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Resumen

La crisis financiera internacional evidenció la necesidad de estudiar mejor

medidas de riesgo de mercado y puso en entredicho prácticas de gestión de

riesgo basadas en el Valor en Riesgo (VaR). En este sentido, Adrian y Brun-

nermeier (2008, 2011) propusieron como medida de riesgo sistémico el VaR

condicional (CoVaR). El CoVaRi/j mide el VaR de la institución i dado que la

institución j se encuentra en problemas financieros (financial distress), esto es,

cuando la institución j tiene retorno igual a su VaR. Además, para estimar la

contribución marginal de la institución j al riesgo de la institución i, Adrian

y Brunnermeier (2008, 2011) propusieron la variación CoVaR, denotada por

∆CoVaR, que está definida como la diferencia entre el CoVaR medido en si-

tuación de problemas financieros y el CoVaR medido en situaciones normales.

En este trabajo se utiliza la metodoloǵıa CoVaR para estimar el riesgo bursátil

peruano (IGBVL) condicional al mercado financiero internacional (S&P500) y

condicional a los precios de tres de los principales comodities exportados por

el Perú: el cobre, el oro y la plata. Además, los CoVaR son comparados con

el VaR del IGBVL para entender las diferencias al estimar medidas de riesgo

condicionales e incondicionales. Los resultados muestran que tanto el CoVaR

como el ∆CoVaR son medidas útiles para medir el riesgo de mercado peruano.

Palabras clave: Cópulas, CoVaR, Riesgo sistémico, S&P500, VaR.

Clasificación JEL: G01, G10, G18, G20, G28, G32, G38.
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1. Introducción

En tiempos de crisis financieras, las pérdidas de instituciones con problemas fi-

nancieros tienden a propagarse al resto del sistema financiero. Durante estos tiempos

de estrés, la correlación entre las variables financieras y las relaciones entre mercados

ó instituciones también tienden a aumentar (Acharya, 2009).

Usualmente, medidas de riesgo tradicionales como el Valor en Riesgo (VaR)

incondicional, han sido utilizadas para estimar el riesgo individual de cada entidad

pero sin considerar expĺıcitamente la co-dependencia que puede existir con respecto

al riesgo de otras entidades y otros mercados. Esta carencia de los métodos VaR

incondicionales ha cobrado suma relevancia a la luz de la reciente crisis financiera

de finales de los 2000s, tras la cual hay un creciente consenso entre hacedores de

poĺıtica, gestores de riesgo e investigadores académicos, sobre la importancia de

contar con un enfoque dirigido a mitigar el riesgo sistémico del sistema financiero

en su conjunto. Por esa razón, el riesgo sistémico y su gestión se han convertido

en un tema regulatorio fundamental. Las medidas para mitigar este tipo de riesgo

constituyen la regulación macroprudencial, que examina el sistema financiero en su

conjunto, dando prioridad a las interrelaciones entre sus componentes y los efectos

que llevan sobre el resto de la economı́a (Gauthier et al., 2010).

En la literatura encontramos varias formas de medir el riesgo sistémico. Aśı,

podemos mencionar los trabajos de Bae et al. (2003), Chan-Lau (2010), Acharya et

al. (2010), Brownless y Engle (2012), Gauthier et al. (2010) y Huang et al. (2010).

Entre ellas, una de las metodoloǵıas más importantes es la propuesta por Adrian

y Brunnermeier (2008), el VaR condicional1: CoVaR. El CoVaRi/j mide el VaR

de la institución i dado que la institución j se encuentra en problemas financieros

(financial distress), esto es, cuando la institución j tiene retorno igual a su VaR.

Además, para medir la contribución marginal al riesgo de la institución i por causa

de la institución j, Adrian y Brunnermeier (2008) proponen la variación CoVaR,

denotada por ∆CoVaR, que está definida como la diferencia entre el CoVaR medido

en situación de problemas financieros y el CoVaR medido en situaciones normales.

La ventaja del CoVaR sobre el VaR tradicional radicaŕıa en el hecho de que el

1Como señalan Adrian y Brunnermeier (2008, 2011), co se refiere también a co-movimiento y

contagio.
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riesgo de la institución i es estimado incorporando la transmisión del riesgo de la

institución j. Esta es una de las razones por las cuales se ha aplicado la metodoloǵıa

CoVaR en diferentes partes del mundo. Por ejemplo, Rungporn y Phurichai (2010) la

usan en Tailandia y Danielsson et al. (2011) en Estados Unidos. En el caso particular

de América Latina, podemos citar el trabajo de Arias et al. (2010) en Colombia,

Almeida et al. (2012) en Brasil y Castelão et al. (2012) en Uruguay.

En el Perú, Espino y Rabanal (2011) miden el riesgo sistémico del sector ban-

cario utilizando la metodoloǵıa de Chan-Lau (2012). Sin embargo, de acuerdo a

nuestro conocimiento, no tenemos referencias de trabajos que apliquen la metodo-

loǵıa CoVaR de Adrian y Brunnermeier (2008, 2011) para este u otros sectores de

la economı́a.

