unica variable que no tiene relativa significancia en su estudio es la pendiente de
la curva de rendimientos.

Realdon (2008) presenta un modelo para valorar CDS y lo prueba en compaiiias
como Ford, Telefonica, Volkswagen, Bayer y British Airways. Su modelo depende
solo del precio de la accion de cada firma. El autor encuentra que en la mayoria de las
compaiiias analizadas (excepto Telefonica), el modelo puede explicar por lo menos
un 63% de la variacion de las tasas de los CDS.

Fung, Sierra, Yau y Zhang (2008) investigan la relacion entre los mercados acciona-
rios y de CDS, y encuentran que el mercado accionario parece influir en los merca-
dos de CDS con alto rendimiento, y que estos pueden contener ciertos componentes
de riesgo de incumplimiento de las firmas, que no podrian estar implicitos en los
retornos de las acciones. Esta relacion sugiere que los inversores estén mirando de
cerca ambos mercados para tenerlos en cuenta en sus decisiones de inversion.

Abid y Naifar (2006) usan como variable dependiente precios de CDS y como varia-
bles explicativas la calificacion crediticia, madurez del contrato, tasa libre de riesgo,
pendiente de la curva de rendimientos y volatilidad de las acciones. Estos autores
encuentran que las variables mencionadas explican mas del 60% del nivel total de los
CDS. En su estudio, la variable mas importante es la calificacion crediticia.

Sin duda, el trabajo inicial que inspira todos estos articulos es el realizado por Mer-
ton (1974), puesto que en su trabajo expone que la probabilidad de incumplimiento
de un pago de una entidad esta directamente relacionada con el mercado accionario
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y la volatilidad de los retornos de las acciones de la entidad. Por tal razon, se espera
una relacion negativa entre los spreads de los CDS y los precios de acciones. Pero
(se puede extender este resultado a paises emergentes? El apéndice de Chan-Lau y
Kim (2004) muestra como esta teoria se puede aplicar al caso de bonos soberanos en
este tipo de economias, y es, precisamente, lo que se quiere estudiar en este articulo
para el caso colombiano.

En el Grafico 2 se muestra la relacion entre el COLCAP y los spreads de los CDS
en Colombia.
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Fuente: elaboracién propia basado en datos de Bloomberg L. P.

En el Grafico 2 se muestra que después del 2007, el valor mas alto de los spreads de
los CDS fue de 613,3 puntos basicos, el 24 de octubre de 2008. Las razones de este
pico pueden encontrarse en un informe especial de Fitch, publicado en septiembre de
2008, External weaknesses constrain Colombia’s sovereign ratings. En su reporte,
Fitch dice que las principales debilidades del pais para no tener una mejor califica-
cién crediticia son la débil integracion comercial, la alta dependencia en materiales
basicos y una reducida base de exportaciones. Colombia solo cuenta con dos tratados
de libre comercio y solo el 32% de las exportaciones gozan de acuerdos preferencia-
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les; mientras que la mayoria de paises latinos tienen entre tres y catorce tratados, y
mas del 60% de las exportaciones cuentan con acuerdos preferenciales. Casi el 40%
de las exportaciones colombianas se dirigen a Estados Unidos y esto es un riesgo
para la economia colombiana, puesto que es vulnerable a una desaceleracion del pais
norteamericano. La mayoria del resto de las exportaciones estan dirigidas a Vene-
zuela y Ecuador, paises con bajas calificaciones crediticias.

En cuanto al COLCAP, se observa un minimo de 686,64 puntos, el 27 de octubre
de 2008 (con respecto al grafico). Antes de la fecha, se observaba que los mercados
accionarios a escala mundial habian tenido importantes caidas. Debido, principal-
mente, a expectativas de menores crecimientos en el campo mundial y aumento en
las tasas de interés. El mercado accionario de Estados Unidos cerro a la baja en me-
dio de altas variaciones, segiin informe de Corficolombiana. Mientras que el indice
brasilero BOVESPA cay6 por debajo de los 30.000 puntos por primera vez en tres
afnos. De esta manera, el indice de mercados emergentes MSCI cay6 4,4% ese dia,
de acuerdo con Bloomberg.

El modelo de regresion de este articulo esta basado inicialmente en Bystrom (2005),
quien evidencia relacion entre el iTraxx (de siete indices sectoriales) y el mercado
accionario. El autor encuentra que la volatilidad del precio de las acciones esta sig-
nificativamente correlacionada con los spreads de los CDS, y también encuentra
autocorrelacion positiva de manera significativa en el mercado del iTraxx. Ademas,
se agregaron otras variables explicativas de acuerdo con la revision de la literatura.
El modelo empirico esta dado por:

rCDS, = f,+p,rCDS,  +p,rCOLCAP + B,-COLCAP, | + B,SLOPE!,
+B.SLOPE2, + B YIELD +e, (1)

Donde:

rCDS, : es el logretorno diario de la serie de los spreads observados de los CDS de
la republica de Colombia en el periodo .

rCDS, | : es el logretorno diario de la serie de los spreads observados de los CDS
de la reptblica de Colombia en el periodo ¢ — 1.

rCOLCAP: : es el logretorno diario de la serie del indice accionario de Colombia,
COLCAP, en el periodo .
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rCOLCAP, | :esellogretorno diario de la serie del indice accionario de Colombia,
COLCAP, en el periodo 7 — 1.

