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Abstract

This work studies how the risk of corporate insolvency evolves before and during the crisis caused
by COVID-19, with the aim of analyzing both the behavior of extreme risk and the relationship
between different financial ratios that indicate insolvency. The analysis is carried out on a set of
companies at risk of insolvency, combining non-parametric dependence measures, bivariate co-
pula adjustment and extreme risk measures such as Value at Risk (VaR) and Expected Shortfall

(ES).

Thus, the work combines tools from statistics and risk theory allowing us to study insolvency
risk from a perspective complementary to that of the classic methods used in the literature.

The tools described are applied to a data sample configured by about 1300 companies and their
respective annual accounts during the years 2017 - 2023. The analyzed period allows to compare
the behavior of the indicators before and during the crisis caused by COVID-19. The data have
been extracted from the SABI database (Sistema de Andlisis de Balances Ibéricos).

Overall, the study shows the usefulness of combining dependency analysis with extreme risk
measures to better understand the behavior of insolvency risk in crisis environments, as well as
the importance of taking into account business variety when interpreting the results.

Resum

Aquest treball estudia com evoluciona el risc d’insolvéncia empresarial abans i durant la crisi
provocada pel COVID-19, amb 'objectiu d’analitzar tant el comportament del risc extrem com
la relacié entre diferents ratios financeres indicadores d’insolvéncia. L’analisi es realitza sobre
un conjunt d’empreses en situacié de risc d’insolvéncia, combinant mesures de dependéncia no
paramétriques, ajust de copules bivariants i mesures de risc extrem com el Value at Risk (VaR)
i 'Expected Shortfall (ES).

Aixi doncs, el treball combina eines d’estadistica i de teoria del risc que permeten estudiar el
risc d’insolvéncia des d’una perspectiva complementaria a la dels métodes classics utilitzats en
la literatura.

Les eines descrites s’apliquen a una mostra de dades configurada per unes 1300 empreses i els seus
comptes anuals respectius durant els anys 2017 - 2023. El periode analitzat permet comparar el
comportament dels indicadors abans i durant la crisi provocada pel COVID-19. Les dades han
sigut extretes de la base de dades SABI (Sistema de Andlisis de Balances Ibéricos).

En conjunt, el treball mostra la utilitat de combinar ’analisi de dependéncia amb mesures de
risc extrem per entendre millor el comportament del risc d’insolvéncia en entorns de crisi, aix{
com la importancia de tenir en compte la varietat empresarial a I’hora d’interpretar els resultats.
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Capitol 1

Introducci6

1.1 Context 1 motivacid

La crisi derivada del COVID-19 va suposar una alteracié en el comportament financer de les
empreses a escala mundial. En aquest context de crisi financera, van ser moltes les empreses
que van resultar afectades i les quals van entrar en periodes d’insolvéncia. A Espanya, d’acord
amb 'INE (Instituto Nacional de Estadistica) [1], es va registrar un increment aproximat del
9% en els procediments concursals durant la segona meitat del 2020 tot i els esforgos del govern,
que va decretar una moratoria concursal el marg del 2020 amb 'objectiu de reduir la mortalitat
empresarial. Aquestes mesures, tot i reduir temporalment la pressié sobre les empreses, van
generar una acumulacié d’empreses vulnerables que van acabar en concurs entre 2021 — 2023.

Aquest context evidencia la necessitat de comprendre millor com el deteriorament financer afecta
Iestructura empresarial i, en particular, com es reflecteix en els principals indicadors comptables
i financers, com podrien ser les ratios financeres: ROA, ROE, Marge Brut, Palanqueja-
ment..., que sén eines habituals per avaluar la situacié economica i financera d’una empresa.
Tanmateix, més enlla de ’analisi individual de cada indicador, resulta rellevant estudiar com es
relacionen entre ells i com aquestes relacions es poden veure alterades en periodes de crisi.

Es en aquest punt on sorgeix la motivacio d’aquest treball. En contextos d’estrés financer, les
relacions entre ratios poden deixar de ser estables o lineals, i les mesures de correlacié tradicionals
poden resultar insuficients, donat que no sén capaces de capturar dependéncies no lineals ni
comportaments asimétrics en les cues de les distribucions. Per aquest motiu, I'as de models
de copules resulta una eina adequada per analitzar I'estructura de dependéncia entre ratios
financeres, ja que permet estudiar tant la dependéncia mitjana com la seva evolucié en situacions
extremes. Aixi doncs, aquest treball es proposa analitzar com la crisi del COVID-19 ha afectat
tant al risc extrem com a les relacions de dependéncia entre diferentes ratios financeres.