Aunque originalmente postulada como una medida de riesgo sistémico, los auto-

res creemos que el CoVaR constituye una medida interesante para riesgo de capital,

que puede ser aplicada no sólo entre instituciones sino también a nivel de mercados

en general para medir las co-dependencias que puedan existir entre ellos. Aśı, en el

presente trabajo proponemos utilizar la metodoloǵıa CoVaR para estimar el riesgo

bursátil peruano. Especificamente, queremos evaluar y cuantificar como el riesgo de

mercado peruano, medido en la Bolsa de Valores de Lima através del IGBVL, de-

pende del mercado bursátil internacional, cuyo proxy es adoptado como el S&P500

de New York y de los precios internacionales del Cobre, Oro y Plata. Escogimos

estos metales pues el peso de las acciones de empresas mineras que las producen son

muy relevantes en la composición del ı́ndice IGBVL y además estos metales consti-

tuyen tres de los principales productos de exportación del Perú. Con este propósito

fué colectada una muestra de los precios de IGBVL, S&P500, Cobre, Oro y Plata

durante el periodo 02/01/2004 a 31/12/2013. El principal objetivo de este estudio

es evaluar criticamente la metodoloǵıa CoVaR en relación a la estimación del riesgo

bursátil peruano, consignando además las ventajas y desventajas frente a medidas

de riesgo tradicionales como el VaR (incondicional). Aśı, este trabajo extiende los

estudios anteriores de Zevallos (2008) y del Carpio y Zevallos (2010) en los cuales

es realizada la estimación del riesgo bursátil peruano mediante VaR incondicionales

sin considerar expĺıcitamente la transmisión de riesgo de otros mercados.

Para calcular el CoVaR adoptaremos la definición de Girardi y Ergun (2013) y
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Mainik y Schaanning (2014). Además, otra contribución adicional de este trabajo

es la propuesta de una forma de calcular el CoVaR en periodos normales. En conse-

cuencia, el cálculo del CoVaR y ∆CoVaR es diferente al de Adrian y Brunnermeier

(2008, 2011).

En este trabajo tanto el CoVaR como el ∆CoVaR serán estimados de forma

dinámica, esto es, para cada instante de tiempo tendremos estimaciones de esas

cantidades. Serán realizados dos tipos de estimación dependiendo de la información

considerada. Primero, considerando que el objetivo es estimar la contribución mar-

ginal al riesgo, el ∆CoVaR en el instante t será calculado utilizando la información

hasta el instante t. Segundo, ya que en una situación realista de gestión de riesgo

solo disponemos de la información pasada, será calculada la predicción CoVaR un-

paso-adelante; es decir, utilizando la información hasta el instante t-1 calcularemos

la predicción CoVaR para el instante t.

En la literatura encontramos varios métodos para estimar el CoVaR. Adrian

y Brunnermeier (2011) utilizan regresión cuant́ılica y comparan con GARCH mul-

tivariados. Chao et al. (2014) estiman CoVaR en modelos de regresión cuant́ılica

semiparamétricos. Girardi y Ergun (2013) utilizan GARCH multivariados con una

definición diferente de CoVaR. Hakwa et al. (2012) y Chen y Khashanah (2014)

entre otros, utilizan metodoloǵıa de cópulas.

La metodoloǵıa de cópulas es versátil para capturar la dependencia en series

financieras, ver por ejemplo Cherubini et al. (2004) y Patton (2012). Por ese motivo,

en este art́ıculo estimamos el CoVaR y ∆CoVaR por simulación v́ıa cópulas. Es-

pećıficamente, simulamos series bivariadas en las cuales las series univariadas siguen

modelos con varianza condicional heterocedástica y la dependencia entre los cho-

ques está gobernado por un modelo de cópula. Este esquema de simulación ha sido

utilizado entre otros por Dias y Embrechts (2003), Patton (2006) y Palaro y Hotta

(2006). En particular, estos últimos autores aplican la metodoloǵıa en la estimación

de VaR incondicionales pero no del CoVaR.

El resto del art́ıculo está organizado de la siguiente manera. En la sección 2 es

descrita la metodoloǵıa CoVaR para la estimación del riesgo. En la sección 3 presen-

tamos el análisis emṕırico basado en el método CoVaR. Finalmente, conclusiones y

algunas investigaciones futuras son consignadas en la sección 4.
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2. Metodoloǵıa

En esta sección presentaremos primero las definiciones de las medidas de riesgo

consideradas en este trabajo y después describiremos el procedimiento de estimación

adoptado para estimar dichas medidas.

2.1. CoVaR y ∆ CoVaR

Sean {xt} y {yt} dos series de retornos, donde t = 1, . . . , n. A continuación

presentaremos las definiciones de las medidas de riesgo estudiadas. Con el objetivo

de evitar notación sobrecargada serán omitidos los sub́ındices referentes al tiempo,

pero debe entenderse que cada medida de riesgo es evaluada en el tiempo t.

El Valor en Riesgo (VaR) de y en el nivel p, denotado por V aRy(p), está definido

como

P [y < V aRy(p)] = p. (1)

Note que este VaR es incondicional pues está calculado utilizando solamente la serie

en cuestión (a rigor la distribución incondicional de y). Con el objetivo de obtener

una medida de riesgo condicional, Adrian y Brunnermeier (2008) propusieron utilizar

el VaR de y de nivel q condicional en x evaluado en V aRpx. Esta medida, denominada

CoVaR y denotada por CoV aRy/x(q, p) está definida como

P [y ≤ CoV aRy/x(q, p)|x = V aRx(p)] = q. (2)

Aśı, el CoVaR está basado en la distribución condicional de y dado x.