SLOPE], : es la pendiente calculada como la diferencia entre el rendimiento de los
bonos TES septiembres del 14 y el de los TES noviembres del 10, en el periodo ¢.

SLOPE2, : es la pendiente calculada como la diferencia entre el rendimiento de los
bonos TES julios del 20 y el de los TES noviembres del 10, en el periodo z.

rYIELD, : es el logretorno diario de la serie de los rendimientos de los bonos TES de
julios del 20, en el periodo .

pB.: son los coeficientes de la regresion. Coni =0, 1,2,3,4,5y 6.
e, son los errores de la regresion.

La razén de no incluir la tasa libre de riesgo, es que los CDS son exposiciones credi-
ticias puras sin riesgo de tasa de interés (Bystrom, 2005).

A. RESULTADOS DE LA REGRESION

El modelo inicial (Modelo 1), en general, es significativo y cada una de las variables
también lo es, excepto la del logretorno del COLCAP rezagado en un dia. Sin embar-
go, al remover algunas de las observaciones influyentes, un segundo modelo (Mode-
lo 2) muestra que esta variable si es significativa. El R? de este modelo empirico es de
25,5% (véase Anexo 2). Este resultado es similar al encontrado por Bystrom (2005).
En su estudio, el R? en la mayoria de los sectores esta entre 10% y 20%. Entonces,
el 25,5% de la variacion en los cambios de los spreads de los CDS de Colombia son
explicados por los cambios en las variables explicativas de (1). El supuesto de la va-
rianza constante de los residuales se cumple en el Modelo 2, a diferencia del Modelo
1. El supuesto de no autocorrelacion se cumple en los dos modelos; sin embargo, el
supuesto de normalidad de los errores no. Una posible solucion a este tipo de proble-
mas es usar el método de regresion robusta. Los estimados de este modelo no son tan
sensibles en la presencia de datos influyentes (Fox, 2002). El método mas comun en
regresion robusta es la estimacion-M, desarrollada por Huber (1964) y es la que se
utiliza en este articulo. A continuacién se presenta la comparacion de los estimados
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de los parametros de la regresion mediante el método de minimos cuadrados ordina-
rios y la regresion robusta:

Parametro M Minimos cuadrados ordinarios Regresion robusta

B del rCDS, | 0,1276 0,1014
B del rCOLCAP, —=1,3115 —1,3103
B del rCOLCAP,_, —0,2525 —0,2117
B del SLOPET, 0,0049 0,0047
B del SLOPE2, —0,0039 —0,0034
B del rYIELD, 0,5138 0,2030
o 0,036 0,029

Fuente: elaboracién propia.

Al comparar los resultados mediante los dos métodos, se observa que los estimado-
res son muy parecidos.

Como era de esperarse, se observa una relacion negativa (significativa) entre los
cambios de los spreads de los CDS y los logretornos del COLCAP en el periodo ¢ty
t — 1. Esto quiere decir que el indice COLCAP es una variable que sirve para expli-
car y anticipar el signo de las variaciones de los spreads de los CDS de la republica
de Colombia. También se encuentra una posible autocorrelacion positiva de primer
orden en los cambios de los spreads de los CDS, puesto que la variable es altamente
significativa. Esto se observa en el Grafico 5, mas adelante (correlograma de los
cambios en los spreads), y usado para ajustar la serie de tiempo de los spreads a un
modelo ARMA-GARCH. La variacion en los cambios de los spreads de los CDS en
un dia dada una variacion en una unidad de estos cambios del dia anterior, es menor
al encontrado en la mayoria de los casos por Bystrom (2005). El coeficiente estimado
del parametro de regresion para esta variable es de 0,10, a diferencia del estudio de
Bystrom (2005) quien encuentra un rango entre 0,19 y 0,28 para la mayoria de los
sectores. Esta informacion seria util para los inversores, ya sea que se utilice con
fines especulativos o de cobertura; sin embargo, ¢l R? es apenas el 25%.

Los fondos de cobertura (hedge funds) han implementado recientemente una estra-
tegia denominada arbitraje de estructura de capital, la cual estd basada en el modelo
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estructural de Merton. La idea es comparar los spreads de los CDS del mercado con
el modelo tedrico, que esta en funcion del valor de las acciones. Si el valor obser-
vado de los CDS es mas alto de lo esperado, segiin el modelo, y si el inversor cree
que el mercado accionario es correcto, puede vender proteccion de crédito. De otra
manera, puede vender el indice de las acciones si cree que el valor del CDS es co-
rrecto. Usualmente, no es tan seguro cual de los mercados es el correcto. Por tanto,
la estrategia consiste en vender proteccion de crédito y vender el indice accionario,
de tal manera que una de las posiciones cubrira las pérdidas de la otra en cualquier
condicion del mercado (Yu, 2006). Para este caso, el valor estimado (del modelo) del
spread de los CDS puede estar dado por el modelo de regresion.