1.2 Objectius generals i especifics

Ens trobem amb dos objectius principals. D’una banda, estudiar I’evolucié de les ratios finan-
ceres associades a la solvéncia, la liquiditat, la rendibilitat i I’estructura financera durant el
periode 2017-2023, posant atenci6 al risc extrem. D’altra banda, analitzar com varia la depen-
déncia entre aquestes ratios en contextos normals i de crisi, mitjangant 1’'tis de models de copules
bivariants, diferenciant entre els periodes pre-COVID, COVID i post-COVID.

Al llarg del treball es plantegen diversos objectius especifics. En primer lloc s’avaluara la inten-
sitat de la dependéncia entre ratios mitjancant mesures no paramétriques com la 7 de Kendall,
p de Sperman i els coeficients de dependéncia de cues. En segon lloc, és essencial determi-
nar quina d’entre les families de copules estudiades: Gaussiana, t-Student o Arximedianes,
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és capag d’ajustar-se millor a les dades reals, ja que cada familia permet capturar diferents tipus
de dependéncia. En tercer lloc, es vol quantificar 'impacte de la crisi mitjancant mesures de
risc individuals, com son el Value at risk i Expected Shortfall, i s’analitza com aquests
indicadors evolucionen al llarg dels diferents periodes considerats. Finalment, es vol investigar
si hi ha algunes ratios que tendeixen a propagar el risc cap a altres variables, mitjancant la
probabilitat condicionada, sense buscar establir relacions causals estrictes.

1.3 Abast 1 limitacions

Les dades seleccionades per portar a terme ’estudi es centren exclusivament en empreses que
van declarar concurs entre els anys 2020 - 2023, periode en que va succeir la crisi del COVID-
19. L’eleccio es basa en el fet que 'objectiu principal és analitzar com es deterioren les mesures
d’insolvéncia en un periode d’estrés extrem i quines relacions entre les mesures es veuen alterades.
Aixi doncs, estudiar empreses insolvents permet observar directament ’evolucié que aquestes
empreses pateixen al canviar d’estat.

La principal limitaci6é ha estat la falta o irregularitat d’informacié comptable completa durant el
periode COVID i post-COVID. Aquest fet es dona per la naturalesa de les empreses estudiades.
Moltes empreses insolvents, degut a que la situacié de concurs no els permet seguir amb 'activitat
habitual, presenten retards, inconsisténcies o directament deixen de presentar comptes. A més,
les empreses que s’extingeixen durant el procediment concursal deixen de generar informacio.
Aquests fets, redueixen la mida de la mostra i poden produir biaixos.

Aquestes restriccions afecten a la representativitat global, especialment en algunes Comunitats
Autonomes on el nombre d’observacions és reduit. Tot i aixi, I’estudi no perd rellevancia perqué
permet caracteritzar patrons de deteriorament financer en periodes d’estrés.

1.4 Estructura del document

El document es troba dividit en dos seccions: Una part tedrica i una part practica.

La part teorica presenta definicions de conceptes claus per entendre en profunditat els elements
econodmics i les eines matematiques que s’utilitzaran per realitzar el treball. Primer, s’introduei-
xen les principals ratios financeres relacionades amb la solvéncia i la rendibilitat, amb les seves
definicions i interpretacié economica. A continuacio, es descriuen les mesures de risc Value
at Risk i Expected Shortfall, aixi com la seva rellevancia en entorns de fallida. Finalment
es presenta la teoria de copules, on s’introdueixen les families de copules, les seves principals
propietats i les mesures de dependéncia que s’aplicaran per treballar la relacié entre variables
financeres.

La part practica introdueix el tractament i construccié de la base de dades, la definicié dels
“buckets” per Comunitat Autonoma i la metodologia aplicada per estimar marginals, dependén-
cies i mesures de risc. Un cop queda definida la base de dades i els elements que la configuren,
s’apliquen els conceptes exposats durant la part teorica mitjancant un programa que es troba
inclos en ’Apéndix, per tal de que qualsevol interessat pugui complementar aquesta seccio.