En lugar de condicionar exactamente en el V aRpx, Girardi y Ergun (2013) y

Mainik y Schaanning (2014) proponen condicionar en los valores iguales y menores

que V aRpx. Esto permitiŕıa tener una medida de riesgo que considera eventos aun

más extremos. De manera que la definición de CoVaR adoptada en este trabajo es,

P [y ≤ CoV aRy/x(q, p)|x ≤ V aRx(p)] = q. (3)

Por lo tanto, CoV aRy/x(q, p) mide el riesgo de y dado que x se encuentra en situación

de problemas financieros (distress), incorporando aśı la dependencia entre los riesgos

individuales de x e y.
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Por otro lado, con el objetivo de medir la contribución marginal al riesgo de

y ocasionado por x, Adrian y Brunnermeier (2008) propusieron la variación Co-

VaR, denotada por ∆CoVaR, que está definida como la diferencia del CoVaR en

situaciones de problemas financieros (CoV aRy/x(q, p)) con el CoVaR en situaciones

normales de mercado, denotado por CoV aRy/x(q, ∗). Esto es,

∆CoV aRy/x = CoV aRy/x(q, p)− CoV aRy/x(q, ∗). (4)

En este trabajo, a diferencia de Adrian y Brunnermeier (2008) proponemos medir

el CoVaR en situaciones normales, como,

P [y ≤ CoV aRy/x(q, ∗)|x ∈ (Q1x, Q3x)] = q, (5)

donde Q1x y Q3x son el primer y tercer quartil de x, respectivamente.

2.2. Estimación del CoVaR y ∆CoVaR

Como fue señalado en la introducción, en la literatura existen varios métodos

para estimar el CoVaR. En este trabajo será utilizada la metodoloǵıa de cópulas en

la cual el CoVaR es calculado v́ıa simulación. Espećıficamente, simulamos series bi-

variadas en las cuales las series univariadas siguen modelos con varianza condicional

heterocedástica y la dependencia entre los choques está gobernado por un modelo de

cópula. Este esquema de simulación ha sido utilizado por Dias y Embrechts (2003),

Patton (2006) y Palaro y Hotta (2006), entre otros. En particular, estos últimos

autores aplican la metodoloǵıa en la estimación de VaR incondicionales pero no del

CoVaR.

Considere dos series de retornos {x1, . . . , xn} e {y1, . . . , yn}. Para simplificar la

exposición posterior vamos a denotar xt por r1,t e yt por r2,t. Suponga que cada serie

presenta media y varianza condicional dinámica, de acuerdo a un modelo autoregre-

sivo de orden uno para la media y de acuerdo a un modelo APARCH(1,1) [Ding et

al., 1993] para la varianza. Espećıficamente, para i = 1, 2 y t = 1, . . . , n,

ri,t = µi,t + εi,t, (6)

µi,t = ci + φri,t−1, (7)

εi,t = σi,tηi,t, (8)

σδii,t = ωi + αi(|εi,t−1| − γiεi,t−1)δi + βiσ
δi
i,t−1, (9)
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donde δi es un número real positivo y los parámetros ωi, αi, βi y γi satisfacen cier-

tas condiciones de manera que la volatilidad (σi,t) sea positiva. Además para cada i,

{ηi,t} es una secuencia de variables aleatorias independientes e idénticamente distri-

buidas con distribución exponencial generalizada (GED) de esperanza 0, varianza 1

y parámetro de forma νi (ver Nelson, 1991).

Escogimos el modelo (6)-(9) pues es muy versátil en la reproducción de corre-

lación serial en los niveles (a través del parámetro φ), en la reproducción de con-

glomerados de volatilidad, de colas pesadas (a través de la distribución GED), del

efecto de apalancamiento (a través del parámetro γ) y evolución de potencias de la

volatilidad (a través del parámetro δ).

Para reproducir la dependencia entre las dos series de retornos, asumimos que

ηt = (η1,t, η2,t) sigue un modelo de cópula. Considere por el momento que tenemos

un vector bivariado (η1, η2) sin dimensión temporal t. De acuerdo con el Teorema

de Sklar (Sklar,1959) en su versión bivariada, para variables continuas existe una

única función de cópula C tal que la función de distribución conjunta de (η1, η2),

denotada por F , cumple

F (η1, η2) = C(F1(η1), F2(η2)), (10)

donde F1 y F2 son las funciones de distribución marginales de η1 y η2, respectiva-

mente. Además, este teorema garantiza que

C(u1, u2) = F (F−11 (u1), F
−1
2 (u2)), (11)

donde ui = Fi(ηi) y F−1i es la función de distribución inversa de ηi, para i = 1, 2.

De manera que la densidad de cópula es

c(u1, u2; θ) =
∂2C(u1, u2)

∂u1∂u2
, (12)

donde θ es el vector de parámetros asociados a la cópula. Entonces, como conse-

cuencia de (10), la densidad de (η1, η2), f , cumple

f(η1, η2) = c(u1, u2; θ)f1(η1)f2(η2), (13)

donde fi es la densidad de ηi, i = 1, 2. La versatilidad del modelo de cópula para re-

producir distribuciones multivariadas es patente al observar (13); ecuación en la cual
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una densidad bivariada es el resultado del producto de dos densidades univariadas

y una densidad de cópula que captura la dependencia entre las variables.