Aunque en este tipo de relaciones no es tan claro cudl es la variable enddgena, se
realiza una prueba de causalidad de Granger (véase Anexo 3), la cual muestra que la
relacion planteada es la adecuada. Si la relacion de causalidad hubiese sido al con-
trario, es decir, que los retornos del COLCAP son explicados por las variaciones de
los spreads de los CDS, se podria afirmar que el mercado accionario colombiano es
ineficiente, puesto que el precio del indice reacciona a la informacion publica dispo-
nible. Para soportar la hipotesis de que la relacion planteada es la adecuada, la teoria
financiera dice que el riesgo crediticio afecta los precios de los bonos y de las accio-
nes. Al observar una caida en los precios de estos titulos, los inversores demandan
por proteccion en contra de un potencial incumplimiento de las entidades referentes,
causando asi un incremento en el precio de los CDS. Ademas, el mercado accionario
tiene la ventaja de incorporar informacion de condiciones macroeconémicas mas
rapidamente (Chan, Fung y Zhang, 2009) que otros mercados.

A continuacion se realiza otra comparacion de los CDS colombianos, pero desde el
punto de vista del riesgo. La siguiente seccién muestra como la crisis financiera afec-
t6 los CDS de Colombia, y como nuevamente el supuesto de la distribucion normal
falla en el analisis financiero, en este caso en el mercado de los CDS.

Esta seccion se enfoca en el calculo del VaR condicional para los CDS de la re-
publica de Colombia. Desde la publicacion del articulo de McNeil y Frey (2000),
se han realizado varias investigaciones internacionales y nacionales aplicando la
combinacion de modelos GARCH, para estimar la volatilidad junto con la teoria
del valor extremo (EVT, por sus siglas en inglés), y asi calcular el VaR condicional
a diferentes series financieras. Quiza la publicacion de mayor impacto en nuestro
pais es el elaborado por Melo y Becerra (2006), quienes aplican modelos ARMA-
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GARCH y ARMA-GARCH-EVT para estimar medidas de riesgo condicionales a
variaciones diarias de la tasa interbancaria. Lo novedoso en el presente articulo,
es el uso de innovaciones distribuidas mediante una t-asimétrica en los modelos
GARCH, aplicados a las variaciones diarias de la serie de los spreads observados
de los CDS, y este se compara mediante backtesting con los modelos mas emplea-
dos en este tipo de investigaciones.

Una aplicacion de estas herramientas a CDS, es el trabajo de Bystrom (2010) para
analizar su relacién con la reciente crisis crediticia. El autor utiliza uno de los
diferentes indices del iTraxx de cinco afios; una de las razones por la cual en este
articulo, también se usa el plazo de cinco afos para examinar los CDS de Colombia.
El indice utilizado por Bystrom es el iTraxx Europe index, que recopila 125 CDS
referenciado a 125 compaiiias con grado de inversion.

Para realizar el analisis, se toman datos de Bloomberg de spreads observados de CDS
de la republica de Colombia entre el 1° de octubre de 2004 y el 1° de junio de 2010, para
un total de 1.463 datos. Asi como en Bystrom, para el backtesting se define el periodo de
crisis entre el 18 de julio de 2007 y el 1° de junio de 2010, y el periodo de precrisis entre
el 1° de octubre de 2004 y el 17 de julio de 2007. La razon de haber tomado el 18 de julio
de 2007 como comienzo de la crisis financiera, se debe a que en ese dia Bear Stearns
anuncio cuantiosas pérdidas en sus dos fondos de cobertura. El comportamiento de los
spreads de los CDS y de sus variaciones se muestra en el Grafico 3.

CDS~—Colombia 5y Logretorno de Colombia—CDS 5y

600 - 0,4}

500 |
0,2}

400 t
0,0F

300 1

200} —02F

100 | —0,4

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Fuente: elaboracién propia basados en datos tomados de Bloomberg L. P.
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La estadistica descriptiva de las variaciones de los spreads de los CDS se muestra
en el Cuadro 2.

Estadistica Toda la serie Periodo precrisis | Periodo de la crisis

Media -0,0006 -0,0022 0,0009
Mediana -0,0018 -0,0034 0,0

Desviaciéon estandar 0,0465 0,0349 0,0553
Varianza 0,0022 0,0012 0,0031
Curtosis 15,5729 2,4106 14,3347
Coeficiente de asimetria 0,6186 0,3071 0,5980
Rango 0,8301 0,2743 0,8301
Minimo -0,4025 -0,1510 -0,4025
Maximo 0,4276 0,1233 0,4276

Fuente: elaboracién propia.