El document finalitza amb les conclusions obtingudes a partir dels resultats treballats en les dos
seccions prévies aixi com amb una reflexié de possibles linies futures per continuar el treball.
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2.1 Introduccidé a ’analisi d’estats financers

Podriem descriure la comptabilitat com una disciplina que registra, classifica i analitza les opera-
cions efectuades per una entitat. La informacié que recull aquesta disciplina permet confeccionar
els anomenats estats financers, documents normalitzats que reflecteixen la situacié economica i
el rendiment de 'empresa i que permeten dur a terme un analisi financer rigoros.

En aquest treball, les eines utilitzades deriven principalment de la informacié continguda en dos
d’aquests estats: el balang de situacioé i el compte de pérdues i guanys.

De manera col-loquial, el balan¢ de situacié pot entendre’s com una “fotografia” de I’empresa
en una data concreta. Estd format per dues parts. En la primera hi trobem 'actiu, que recull
els bens, drets i recursos controlats econdmicament per I’empresa i dels quals s’espera obtenir
beneficis futurs. En la segona, hi figura el passiu i patrimoni net, que agrupa, d’una banda,
les obligacions actuals derivades d’esdeveniments passats i, de l'altra, els recursos aportats pels
propietaris i els resultats acumulats.

En quant al compte de pérdues i guanys, tal i com el nom indica, recull tant els ingressos
(conseqiiéncia d’un increment en els recursos de 'empresa), com les despeses (generats degut
a una disminuci6 dels recursos de 'empresa). Aixi doncs, el proposit del compte de pérdues
i guanys és determinar si una entitat ha estat exitosa durant ’any, és a dir, si 'empresa ha
generat benefici o pérdua.

En sintesi, la informaci6é proporcionada pels estats financers és ’eina fonamental per avaluar la
rendibilitat, la solvéncia i, en definitiva, la continuitat d’una entitat. Aquest marc és el punt de
partida per configurar les ratios financeres que permeten detectar situacions de risc d’insolvéncia.

El lector que estigui interessat en profunditzar sobre els conceptes exposats en aquesta seccid
pot referir-se a [14] o [15].

2.1.1 Definicié i tipologies d’insolvéncia

Quan es parla de solvéncia, és imprescindible introduir dos conceptes fonamentals. La solvéncia
fa referéncia a la capacitat d’una entitat per atendre les seves obligacions de pagament en els
terminis establerts, mentre que la liquiditat indica el volum de caixa i actius liquids disponibles.
Sovint ambdoés termes es fan servir de manera conjunta, perd no séon equivalents: una empresa
pot ser solvent perd no disposar de liquiditat immediata, i la manca de liquiditat pot conduir a
tensions financeres fins i tot en entitats amb estructura patrimonial aparentment solida.

D’acord amb el que es descriu a [11] i [12], la insolvéncia es defineix com una situaci6 juridica
en la que es troba aquella persona fisica o empresa quan no pot fer front al pagament de les seves
obligacions. Aquesta pot ser actual, quan el deutor ja ha deixat d’atendre les seves obligacions,
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o imminent, quan el deutor preveu que no podra complir regular i puntualment amb les seves
obligacions.

Dins del concepte general d’insolvéncia, es distingeixen habitualment dues tipologies principals:

e Insolvéncia de flux de caixa o efectiu. Coneguda també com insolvéncia de liquiditat,
la qual es refereix a una situacié temporal i especifica en la que la persona o entitat no
pot fer front a les seves obligacions financeres a la data pactada, pero si compta amb els
recursos suficients per complir-les en un termini de temps curt. En aquest cas, el balang
mostra un actiu total superior al passiu, perd els actius no sén prou liquids o tarden a
convertir-se en efectiu. El problema, per tant, no és patrimonial siné de gestié de circulant
o de calendari de cobraments i pagaments.

e Insolvéncia de balang o patrimonial. Es produeix quan el valor dels passius supera
el de 'actiu, de manera que I’empresa no pot satisfer les seves obligacions ni mitjangant
els ingressos futurs ni liquidant els seus actius. En aquest escenari, les mesures habituals
passen per reestructuracions de deute, ampliacions de capital o obtencié de finangament
addicional. Si aquestes actuacions no prosperen, la situacié pot conduir a una liquidacié
definitiva.