Para capturar la evolución temporal de la dependencia entre las series, en este

art́ıculo utilizamos la versión dinámica del teorema de Sklar dada por Patton (2006),

en la cual la dependencia entre las variables es condicional a la información pasada

denotada por Ft. Esto es, F (η1, η2|Ft) = C(F1(η1|Ft), F2(η2|Ft)).
En este trabajo son consideradas dos cópulas usualmente empleadas en las apli-

caciones: la cópula t-Student definida como,

C(u1, u2; ν, ρ) =

∫ t−1
ν (u1)

−∞

∫ t−1
ν (u2)

−∞

1

2π
√

1− ρ2

(
1 +

s2 − 2ρst+ t2

ν(1− ρ2)

)−(ν+2)/2

dsdt,(14)

donde t−1ν es la inversa de la función univariada t-Student con ν grados de libertad,

y la cópula Joe-Clayton definida como,

C(u1, u2; τL, τU ) = 1−
({

[1− (1− u1)κ]−γ + [1− (1− u2)κ]−γ − 1
}−1/γ)1/κ

, (15)

donde κ = 1/ log2(2− τU ), γ = −1/ log2(τL) con τL ∈ (0, 1) y τU ∈ (0, 1).

A continuación, describiremos cómo es que, dada la información hasta el instante

t y dados los niveles p y q, estimamos el CoV aRy/x(q, p) en el tiempo t+1. Es decir,

como calculamos la predicción CoVaR un-paso-adelante.

(a) Para estimar los parámetros del modelo utilizamos el método Inference Fun-

ction for Margins (IFM) propuesto por Joe y Xu (1996). Este es un proce-

dimiento de máxima verosimilitud para cópulas paramétricas que tiene dos

etapas. Primero son estimados los modelos marginales. Aśı, para cada una

de las muestras r1,1, . . . , r1,n y r2,1, . . . , r2,n ajustamos el modelo univariado

(6)-(9) obteniendo estimaciones de µi,t y σi,t, denotadas por µ̂i,t y σ̂i,t, res-

pectivamente. Calculamos ûi,t = F̂i(η̂i,t) para i = 1, 2, t = 1, . . . , n, donde F̂

es la función de distribución empirica2 y η̂i,t = (ri,t − µ̂i,t)/σ̂i,t es la innova-

ción estimada. En segundo lugar, los parámetros del modelo de cópula (θ) son

estimados maximizando la expresión,

L(θ) =
n∑
t=1

log c(û1,t, û2,t; θ) (16)

2Este es un estimador no-paramétrico que es usualmente utilizado en las aplicaciones con cópulas,

pero podriamos haber utilizado la función de distribución de ηi,t, que es GED.
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para una densidad de cópula c espećıfica. Por ejemplo, con la cópula t-Student

(14) tenemos θ = (ν, ρ) y con la la cópula Joe-Clayton (15) tenemos θ =

(τL, τU ).

(b) Una vez estimados los parámetros, para generar las observaciones seguimos los

siguientes pasos.

(b.1) Simulamos m muestras de cópula U = [u1,j , u2,j ], j = 1, . . . ,m, utilizando

los párametros estimados de la cópula adoptada (θ̂).

(b.2) Calculamos Zi,j = F−1i (ui,j), para i = 1, 2 y j = 1, . . . ,m, donde F−1i (·)
es la distribución inversa GED con parámetro ν̂i.

(b.3) Usando las predicciones un-paso-adelante de las medias y varianzas condi-

cionales denotadas por µ̂i,t+1 y σ̂i,t+1, respectivamente, calculamos ri,t+1,j =

µ̂i,t+1 + σ̂i,t+1Zi,j , para i = 1, 2 y j = 1, . . . ,m.

(b.4) Denotamos a las observaciones simuladas (r1,t+1,j , r2,t+1,j) por (x?j , y
?
j )

para j = 1, . . . ,m. Entonces, la muestra de la serie bivariada (x, y) de

interés es (x?1, y
?
1), . . . , (x?m, y

?
m).

(c) Finalmente calculamos los VaR y CoVaR utilizando cuantiles emṕıricos. El

V aRx(p) es el cuantil p de las observaciones simuladas x?1, . . . , x
?
m y el CoV aRy/x(q, p)

es el cuantil q de todas las observaciones y?j pertenecientes a los pares (x?j , y
?
j )

tales que los x?j son menores ó iguales que V aRx(p). Además, fue calculado el

VaR incondicional de la serie y, denotado por V aRx(q), como el cuantil q de

las observaciones simuladas y?1, . . . , y
?
m.

Resaltamos que en el paso (b.3) utilizamos la predicción de la volatilidad, σ̂i,t+1,

pues nos interesa adoptar un escenario real, en el cual las medidas de riesgo tienen

que ser estimadas a partir de la información disponible.

Por otro lado, para calcular la variación CoVaR seguimos el procedimiento an-

terior con la única diferencia que en (b.3) los CoVaR en periodos de problemas

financieros y periodos normales son calculados utilizando las estimaciones de las

medias y varianzas condicionales contemporáneas µ̂t y σ̂t, respectivamente y no pre-

dicciones. Además, el CoVaR en estado normal es calculado como el cuantil q de
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todas las observaciones y?j pertenecientes a los pares (x?j , y
?
j ) tales que los x?j son

menores al cuantil Q3 de x? y mayores que el cuantil Q1 de x?.