La volatilidad diaria de las variaciones de los spreads de los CDS es mayor en el pe-
riodo de crisis (5,53%) que en el periodo de precrisis (3,49%). En los periodos de crisis
y precrisis, el coeficiente de asimetria es positivo pero mayor en el periodo de la
crisis; lo que muestra mayor probabilidad de obtener variaciones de los spreads
mas bajos durante este periodo. Debido a que las distribuciones de pérdidas en
riesgo crediticio a menudo no son simétricas y presentan colas pesadas (véanse,
por ejemplo, Ramaswamy, 2004; McNeil, Frey y Embrechts, 2005, y Saunders
y Allen, 2002), modelos de VaR basados en normalidad, incluso ¢, fallan en
modelar correctamente la cola izquierda y derecha de las distribuciones de pérdi-
da. Para brindar una posible solucion a este problema, se introduce la distribucion
t-asimétrica como se vera mas adelante.

El valor de curtosis es mas grande durante el periodo de crisis (14,33), lo que evi-
dencia una distribucion de las variaciones en los spreads con colas mas pesadas que
en el periodo de precrisis (en este periodo, la curtosis es de 2,41), y lejos de ser una
distribucion normal. El Grafico 4 muestra los cuantiles para toda la serie.

Para este caso, solo se muestra el grafico de cuantiles para toda la serie de las varia-

ciones de los spreads de los CDS.
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Fuente: elaboracién propia

En el Grafico 5 se presenta el correlograma de las variaciones y variaciones elevadas
al cuadrado de los spreads de los CDS. Las variaciones al cuadrado pueden usar-
se como una aproximacion de la varianza de los logretornos de los spreads de los
CDS.

Como se observa en el Grafico 5, se podria utilizar un método autorregresivo para
modelar la media de las variaciones y un modelo GARCH para la varianza de estas
variaciones.
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A.  METODOS

Para estimar VaR condicional, se asume que el proceso de variaciones positivas y ne-
gativas de los spreads de los CDS es un proceso estacionario y es de la forma X = u,
+0Z,y seasume que u,y 0, son medibles con respecto a la informacion disponible
del proceso en el tiempo - 1. Z son las innovaciones independientes e idénticamen-
te distribuidas (i.i.d.) que siguen una distribucion G, con media cero y varianza uno.
De esta manera, para estimar VaR condicional se usa la siguiente relacion:

VaRi=u, +o,,49,2) )
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Donde Z es una variable aleatoria con distribucion G. Para estimar la media y vo-
latilidad condicional u,,  y o se emplea un proceso ARMA (1,1) con errores
GARCH (1,1). También se requiere estimar el cuantil ¢ (Z), que en el caso de in-
novaciones distribuidas normal es igual a ¢~ (), donde ¢ es la funcion de distri-
bucién de una normal estandar. De otra manera, g (Z) dependera de la distribucion
de las innovaciones que se estén asumiendo. En este documento también se usan

t+1°

innovaciones que se distribuyen mediante ¢ y la f-asimétrica. Para la distribucion ¢,

q,(Z)=\(v—2) /vt,' donde ¢ es la funcién de distribucion de una ¢ con v grados de
libertad. Se introduce el factor /(v —2) /v para que la distribucion tenga varianza
igual a uno, puesto que la varianza de una ¢ es igual a v/(v — 2). Hansen (1994) pro-
puso la distribucion #-asimétrica, al introducir una generalizacion de la distribucion
¢t y manteniendo el supuesto de media cero y varianza igual a uno. Giot y Laurent
(2003) usan modelos GARCH con innovaciones distribuidas z-asimétrica, y encuen-
tran que las medidas de VaR se desempefian mejor con este tipo de distribucion que
asumiendo la distribucion z. Lambert y Laurent (2001) también utilizan modelos
GARCH con innovaciones #-asimétrica aplicados a NASDAQ. Estos tltimos autores
emplean el enfoque de la z-asimétrica propuesto por Fernandez y Steel (1998), y es
la que se usa en este documento. La funcion de distribucion obtenida por Fernandez
y Steel (1998), esta directamente relacionada con la obtenida por Hansen (1994), y
esta dada por:

g(x)= zlf(yx)parax<0 3)
v+—
Y
y
o)
g(x)= f| = |parax=0
LR
)’+;

Donde y es el parametro de forma que describe el grado de asimetria y f{(x) es la fun-
cion de densidad de una z. De esta forma g (2) = sst ' donde sst representa la funcion
de distribucion de una f-asimétrica estandarizada.
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Para el método ARMA-GARCH-EVT, se usa el procedimiento de dos pasos pro-
puesto por McNeil y Frey (2000):

1) Se ajusta el modelo ARMA (1,1)-GARCH (1,1) mediante el enfoque de cuasi-
maxima verosimilitud, con el cual no se asume una distribucion G especifica

para las innovaciones, y se estiman ., y 0,, , usando el modelo ajustado.