Addicionalment, segons [13| una empresa es considera en risc d’insolvéncia quan la taxa de
retorn del capital invertit és persistentment baixa, per tant, la insolvéncia es pot relacionar amb
la rendibilitat, que reflecteix la capacitat de generar beneficis i, en conseqiiéncia, de mantenir la
continuitat del negoci. Aixi doncs, una rendibilitat insuficient sostinguda en el temps deteriora
el patrimoni net i pot desencadenar problemes tant de liquiditat com de capacitat.

En la secci6 segiient s’introduiran diversos instruments d’analisi que permeten avaluar com les
diferents partides del balang s’associen amb les tipologies d’insolvéncia descrites.

2.1.2 Descripcié formal de les ratios

Preveure amb total certesa que una empresa arribara a una situacié d’insolvéncia és practicament
impossible, ja que les entitats estan exposades continuament a incerteses propies de l’entorn
economic. Tanmateix, tal com assenyala la literatura [10], és possible identificar amb antelacio
patrons i tendéncies en les ratios financeres que anticipen un risc d’insolvéncia més elevat en el
futur.

Al llarg del temps s’han desenvolupat multiples técniques i models per mesurar el risc financer,
cadascun amb objectius i limitacions especifiques. Tot i aix0, totes comparteixen un element co-
mi: 'analisi de la informacié comptable per transformar-la en indicadors que permetin extreure
conclusions sobre la situacié economica d’una empresa. En aquest treball optem per utilitzar les
ratios financeres més habituals, ja que 'objectiu no és construir un model predictiu de fallida,
sind estudiar com evolucionen aquestes ratios i com varia la dependéncia entre elles quan una
empresa entra en un periode de deteriorament financer que pot acabar en insolvéncia.

D’acord amb [10], ’analisi financer tradicional s’articula en tres dimensions principals:

1. Analisi de liquiditat. Mesura la capacitat de 'empresa per fer front als compromisos a
curt termini, i per tant esta vinculat al risc d’insolvéncia de flux de caixa.

2. Analisi de la solvéncia. Avalua si 'empresa pot satisfer les seves obligacions a llarg
termini. Esta relacionat amb 'estructura de capital i el pes relatiu del deute.

3. Analisi de la rendibilitat. Examina la capacitat de generar beneficis tant a partir dels
actius com del capital aportat pels accionistes.
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Seguint [24], en 'analisi de la liquiditat ens interessa especialment el concepte de puntualitat,
que reflecteix la capacitat de I’empresa per complir amb els pagaments en el moment requerit.
En canvi, en ’analisi de solvéncia s’estudia la capacitat, entesa com la possibilitat de satisfer
les obligacions globals del balang, més enlla del curt termini.

A partir d’aquests dos conceptes (capacitat i puntualitat) podem agrupar les empreses en quatre
situacions:

e Empreses amb alta capacitat i alta puntualitat (situacié teoricament optima).

e Empreses amb alta capacitat perd baixa puntualitat (p.e. sectors on els cobraments sén
lents).

e Empreses amb alta puntualitat pero baixa capacitat (p.e. entitats financeres amb elevada
rotacio de passius i actius liquids).

e Empreses amb baixa capacitat i puntualitat (empreses insolvents).

L’analisi d’aquests aspectes es fard sobre un conjunt reduit de ratios seleccionades amb 'objectiu
de minimitzar redundancies i garantir que cada indicador aporta informaci6é addicional rellevant.

Donat que el concepte de solvéncia s’associa a una situacié en un moment determinat, i no a una
evoluci6 en el temps, les dades comparades en les ratios de capacitat i puntualitat fan referéncia
al mateix exercici. Aquestes mateixes ratios utilitzen els valors comptables extrets dels estats
financers de ’empresa en un moment especific en el temps, al final de 'any. En quant a les ratios
de rendibilitat, aquests capturen una evolucié al llarg del temps, per aquest motiu, les dades
utilitzades en aquestes ratios fan referéncia a valors comptables a final d’any pero corresponents
a exercicis diferents.

Ens referim a [14] o [15] per conéixer la naturalesa d’aquests comptes.