3. Análisis Emṕırico

En esta sección presentamos la aplicación de la metodoloǵıa CoVaR en la esti-

mación del riesgo bursátil peruano v́ıa cópulas. Todos los cálculos fueron realizados

utilizando programas del paquete estad́ıstico R (R Development Core Team, 2014).

Comenzamos presentando los datos.

3.1. Datos

Los datos utilizados en este trabajo corresponden a los precios de cierre diarios

del ı́ndice IGBVL, del ı́ndice S&P500 de USA y de los metales Cobre, Oro y Plata

cotizados en la LME (London Metal Exchange). La fuente de los datos es Bloomberg.

La muestra corresponde al periodo con inicio en 2 de enero de 2004 y final en 31 de

diciembre de 2013. Debido a que existen feriados diferentes en los tres mercados de

donde provienen los datos, en este trabajo solamente fueron considerados aquellos

d́ıas en los cuales se dispone de todos los precios.

El ı́ndice del IGBVL fue escogido como representativo del mercado de acciones

peruano aśı como el ı́ndice S&P500 fue escogido como representante del mercado

de acciones internacional. Además, fueron considerados los precios internacionales

del cobre, oro y plata por dos motivos: porque las acciones de empresas mineras

peruanas son muy relevantes en la composición del ı́ndice IGBVL y porque se trata

de tres de los principales commodities exportados por el Perú (de cuyos ingresos por

exportación la economı́a peruana depende cŕıticamente).

En este trabajo serán estudiadas las series de retornos diarios en porcentaje del

IGBVL, S&P500, Cobre y Oro-Plata. Este último corresponde al promedio diario

de los retornos de Oro y Plata. El motivo para considerar esta canasta se debe a

que el comportamiento histórico de los precios de ambos metales preciosos es similar

durante el periodo estudiado. Espećıficamente los retornos fueron calculados como

rt = 100(ln(pt)− ln(pt−1)) donde pt es el precio en el instante t y ln es el logaritmo

natural.
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En total disponemos de una muestra de n = 2372 retornos. En el Cuadro 1

presentamos algunas estad́ısticas descriptivas y en la Figura 1 mostramos el gráfico

de las series de retornos. En esta figura podemos identificar claramente los periodos

de gran volatilidad. Por ejemplo, las cuatro series presentan volatilidad muy alta

en el segundo semestre de 2008 y la serie del IGBVL presenta episodios de alta

volatilidad en los periodos de elección presidencial, en 2006 y 2011.

Cuadro 1: Estad́ısticas descriptivas de los retornos en el pe-

riodo 2004-2013.

Serie n Media Desviación Coeficiente de Curtosis

Estándar Simetŕıa

IGBVL 2372 0.078 1.702 -0.43 11.07

S&P500 2372 0.022 1.305 -0.38 13.9

Cobre 2372 0.048 2.002 -0.17 5.49

Oro-Plata 2372 0.047 1.846 -0.53 8.66

n es el número de observaciones.

[Figura 1]

3.2. Estimación del Riesgo Bursátil

El riesgo del mercado bursátil peruano, entendido como el riesgo del IGBVL,

fue analizado en tres periodos a fin de contar con niveles de volatilidad del IGBVL

diferentes. Aśı, fue estudiado un periodo de volatilidad baja y media: el periodo

correspondiente al año 2013 y también fueron analizados periodos de alta y muy

alta volatilidad: el periodo Julio-Diciembre de 2008, el cual incluye el evento de la

declaración en bancarrota del banco Lehmann Brothers y el periodo Enero-Agosto

del año 2011, que incluye las elecciones presidenciales.

En cada uno de los tres periodos fueron estimadas las predicciones CoVaR un-

paso-adelante del IGBVL dado S&P500, dado el Cobre y dado Oro-Plata y también

las variaciones CoVaR (∆CoVaR) del IGBVL dado S&P500, dado el Cobre y dado

Oro-Plata. Con respecto a la elección de los niveles de confianza en las medidas

de riesgo, fue adoptado un criterio conservador en términos del CoVaR, es decir

utilizando q = 0.01 y para el condicionamiento en el VaR fue considerado un valor
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no tan extremo, p = 0.05. En toda la discusión posterior omitiremos que p = 0.05

y simplemente nos referiremos a CoVaR 99 % y ∆CoVaR 99 %3. Además fueron

calculadas las predicciones un-paso-adelante del VaR 99 % incondicional del IGBVL.