t+1

2) En este paso se usan los residuos estandarizados del modelo, los cuales se
asumen ser i.i.d., y se usa el método picos sobre el umbral (POT, por sus siglas
en inglés), con un umbral del 10% de la cola de la distribucion de los datos
para estimar el cuantil al nivel a. De esta manera, g _(£) esta dado por:

_ L B|(1=a)
q“(Z)_HEKN,,/n] 1] @

Donde u es el umbral escogido (o estimado), f y ¢ son los parametros de escala
y de forma de una distribucién generalizada de Pareto (GPD, por sus siglas en
inglés), N es la cantidad de datos que exceden el umbral y 7 el total de datos de
la muestra (residuos estandarizados en este caso). Por tanto, N /n es un estimador
empirico de la cola de los datos que han superado un umbral u. Para mas detalles
del método POT, véanse Smith (1989), Davison y Smith (1990) y Leadbetter (1991).
Teoria y aplicaciones mas recientes en finanzas se pueden encontrar en los textos
de Embrechts, Kliippelberg y Mikosch (1997), McNeil et al. (2005), Coles (2001)
y Reiss y Thomas (1997).

El punto de Aquiles de la teoria del valor extremo es, precisamente, la seleccion del
umbral. Escoger un valor de umbral conlleva a un tradeoff entre sesgo y varianza
en la estimacion de los pardmetros, en especial el pardmetro de forma ¢ de la dis-
tribucion GPD. Existen varios métodos para tratar de estimar este parametro, desde
graficos hasta técnicas de remuestreo; sin embargo, en la actualidad no existe un
método optimo para la seleccion del umbral. Estudios empiricos han mostrado que
una buena aproximacion para escoger el umbral, es utilizar el 5% o el 10% de los
datos de la cola de la distribucion. En este documento se utiliza el 10%, asi como en
McNeil y Frey (2000).
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B. MODELO ARMA-GARCH

El modelo ARMA (1,1)-GARCH (1,1) es de la siguiente forma:

Xt = lut +0tZt
U, :ﬂ+¢(Xt-1 _:u)+0(Xf-1 _'M"l)
o 2t= w+ a(XH —IuH)z +ﬂ0t271 ®

Y los parametros son estimados mediante maxima verosimilitud utilizando el pa-
quete R. Mas detalles de modelos ARMA y GARCH en aplicaciones a la adminis-
tracion del riesgo se pueden encontrar en el capitulo 4 y seccion 7.2.6 de McNeil et
al. (2005), y capitulos 4 y 8 de Jondeau, Poon y Rockinger (2007).

C. BACKTESTING

Se realiza el backtesting de los cuatro métodos a tres casos: periodo precrisis, perio-
do de crisis y perfodo total. Para hacer el backtesting de la serie historica x, ..., x,

se calcula el VaR¢en los 7 dias del siguiente conjunto: 7= {n + 1, ..., m }, usando una
ventana de n dias que varia segtn el periodo (si es precrisis, crisis o total).

Luego se compara el VaR estimado con el valor realizado (observado) a dos niveles
de confiabilidad: 95% y 99%. Por tanto, cuando se estima el VaR al 95% (99%), se
espera que en el 5% (1%) de los dias de backtesting las variaciones (positivas y ne-
gativas) de los spreads de los CDS hayan superado el nivel del VaR. A estos valores
se les denomina cominmente violaciones o excepciones.

Sea la funcion indicadora de violaciones / igual a:

I =1

t
{xm >Va.R%}

©)

Esto quiere decir, que cada vez que haya una violacion (x,, | > VaR¢), la funcion
toma el valor de 1, de lo contrario el valor de cero. Si el método funciona bien, se
espera que la funcion indicadora de violaciones se comporte como realizaciones
de ensayos i.i.d. Bernoulli con probabilidad de éxito 1 — a; por tanto, se espera que

Z m1, ~ Bin(m,1—c). Esto es, que la suma de m ensayos Bernoulli se distribuya
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binomial con pardmetros my 1 — a. Asi, se realiza una prueba de hipdtesis binomial
de una cola, donde la hipétesis nula indica que el método utilizado estima correcta-
mente el VaR condicional. La hipdtesis alternativa sugiere que el método subestima
o sobreestima el calculo del VaR segtin sea el caso de nimero de violaciones espera-
das. Un p-valor menor a 0,05 puede indicar evidencia de no aceptar la hipotesis nula.
Otras pruebas de backtesting pueden encontrarse, por ejemplo, en Christoffersen
(2003). En los siguientes cuadros se muestran las excepciones en cada caso y el p-
valor para la prueba binomial.

1. Backtesting - Precrisis
Se usa una ventana de 500 dias (puesto que no se cuentan con mas datos). En el pe-

riodo de precrisis, los dias de backtesting comprenden desde el 21 de septiembre de
2006 hasta el 17 de julio de 2007, para un total de 211 dias.