Ratios de Capacitat. Aquestes ratios informen sobre si ’empresa disposa de suficients recursos
(propis o liquids) per fer front al conjunt de les seves obligacions. Son crucials per detectar
insolvéncia patrimonial.

Actiu Corrent - Existéncies
Actiu Total

Mesura el pes dels actius més liquids (tresoreria i comptes a cobrar) sobre el total d’actius.
El fet de ser els actius més liquids significa que sén els que es converteixen més facilment

en efectiu.

L’as d’aquesta ratio es justifica per la idea que com més actius liquids tingui una empresa,
més capag serda de complir amb les seves obligacions financeres. Excloem les existéncies
perqué varien molt segons sector i poden trigar a convertir-se en efectiu, i per tant podria
ser distorsionador en alguns casos.

Actiu Corrent
Passiu Corrent

Avalua la capacitat de ’empresa de fer front al conjunt del passiu a curt termini mitjangant
els actius que es convertiran en efectiu durant 'any segiient. No s’utilitza l’actiu total
perqueé, seguint el principi comptable d’empresa en funcionament, els actius no corrents
no s’acostumen a liquidar.

Si I’actiu corrent és inferior al passiu corrent, significa que 'empresa no pot cobrir els seus
pagaments immediats amb els recursos que obtindra en un any. Es un indicador clau de
solvéncia a curt termini i un dels primers senyals d’alerta quan una empresa comenca a
experimentar dificultats.
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Patrimoni Net

Passiu
Descriu 'estructura de finangcament de I’empresa, comparant recursos propis i deute. Una
major proporcié de patrimoni net indica més solidesa financera i menor dependéncia del

finangament extern.

Les empreses molt endeutades pateixen més en contextos adversos perqué d’entre d’al-
tres punts, tenen carregues financeres més elevades, tenen menys flexibilitat per buscar
financament i s6n més vulnerables a increments en els tipus d’interés.

Es una ratio fonamental per detectar insolvéncia de balanc o patrimonial.

Ratios de Puntualitat. Aquestes ratios identifiquen problemes en el cicle de caixa, clau per
detectar insolvéncia de flux de tresoreria.
e Periode mitja de pagament — Comptég;Prove'idors
pres

En calcular aquesta ratio en termes de dies, el resultat mostra quant de temps (quants dies)
triga 'empresa a pagar els seus creditors. Si el PMP és excessivament llarg, pot indicar
tensions de liquiditat: 'empresa ajorna pagaments perqué no té prou efectiu, si és molt
curt, pot indicar falta de negociacié amb proveidors o necessitat de pagar per avangat.

Es un indicador essencial per veure si 'empresa manté la caixa prolongant pagaments,
senyal habitual en empreses en risc de fallida.

. N _ Compte de Clients
e Periode mitja de cobrament = === o=

En calcular aquesta ratio en termes de dies, el resultat mostra quant de temps (quants
dies) triguen els deutors de 'empresa a pagar.

Si el PMC és molt alt, 'empresa finanga involuntariament els seus clients, cosa que redueix
la liquiditat.

La diferéncia entre ambdos indicadors de puntualitat, PMP — PMC reflecteix si I'empre-
sa rep efectiu abans d’haver de realitzar els seus pagaments (situacié favorable) o si, al
contrari, afronta sortides de caixa abans d’ingressar fons (situacio de risc).

Si és positiu, significa que 'empresa posseeix prou efectiu per pagar als seus creditors.
Si la diferéncia és negativa, I'empresa s’enfronta al pagament dels seus creditors sense
haver rebut préviament efectiu dels seus deutors, que origina un risc alt d’exhauriment de
tresoreria.

Aixi doncs, un valor persistentment negatiu podria ser un indici d’insolvéncia operativa.

Ratios de Rendibilitat. Un dels indicadors més ben considerats per tal de mesurar la rendi-
bilitat és el Return On Investment (ROI), que compara els ingressos generat, amb el capital
invertit. Aixi doncs, aquesta mesura relaciona el resultat obtingut d’una inversié de capital
especifica.