En cada tiempo, las medidas de riesgo fueron estimadas siguiendo el procedi-

miento descrito en la subsección 2.2. Espećıficamente, fueron estimados modelos con

un componente autoregresivo de primer orden para los ı́ndices IGBVL y S&P500 y

sin componente autoregresivo para Cobre y Oro-Plata. Fueron considerados modelos

APARCH(1,1) con apalancamiento y errores GED; de esta forma podemos capturar

el efecto diferenciado de retornos positivos y negativos (apalancamiento) y las colas

pesadas. Las cópulas consideradas fueron Joe-Clayton ó t-Student, escogiendo entre

ellas aquella que explicó mejor la dependencia bivariada. En cada instante de tiempo

fueron simuladas m = 100, 000 observaciones. Enfatizamos que el CoVaR y ∆CoVaR

son calculados cada vez que una observación es incorporada en la muestra. Sean los

tiempos de los retornos en el periodo: t = 1, . . . , t0-1, t0, . . . , n. Los retornos en los

tiempos t = 1, . . . , t0-1 constituyen la muestra básica y luego son incorporados los

retornos uno a uno para calcular los CoVaR en t = t0, . . . , n. Aśı, para el periodo

Julio-Diciembre 2008 tenemos n = 1175 y t0 = 1057, para el periodo Enero-Agosto

2011 tenemos n = 1812 y t0 = 1674 y para el periodo Enero-Diciembre 2013 tenemos

n = 2372 y t0 = 2130.

Los resultados son mostrados en las Figuras 2-7. Las Figuras 2,4 y 6 muestran las

variaciones CoVaR en los tres periodos considerados y las Figuras 3,5 y 7 muestran

las predicciones VaR4 y CoVaR un-paso a delante en los tres periodos considerados.

A partir de ellas podemos comentar lo siguiente.

[Figura 2] [Figura 3]

[Figura 4] [Figura 5]

[Figura 6] [Figura 7]

3Siguiendo la convención usualmente adoptada, la confianza 99 % se refiere a las pérdidas, esto

es a los valores negativos de los retornos.
4Correspondiente a la estimación de la serie bivariada IGBVL y Cobre.
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En primer lugar, tanto las estimaciones de ∆CoVaR como las predicciones un-

paso-adelante de CoVaR presentan comportamiento dinámico en el tiempo y en

consonancia con la volatilidad del IGBVL. Sin embargo, la relación entre el VaR del

IGBVL y los CoVaR no es lineal o uno-a-uno (one-to-one) como señalado también

por Adrian y Brunnermeier (2011).

En segundo lugar, discutiremos acerca de la contribución marginal del S&P500,

Cobre y Oro-Plata al riesgo del IGBVL, es decir, las variaciones CoVaR (∆CoVaR).

En la Figura 6 tenemos los ∆CoVaR en un periodo de baja y media volatilidad del

IGBVL, el año 2013. Observamos que los ∆CoVaR dado S&P500 y dado Cobre son

muy próximos, siendo el ∆CoVaR dado S&P500 ligeramente mayor. En las Figuras

2 y 4 también se observan valores próximos de ∆CoVaR dado S&P500 y dado Cobre

en periodos de baja volatilidad. Sin embargo, las diferencias entre el ∆CoVaR dado

S&P500 y el ∆CoVaR dado Cobre se tornan cada vez mayores en la medida que la

volatilidad del IGBVL aumenta. Esto se observa claramente en el mes de octubre

del año 20085 (Figura 2) y en el periodo de elecciones 2011 (Figura 4). Además, en

el periodo Julio-Diciembre del año 2008 la contribución marginal al riesgo debido

al Cobre es mayor en magnitud que la contribución marginal debido a S&P500 y

durante el periodo Enero-Agosto del año 2011 esta relación se invierte, siendo que en

los tres periodos considerados el ∆CoVaR dado Oro-Plata es menor en magnitud que

los ∆CoVaR dado S&P500 y dado Cobre. Por lo tanto, la contribución marginal de

Oro-Plata al riesgo del IGBVL es menor en los tres periodos considerados y mucho

menor en los periodos de alta volatilidad del IGBVL. Esto guarda relación con la

práctica usual de utilizar Oro y Plata como cobertura (hedge) en la composición de

portafolios.

En tercer lugar discutiremos acerca de las predicciones del riesgo un-paso-adelante

del IGBVL. Para esto, en cada periodo comparamos el VaR del IGBVL con los Co-

VaR dado S&P500, dado Cobre y dado Oro-Plata. Comenzamos realizando el análisis

de la figuras 3, 5 y 7.

Con excepción de muy pocos d́ıas (y en periodos de muy baja volatilidad del

IGBVL) las predicciones CoVaR son menores que las predicciones VaR del IGBVL.

5En este periodo comenzó en USA la implementación del TARP (Troubled Asset Relief Program),

programa concebido para salvar el sistema financiero.
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Esto es deseable por la definición de CoVaR y porque el objetivo es tener una medida

más conservadora de riesgo6.

En los tres periodos considerados: Julio-Diciembre 2008, Enero-Agosto 2011 y

año 2013, observamos que las predicciones CoVaR son muy próximas, siendo los

CoVaR dado Oro-Plata en general menores que los CoVaR dado Cobre y dado

S&P500. Además, en los periodos de baja y media volatilidad las predicciones VaR

del IGBVL y las predicciones CoVaR son próximas. Sin embargo, las diferencias

entre VaR y CoVaR aumentan en los periodos de alta volatilidad, caracterizando

una respuesta no-lineal del riesgo medido por CoVaR en los periodos de problemas

financieros (distress).

Aśı como el VaR, los CoVaR son muy sensibles a secuencias de pérdidas grandes

(retornos negativos grandes en magnitud). Por ejemplo, en la Figura 3 analizamos

el periodo correspondiente al segundo semestre de 2008, el cual incluye el evento

de la quiebra del banco Lehman-Brothers. Observando el inicio de la serie vemos

que el VaR y los dos CoVaR presentan valores próximos, pero en el momento más

álgido de la crisis los valores del VaR y CoVaR son muy grandes, llegando inclusive

alrededor de 20 % para VaR y 30 % para CoVaR. Una vez pasado el periodo más

cŕıtico, al final de la serie las medidas de riesgo vuelven a presentar valores próximos.