Modelo ARMA (1,1)-GARCH (1,1) 95%
1 dias

ARMA-GARCH-normal
ARMA-GARCH-t
ARMA-CARCH-t-asimétrica
ARMA-CGARCH-EVT (u = 10%)

Modelo ARMA (1,1)-GARCH (1,1) 99%
211 dias

ARMA-GARCH-normal
ARMA-GARCH-t
ARMA-CARCH-t-asimétrica
ARMA-CGARCH-EVT (u = 10%)

Los valores en paréntesis indican los p-valores para la prueba binomial.

Fuente: elaboracién propia.

Se observa que en ninguno de los métodos se rechaza la hipotesis nula de que los

Excepciones supe.

esperadas = 10
10 (0,51)
14 (0,11)
10 (0,51)
8(0,27)

Excepciones supe.

esperadas = 2
4(0,06)

2 (0,65)

2 (0,65)

3(0,16)

métodos estiman correctamente el VaR al 95% y 99%.

2. Backtesting - Crisis

Excepciones inf.
esperadas = 10

10 (0,51)
10 (0,51)
11 (0,37)
11 (0,37)

Excepciones inf.
esperadas = 2

2(0,65)
0(0,12)
0(0,12)
1(0,38)

Para este caso se usa una ventana de 712 dias. En el periodo de crisis, los dias de
backtesting comprenden desde el 18 de julio de 2007 hasta el 1° de junio de 2010,
para un total de 749 dias.
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Modelo ARMA (1,1)-GARCH (1,1) 95%
749 dias

ARMA-GARCH-normal
ARMA-GARCH-t
ARMA-GARCH-t-asimétrica
ARMA-GARCH-EVT (u = 10%)

Modelo ARMA (1,1)-GARCH (1,1) 99%
749 dias

ARMA-GARCH-normal
ARMA-GARCH-t
ARMA-GARCH-t-asimétrica
ARMA-GARCH-EVT (u = 10%)

Excepciones supe.
esperadas = 37

39 (0,36)

1(0,24)
40 (0,30)
37(0,51)

Excepciones supe.
esperadas = 7

16 (0,00)
8(0,34)
7(0,53)
9(0,22)

Excepciones inf.
esperadas = 37

27 (0,04)

1(0,16)
39 (0,36)
35 (0,38)

Excepciones inf.
esperadas = 7

15 (0,00)
8(0,34)
7(0,53)
8(0,34)

Los valores en paréntesis indican los p-valores para la prueba binomial.
Fuente: elaboracién propia.

En este periodo cuando se estima VaR al 99%, el método basado en normalidad falla
tanto en variaciones positivas como negativas de los spreads, y también cuando se
estima VaR al 95% en las variaciones negativas.

3. Backtesting - Periodo total

Se usa una ventana de 500 dias. El periodo total de los dias de backtesting compren-
de desde el 21 de septiembre de 2006 hasta el 1° de junio de 2010, para un total de

960 dias.

Modelo ARMA (1,1)-GARCH (1,1) 95%

Excepciones supe.

Excepciones inf.

dias esperadas = 48 esperadas = 48
ARMA-GARCH-normal 42 (0,21) 38 (0,08)
ARMA-GARCH-t 50 (0,35) 1(0,17)
ARMA-GARCH-t-asimétrica 48 (0,54) 48 (0,54)
ARMA-GARCH-EVT (u = 10%) 43 (0,26) 47 (0,48)

Modelo ARMA (1,1)-GARCH (1,1) 99%
960 dias

Excepciones supe.

esperadas = 9

Excepciones inf.
esperadas = 9

ARMA-GARCH-normal 17 (0,01) 14 (0,06)
ARMA-GARCH-t 10 (0,37) 6 (0,16)
ARMA-GARCH-t-asimétrica 7 (0,28) 7 (0,28)
ARMA-GARCH-EVT (u = 10%) 8(0,38) 7 (0,28)

Los valores en paréntesis indican los p-valores para la prueba binomial.

Fuente: elaboracién propia.
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Para el total del periodo, el método basado en normalidad falla al estimar el VaR al
99% para variaciones positivas en los spreads. En general, el método basado en #-
asimétrica se desempefia mejor que el método basado solo en ¢, recogiendo de mejor
manera la asimetria presentada en las variaciones de los spreads de los CDS. Uno de
los hechos estilizados de los activos financieros, es que estos presentan coeficiente
de asimetria positivo. Esto sucede porque los retornos negativos extremos ocurren
mas frecuentemente que los positivos. En otras palabras, las malas noticias tienen
un mayor efecto en las variaciones de los activos financieros que las buenas noticias.
Lo anterior se observa en la estadistica descriptiva de las variaciones de los spreads
de los CDS (véase Cuadro 2), donde la volatilidad es mayor en el periodo de crisis
(5,53%) que en el periodo de precrisis (3,49%). En retornos de indices accionarios, es
comun encontrar que una distribucion simétrica con colas pesadas, como por ejem-
plo la distribucion #, puede ajustarse bien. Esto sucede porque los factores de riesgo
de un indice accionario son diversos, y dan como resultado este tipo de distribucio-
nes; mientras que el unico factor de riesgo de un CDS es el riesgo de incumplimien-
to. Sin embargo, para el mercado de CDS, pueden existir otras explicaciones atin no
descubiertas para la forma de distribucion de las variaciones en los spreads, como lo
anota O’Neil (2010), y pueden originar futuras investigaciones. De esta manera, el
método basado en z-asimétrica puede ser un complemento a modelos de volatilidad
asimétrica como el TGARCH, EGARCH, entre otros, en el analisis de riesgo cuando
se presentan eventos de cola.