De moment, comptem amb la segiient definicid ROI:% per tant, cal especificar quina

inversi6é i quin retorn es volen estudiar. De cara al nostre proposit ens interessa estudiar els
segiients conceptes

1. Utilitzant Actius Totals com a variable d’'Inversio:
Al comparar els ingressos generats a final d’any, és a dir, el resultat d’explotacio, amb els
actius totals que posseeix 'empresa a principis d’any, estem mesurant el rendiment generat
pels actius, denominat com Return On Assets (ROA). Aixi doncs, la formula anterior
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prendria la segilient forma:

Resultat d’Explotacio
ROIActius Totals — ROA = P 31/12/X+1

2.1.1
Actiu T0t3131/12/X ( )

2. Utilitzant el Patrimoni Total com a variable d’Inversio:
Al comparar benefici net amb el patrimoni total que posseeix I’empresa a principis d’any, es-
tem mesurant la rendibilitat per als accionistes, denominada Return On Equity (ROE).
Aixi doncs, la formula de 'inici prendria la segiient forma:

Beneﬁci Net31/12/x+1

RO Ipatrimoni = ROFE = 2.1.2
Patrimoni Total Patrimoni Net31/12/X ( )
Aquestes dues ratios, es poden desglossar de la seglient manera
Resultat d’Explotacio Vendes
ROA = Marge Brut * Rotaci6 = SUL2/XHL 81/12/X+1 (2.1.3)

VendeS31/12/X+1 Actiu TOta.lgl/lQ/X

De manera informal, el Marge Brut mesura euros de resultat d’explotacié generats per euro
de vendes. D’altra banda, la rotacié indica euros de resultat d’explotacié generats per euro de
vendes.

Un ROA baix prolongat indica actius improductius o inversions inadequades, el que resulta en
que ’empresa no generi caixa suficient per sostenir-se. Per tant és un indicador de deteriorament
de la capacitat operativa.

ROFE = Marge Net * Rotacio * Palanquejament =

Benefici Netg;/12/x11 Vendesz;jig/x41  Actiu Totalzy o/ x

2.14
Vendess; /19/x Actiu Totalz; /19, x Patrimoni Netg 12/ x ( )

Informalment, el Marge Net mesura el percentatge de benefici net obtingut per cada euro de
vendes. D’altra banda, el palanquejament mesura euros invertits per cada euro de patrimoni net.
Aixi doncs, el palanquejament també és un indicador del nivell d’endeutament i del potencial
efecte amplificador del deute:

e >1. L’efecte palanquejament és positiu, és a dir, el deute augmenta la rendibilitat.
o =1. L’efecte palanquejament és neutral, és a dir, el deute no afecta a la rendibilitat.

e <1. L’efecte palanquejament és negatiu, és a dir, el deute disminueix la rendibilitat.

Un ROE baix significa que 'empresa no compensa el risc assumit pels accionistes. Si aquest és
persistentment negatiu deteriora el patrimoni net, fet que pot provocar insolvéncia patrimonial.
Es un indicador molt utilitzat per distingir empreses viables d’empreses que acabaran entrant
en processos pre-concursals.

Aixi com en seccions preévies, el lector interessat pot expandir en les idees dels conceptes descrits
anteriorment referint-se a [14] o [15].



CAPITOL 2. MARC TEORIC 8

2.2 Concepte de risc: VaR i Expected Shortfall

Les mesures de risc que s’introdueixen a continuacio, el Value at Risk (VaR) i 'Expected
Shortfall (ES), s’utilitzen habitualment per quantificar el risc associat a variables aleatories que
representen pérdues. Tot i que en aquest treball no s’analitzen directament pérdues financeres,
aquestes mesures continuen essent 1tils per caracteritzar els valors més desfavorables de les ratios
estudiades.

La seva presentacio en aquest apartat segueix ’enfocament estandard de [9], tot i que en el marc
metodologic posterior s’explicara com es transformen les ratios perqué I'aplicacié del VaR i 'ES
sigui coherent i permeti extreure conclusions significatives sobre el deteriorament financer de les
empreses durant el periode COVID.

Aixi, encara que el context d’aplicacié difereixi del tradicional, les propietats d’aquestes mesures
continuen aportant informacié rellevant sobre els extrems de la distribuci6 de les ratios i sobre
la seva evoluci6 en situacions adverses.