Una situación similar se puede observar en la Figura 5 con el gran aumento de las

medidas de riesgo en el periodo de las elecciones presidenciales del 2011.

Para comparar la cobertura de las medidas de riesgo, en el Cuadro 2 presentamos

el número de excepciones, esto es, el número de veces en los cuales los retornos

son menores que las predicciones VaR y CoVaR al 99 %, en cada uno de los tres

periodos considerados. Esperamos que el número de excepciones sea 1.19, 1.58 y 2.43

para los periodos de Julio-Diciembre 2008, Enero-Agosto-2011 y Enero-Diciembre

2013, respectivamente. Los resultados indican que el VaR incondicional no cubre

las pérdidas adecuadamente en los periodos Enero-Agosto-2011 y Enero-Diciembre

2013. En cambio, los CoVaR presentan menos excepciones que las esperadas. En

este sentido, el desempeño de los CoVaR es mejor que el VaR incondicional.

6Dependiendo del método de estimación adoptado, los valores de CoVaR podrian ser frecuente-

mente menores que los valores de VaR. Esto sucedió, por ejemplo, cuando estimamos los CoVaR

por regresión cuant́ılica y los VaR por modelos GARCH.
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Cuadro 2: Número de retornos menores que las medidas de riesgo al 99 %.

Periodo n VaR CoVaR-S&P500 CoVaR-Cobre CoVaR-OroPlata

Julio-Diciembre 2008 119 1 0 0 1

Enero-Agosto 2011 158 5 1 1 1

Enero-Diciembre 2013 243 4 0 0 2

n es el número de observaciones en cada periodo.

Sin embargo, en la evaluación de una medida de riesgo, además de analizar la

cobertura es necesario analizar la magnitud de los valores de esta medida. En un pe-

riodo de volatilidad media con algunos episodios de alta volatilidad, como el año 2013

(Figura 7), los valores de CoVaR cubren adecuadamente las pérdidas. En cambio, y

como puede ser observado en las figuras 3 y 5, en periodos de muy alta volatilidad

los valores de VaR y CoVaR podŕıan ser muy grandes, digamos en el rango 20 %

- 30 %. El hecho de tener estimaciones CoVAR innecesariamente grandes durante

varios d́ıas comparado a los retornos observados se puede explicar por lo siguien-

te. Supongamos que tenemos un valor at́ıpico de retorno (muy negativo) seguido

de varios retornos pequeños en magnitud. Entonces, de acuerdo con el modelo de

volatilidad adoptado en la ecuación (9), es claro que el d́ıa siguiente a la ocurrencia

del valor at́ıpico la volatilidad (y por ende el VaR y CoVaR) se dispara y en los

d́ıas posteriores, aún con retornos muy bajos en magnitud, la volatilidad demora en

disminuir. Aśı, el modelo de volatilidad no es lo suficientemente adaptativo para esa

situación.

Finalmente, en el Cuadro 3 presentamos los retornos del IGBVL y las medidas

riesgo en los d́ıas de excepciones encontradas en los tres periodos considerados. La

mayor pérdida en esos periodos ocurre el 06/06/2011, el d́ıa posterior al resulta-

do de la segunda vuelta de la elección del año 2011. Nótese que las predicciones

CoVaR son capaces de cubrir la pérdida de ese d́ıa pero no aśı el VaR. En cam-

bio, el 04/08/2011 ninguna de las medidas de riesgo es capaz de cubrir la pérdida.

La diferencia en ese comportamiento es explicada por el nivel de volatilidad del

IGBVL presentado antes de la predicción. En los d́ıas anteriores al 06/06/2011 ya

hab́ıa muy alta volatilidad, siendo los retornos iguales a -3.68 (31/05/2011), -6.13

(01/06/2011), 6.92 (02/06/2011) y -2.37 (03/06/2011). En cambio, en los d́ıas an-
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teriores al 04/08/2011 hab́ıa baja volatilidad, siendo los retornos iguales a -0.09

(01/08/2011), -1.07 (02/08/2011) y -0.89 (03/08/2011). Entonces, el retorno obser-

vado en 04/08/2011, igual -5.73, es muy dif́ıcil de predecir dado los niveles (bajos)

de volatilidad observados previamente.

Cuadro 3: Medidas de riesgo al 99 % en los d́ıas de excep-

ciones.

Fecha Retorno VaR CoVaR CoVaR CoVaR

IGBVL S&P500 Cobre Oro-Plata

06/10/2008 -9.73 -7.13 -9.77 -10.81 -9.13

28/03/2011 -5.29 -4.42 -6.39 -6.23 -5.66

01/06/2011 -6.13 -5.95 -9.47 -8.90 -7.92

06/06/2011 -13.29 -9.87 -15.87 -14.94 -14.27

04/08/2011 -5.73 -3.49 -4.82 -4.64 -4.08

08/08/2011 -7.36 -5.63 -9.46 -8.43 -7.64

15/04/2013 -4.20 -2.86 -4.29 -4.31 -3.65

20/06/2013 -5.05 -3.40 -5.31 -5.27 -4.59

12/09/2013 -3.00 -2.73 -4.10 -3.83 -3.43

03/12/2013 -2.50 -2.26 -3.44 -3.38 -3.06

4. Conclusiones y estudios futuros

En este trabajo es estimado el riesgo bursátil peruano considerando dos fuentes

de riesgo: el riesgo del mercado financiero internacional, representado por el S&P500

y el riesgo de tres de los principales productos de exportación del Perú, el cobre,

oro y plata. Para este fin es propuesta una metodoloǵıa basada en los conceptos de

CoVaR y variación CoVaR de Adrian y Brunnermeier (2008).