Los seguros contra la cesacion de pagos (CDS) son utilizados para cubrir el riesgo de
un probable incumplimiento de un bono; sin embargo, muchos inversores lo utilizan
como estrategia especulativa al apostar contra la entidad que emite el bono. Spreads
de CDS de paises como Grecia, Espafia, Portugal, Italia e Irlanda se han incrementa-
do a principios del 2010, debido a los problemas de deuda que enfrentan estos paises
y su contagio. Este incremento ha afectado de manera negativa sus respectivos indi-
ces accionarios. Como futura investigacion, se propone el analisis de los spreads de
los CDS como indicador (o no) de probabilidad de incumplimiento.

Se encuentra una relacion negativa y significativa entre las variaciones de los spreads
de los CDS de la republica de Colombia y el indice accionario COLCAP. También
se observa que la variacion en las variables independientes de la regresion explica
el 25,5% de la variacion de los cambios de los spreads de los CDS, resultado simi-
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lar encontrado en otros estudios aplicados a diferentes mercados. Esta informacion
seria 1til para inversores en el mercado de CDS con fines de cobertura o de especu-
lacion (como la estrategia de arbitraje de estructura de capital); sin embargo, el R?
es apenas del 25,5%. Ademas, se presencia una correlacion serial en la serie de las
variaciones de los spreads CDS visto en la regresion y comprobada con la prueba de
autocorrelacion (véase Anexo 4).

Se estimd el VaR condicional al 95% y 99% de las variaciones positivas y negativas
de los spreads de los CDS de Colombia, y se encontrd que en el periodo de crisis, el
método basado en normalidad falla al estimar el VaR al 99% y también VaR al 95%
en variaciones negativas de los spreads. El método basado en normalidad tampoco
funciona bien al estimar VaR al 99% en variaciones positivas de los spreads en el pe-
riodo total de analisis. En resumen, de los doce casos analizados, el método basado
en normalidad falla en cuatro. Los demas métodos funcionan bien en todos los casos.
De esta manera se concluye que el supuesto de distribucion normal no es adecuado
en el analisis de mercado de CDS.
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ANEXO 1
RELACION ENTRE LOS SPREADS DE CDS DE CINCO AROS DE PORTUGAL, ITALIA, IRLANDA
Y ESPANA, Y SUS RESPECTIVOS INDICES ACCIONARIOS

Gréfico A1.1

Relacion entre los spreads CDS de cinco anos 'y sus respectivos indices accionarios
de Portugal, Italia, Irlanda y Espana, desde el 12 de julio de 2009 al 12 de diciembre
de 2010
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Gréfico Al.1 (continuacién)

Relacién entre los spreads CDS de cinco afos y sus respectivos indices accionarios
de Portugal, Italia, Irlanda y Espana, desde el 12 de julio de 2009 al 12 de diciem-
bre de 2010
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Fuente: elaboracién propia basado en datos de Bloomberg L. P.
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Modelo 1

Min
-0,2466221

(Intercept)
deltacds_lag
logretcolcap
slope5_1
slopel0_1
rendyield_10

1Q
-0,0197270

Estimate Std.

0,0000382
0,1458799
-1,5368208
0,0072209
-0,0054546
0,2976263

Residuost
Median
0,0005416

Coeficientes
Error
0,0015814
0,0262183
0,0989287
0,0021683
0,0017517
0,1103678

Signif. codes: 0 “*** 0,001 "**' 0,01 “*' 0,05/ 0,1 "' 1
Residual standard error: 0,03835 on 1077 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0,2764,  Adjusted R-squared: 0,2731
F-statistic: 82,29 on 5 and 1077 DF, p-value: < 2,2e-16

Observaciones influyentes

592
0.4
12
575
0.3
401
Distancia 598
deCook 02T
0.1
0.0 | ittt
0 400 800
indice

Residuos

Fuente: elaboracién propia basado en el cédigo en R del profesor Luis H. Vanegas P.