En situacions de fallida empresarial o d’estrés financer, les distribucions de les ratios comptables
i dels fluxos econdomics mostren comportaments extrems, asimétrics i molt allunyats de la nor-
malitat. En aquest context, el Value at Risk (VaR) i 'Expected Shortfall (ES) esdevenen eines
utils per analitzar i quantificar els riscos associats a aquests valors extrems.

2.2.1 Definici6 i propietats

Degut a la importancia del quantils en contextos d’analisi de variables extremes, donarem la
seva definici6 exacte.

Definicié 2.2.1. (Inversa generalitzada i funcio quantil)

e Donada una funcio creizent T : IR — IR, la inversa generalitzada de T es defineiz com
T (y) == inf{x € R : T(z) > y}, on utilitzem la convencid de que l'infim d’un conjunt
buit és co.

e Donada una funcié de distribucié F, anomenem a la inversa generalitzada F* funcid
quantil de F'. Per a o € (0,1) el a-quantil de F' ve donat per

Go(F) := F (o) =inf{z € R: F(z) > a}. (2.2.1)

Si F és continua i estrictament creivent, aleshores tenim que qo(F) = F~Y(a), on F~! és la
inversa ordinaria de F.

Definicié 2.2.2. (Value at Risk) Donat un cert nivell de confian¢a o € (0,1), el VaR d’una
cartera amb pérdua L al nivell de confianca o ve donat pel nombre més petit [ tal que la probabilitat
de que la pérdua L superi | no sigui més gran que 1 — a. Formalment,

VaRy =VaRy(L) =inf{le R: P(L>1)<1—-a}=inf{le R: Fr(l) > a} (2.2.2)

En termes probabilistics, el VaR. és simplement un quantil de la distribucié de pérdues.

Exemple 2.2.3. Per a a = 0.95, si el valor del VaR fos 2 (en un context de pérdues), indicaria
que la probabilitat de que les pérdues siguin majors a 2 és del 5%.

Definicié 2.2.4. Expected Shortfall Per a una pérdua L amb E(|L|) < oo i funcio de distri-
bucié Fr, UES a un nivell de confianca o € (0,1) es defineiz com

1
ES, L qu(F7)du, (2.2.3)

T1-a a

on qu(Fi) = Ff (u) és la funcio quantil de Fr,.
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Nota: La condicié E(|L|) < oo assegura que la integral a (2.2.3) es troba ben definida.

Passem a enunciar un Lema que ens servira més endavant per calcular I’'ES de manera practica.

Lema 2.2.5. Per una pérdua integrable L amb una funcid de distribucid continua Fp, © per a
qualsevol a € (0,1) tenim

E(L; L > q4(L))
l—«

Esq = = E(L|L > VaR,). (2.2.4)
On hem utilitzat la notacioc E(X;A) := E(XI14) per a un geneéric integrable d’una variable
aleatoria X 1 un conjunt genéric A € F.

La prova d’aquest lema es pot trobar a [9].

Exemple 2.2.6. Per a = 0.95 Si el valor de I'ES fos 4 (en un context de pérdues), indicaria
que en el 5% pitjor dels casos, la pérdua mitjana és igual a 4.

Aixi doncs, les mesures de risc descrites anteriorment, resulten rellevants en aquest estudi degut
a que

e Capturen els pitjors escenaris, no el comportament mitja.

e Ajuden a detectar umbrals de risc (valors a partir dels quals una ratio entra en zona critica)
i deteriorament progressiu (com les cues es fan més pesades en moments de crisi).

e [ES és una mesura coherent i robusta en preséncia de cues pesades.

2.2.2 Limitacions

Tot i la seva popularitat en ’ambit de la gesti6 del risc, tant el Value at Risk com 'Expected
Shortfall presenten diverses limitacions que cal tenir en compte a ’hora d’utilitzar-los en apli-
cacions practiques o en contextos que s’allunyen del seu tus tradicional.

En primer lloc, el VaR és altament sensible al model utilitzat per estimar la distribuci6é de pér-
dues. Aquesta dependéncia del model implica que si la distribucio6 escollida és o bé inadequada o
bé els parametres s’estimen amb dades incompletes o bé les dades sén poc representatives, el re-
sultat del VaR pot no ser realista. Aquest problema, conegut com a model risk, és especialment
rellevant en entorns amb estructures de dades canviants o en periodes d’alta incertesa.