Los resultados ilustran la utilidad de la metodoloǵıa CoVaR. A seguir discutimos

dos aspectos: el uso de la variación CoVaR y el uso de la predicción CoVaR.

Utilizando la variación CoVaR encontramos que la contribución al riesgo del

IGBVL debido a la canasta Oro-Plata es menor que la contribución de S&P500 y

del Cobre, siendo que las contribuciones de S&P500, Cobre y Oro-Plata son muy

próximas en periodos normales de mercado.
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En términos de predicción, los resultados ilustran la utilidad de las medidas de

riesgo CoVaR dado S&P500, dado el Cobre y dado Oro-Plata como alternativa a

medidas como el VaR incondicional. Aśı, las predicciones un-paso-adelante CoVaR

tienen mejor cobertura en términos del número de excepciones que el VaR y cubren

las pérdidas de manera adecuada en periodos de volatilidad baja y moderada-alta.

Inclusive, a diferencia del VaR, los CoVaR son capaces de cubrir algunas pérdidas

extremas, como la del 06/06/2011, el d́ıa posterior al resultado de la segunda vuelta

de la elección del 2011. Sin embargo, en periodos de muy alta volatilidad y en las

situaciones descritas en la sección anterior, los valores de VaR y CoVaR podŕıan ser

innecesariamente grandes. En estos casos, cobra relevancia el margen adoptado de

10 % para capital de riesgo de mercado en el Perú, como consta en la Resolución

SBS N0 6328 de la Superintendencia de Banca, Seguros y AFP.

Aun cuando en algunos episodios de muy alta volatilidad los CoVaR son muy

grandes, el cálculo de los CoVaR permite adquirir un panorama mas amplio, el cual

incorpora el riesgo exógeno. Todo esto en ĺınea con la reciente experiencia de la Crisis

Financiera Global, iniciada en el 2008, que enfatizó la importancia de capturar la

transmisión de riesgo y resaltó la inconveniencia de adoptar niveles bajos de capital

de respaldo.

Además, los periodos de crisis gatillan una respuesta no-lineal del riesgo de mer-

cado, evidencia encontrada a partir del aumento de las diferencias entre el VaR y

los CoVaR en periodos de muy alta volatilidad comparado con periodos normales.

Lo mismo sucede con las variaciones CoVaR.

Finalmente, como asuntos de estudio futuro podemos citar dos. Primero, evaluar

la metodoloǵıa CoVaR en la estimación de riesgo de portafolios de acciones midiendo

el riesgo sistémico de los portafolios con respecto al IGBVL, otros portfolios, u

otros mercados internacionales, y viceversa. Segundo, proponer metodoloǵıas para

la estimación de CoVaR de forma que sea más adaptativa a la ocurrencia de pérdidas

pequeñas después de la ocurrencia de pérdidas extremas.
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Figura 1: Series de retornos.
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Figura 2: Evolución del ∆CoVaR 99 % del IGBVL en el periodo Julio-Diciembre
2008. Retornos del IGBVL en lineas verticales, ∆CoVaR dado S&P500 en azul,
∆CoVaR dado Cobre en rojo y ∆CoVaR dado Oro-Plata en dorado.
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Figura 3: Riesgo del IGBVL en el periodo Julio-Diciembre 2008. Retornos IGBVL
en lineas verticales, VaR 99 % del IGBVL en negro, CoVaR dado S&P500 en azul,
CoVaR dado Cobre en rojo y CoVaR dado Oro-Plata en dorado.
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Figura 4: Evolución del ∆CoVaR 99 % del IGBVL en el periodo Enero-Agosto 2011.
Retornos del IGBVL en lineas verticales, ∆CoVaR dado S&P500 en azul, ∆CoVaR
dado Cobre en rojo y ∆CoVaR dado Oro-Plata en dorado.
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Figura 5: Riesgo del IGBVL en el periodo Enero-Agosto 2011. Retornos IGBVL
en lineas verticales, VaR 99 % del IGBVL en negro, CoVaR dado S&P500 en azul,
CoVaR dado Cobre en rojo y CoVaR dado Oro-Plata en dorado.
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Figura 6: Evolución del ∆CoVaR 99 % del IGBVL en el año 2013. Retornos del
IGBVL en lineas verticales, ∆CoVaR dado S&P500 en azul, ∆CoVaR dado Cobre
en rojo y ∆CoVaR dado Oro-Plata en dorado.
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Figura 7: Riesgo del IGBVL en el año 2013. Retornos IGBVL en lineas verticales,
VaR 99 % del IGBVL en negro, CoVaR dado S&P500 en azul, CoVaR dado Cobre
en rojo y CoVaR dado Oro-Plata en dorado.
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