Studentized Breusch-Pagan test

data: fit2

BP = 13,7869, df = 5, p-value = 0,01702

3Q
0,0193178

t value
0,024
5,564
-15,535
3,330
3,114
2,697

10

Max
0,3548218

Pr(>|t|)
0,980731
3,32e-08 ***
< 2e-16 ***
0,000897 ***
0,001895 **
0,007113 **

QQ Plot

Percentiles de la N(0,1)
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Durbin-Watson test

data: fit2
DW =2,0625, p-value = 0,834
alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than 0

Modelo 2
Residuals
Min 1Q Median 3Q Max
-0,1579085 -0,0201442 0,0005251 0,0181429 0,3563563
Coefficients
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

t(Intercept) 0,001355 0,001502 0,902 0,367290
deltacds_lag 0,126708 0,030393 4,169 3,31e-05 ***
logretcolcap -1,311541 0,100015 -13,113 < 2e-16 ***
logretcolcap_lag -0,252534 0,105492 -2,394 0,016845 *
slope5_1 0,004911 0,002122 2,314 0,020850 *
slope10_1 -0,003905 0,001712 -2,281 0,022747 *
rendyield_10 0,513831 0,136808 3,756 0,000182 ***

Signif. codes: 0 “***0,001 “**' 0,01 *' 0,05/ 0,1 "1

Residual standard error: 0,03607 on 1061 degrees of freedom
Muiltiple R-squared: 0,2552,  Adjusted R-squared: 0,251
F-statistic: 60,58 on 6 and 1061 DF, p-value: < 2,2e-16

Observaciones influyentes QQ Plot
0,06 L 270 393 10 F
L 277 560
562
0,04 - 5r
Distancia /
de Cook i Residuos /,,/
0,02} ol
/ 4
........................... [ .1
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Fuente: elaboracién propia basado en el cédigo en R del profesor Luis H. Vanegas P.
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Studentized Breusch-Pagan test

data: fit4
BP = 17,1718, df = 6, p-value = 0,3053

Durbin-Watson test
data: fit4
DW = 1,9317, p-value = 0,1189

alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than 0

Regresion robusta

Residuals
Min 1Q Median 3Q
-0,2742259 -0,0196880 0,0007054 0,0192847

Coefficients

Value Std. Error
(Intercept) -0,0003 0,0013
deltacds_lag 0,1014 0,0244
logretcolcap -1,3103 0,0808
logretcolcap_lag -0,2117 0,0855
slope5_1 0,0047 0,0018
slopel0_1 -0,0034 0,0014
rendyield_10 0,2030 0,0902

Residual standard error: 0,029 on 1076 degrees of freedom

Valores criticos al 10% de nivel de significancia: = 1,6462.
Valores criticos al 5% de nivel de significancia: = 1,9621.

# nomenclatura

Y: Delta CDS

X1: Delta CDS en t-1

X2: Logretorno del COLCAP

X3: Logretorno del COLCAP en t-1

Max
0,3617405

t value
-0,2618
4,1571
16,2112
-2,4765
2,6404
-2,3432
2,2515
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Residuals
Min 1Q Median 3Q Max
-0,2498035 -0,0195938 0,0004002 0,0189297 0,3615401
Coefficients

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 0,001003 0,001176 0,853 0,3940
x1 0,125410 0,030012 4,179 3,17e-05 ***
x2 -1,650932 0,091816 -17,981 < 2e-16 ***
x3 -0,198470 0,105174 -1,887 0,0594

Signif. codes: 0 “*** 0,001 "**' 0,01 “*' 0,05/ 0,1 "1

Residual standard error: 0,0386 on 1079 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0,2655,  Adjusted R-squared: 0,2634
F-statistic: 130 on 3 and 1079 DF, p-value: < 2,2e-16

Prueba de Granger 1
Granger causality test

Model 1: y ~ Lags(y, 1:1) + Lags(x2, 1:1)
Model 2: y ~ Lags(y, 1:1)

Res.Df Df F Pr(>F)
1 1079
2 1080 -1 0,0769 0,7816
# En este caso, el Modelo 1 es el mejor (pues el p-valor de la F da 0,7816).
Prueba de Granger 2

Granger causality test

Model 1: x2 ~ Lags(x2, 1:1) + Lags(y, 1:1)
Model 2: x2 ~ Lags(x2, 1:1)

Res.Df Df F Pr(>F)
1 1079
2 1080 -1 19,944 8,813¢-06 ***

Signif. codes: 0 “***> 0,001 “*** 0,01 “*** 0,05 0,1 "1
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# En este caso, el mejor es el Modelo 2 (pues p-valor de la F es 8,8e-6).

En resumen: de la prueba de Granger 1, el mejor modelo es y~Lags(y, 1:1) + Lags(x2,
1:1). Es decir, el cambio en las variaciones de los CDS es explicado por un rezago
en el cambio de las variaciones de los CDS y del retorno del COLCAP. De la prueba
Granger 2, el mejor modelo es x2~Lags(x2, 1:1). Es decir, el retorno del COLCAP es
explicado por un rezago en el retorno del COLCAP, pero este modelo no interesa.

Box-Ljung test
data: delta_cds
X-squared = 535,6346, df = 417,25, p-value = 7,63e-05
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