En segon lloc, el VaR no té en compte la liquiditat dels actius ni el cost temporal de desfer
posicions. En situacions de tensié financera, els preus poden reaccionar lentament o ser poc
representatius, fet que provoca que el risc real sigui superior al que estima el VaR en condicions
de mercat ‘normals”. Aquest problema és especialment greu en episodis de volatilitat.

En tercer lloc, el VaR depén de I'horitzé temporal escollit, és a dir, un VaR calculat en un dia
no és necessariament extrapolable a periodes més llargs, especialment quan els rendiments no
s6n independents o quan existeix dependéncia de cues.

Finalment, una de les limitacions més conegudes del VaR és que no és una mesura subadditi-
va. Aix0 significa que el VaR d’una cartera pot ser superior a la suma dels VaR individuals
dels seus components, contrariament al que seria desitjable en una bona mesura de risc. La
manca de subadditivitat implica que el VaR pot jutjar injustament la diversificacid, tot i que la
diversificacié és un principi fonamental de la gesti6é del risc.

L’Expected Shortfall, tot i complir amb el principi de subadditivitat i proporcionar una infor-
macié més completa sobre les pérdues extremes, comparteix algunes de les limitacions anteriors:



CAPITOL 2. MARC TEORIC 10

continua depenent del model, del periode temporal escollit i pot ser dificil d’estimar de manera
robusta en mostres petites o en distribucions molt asimétriques.

En conjunt, aquestes deficiéncies fan necessari utilitzar el VaR i 'ES amb precaucié i complementar-
los amb altres eines de gestié del risc, especialment en contextos d’incertesa elevada o quan ’es-
tructura de dependéncia entre variables pot canviar significativament, com és el cas en periodes
d’estrés financer.

2.3 Teoria de dependéncia i copules

Nota: Al llarg d’aquesta seccid representarem els vectors multivariants de la segiient manera:

Y- (Yi,..,Yy)

2.3.1 Antecedents historics

L’as de copules en el mén de les finances es va popularitzar a partir dels anys 2000. La seva
motivacié principal prové de I’evidéncia empirica que mostra que la distribucié multi-normal és
insuficient per modelar adequadament els rendiments dels actius financers. Aix0 es deu, sobretot,
a dos factors:

e Les distribucions marginals empiriques sovint presenten asimetries i cues pesades, allunyant-
se clarament de la normalitat.

e La normal multivariant no capta els co-moviments extrems, és a dir, la tendéncia dels
actius a moure’s conjuntament en situacions d’estrés financer.

En altres paraules, ’estructura de dependéncia real observada als mercats financers és diferent
de I'assumida pel model gaussia, especialment durant crisis. Les copules, en canvi, permeten
separar el modelatge de les distribucions marginals de la dependéncia entre variables, i aix0
ofereix una flexibilitat molt superior. Per aquest motiu, s’han convertit en una eina 1util i
relativament senzilla d’implementar per simular escenaris realistes i construir models de risc
més adequats.

Segons el que s’exposa a [22], les aplicacions més exitoses de les copules s’han desenvolupat en
arees com el risc de mercat, risc de crédit i risc operacional. En risc de mercat, s’utilitzen per
modelar la dependéncia entre diferents factors de risc, com ara rendiments d’accions, tipus d’in-
terés o divises, aconseguint una representacié més precisa que la que oferiria la simple correlacio
lineal.

En I'ambit del crédit, les copules han estat especialment tutils perqué aquests actius presenten
distribucions no normals, asimetries importants i dependéncia de cua. Aix0 ha permeés modelar
de manera més realista la dependéncia entre impagaments.

Cal destacar també les aplicacions en assignacié d’actius i gestié de carteres de crédit, on s’ha
observat que la composicié optima de la cartera pot dependre fortament del tipus de copula
utilitzada (vegeu [22] per referéncies addicionals).

Finalment, les funcions de copula també han tingut un paper rellevant en la gestié de riscos
sistémics, ajudant a estimar com es transmet el risc entre institucions financeres i a identificar
entitats sistémicament importants (vegeu [22|).

En conjunt, les copules han aportat millores clares en miultiples camps, especialment alla on
la dependéncia no lineal i els co-moviments extrems sén determinants. Tot i aixo, en ’ambit
especific del risc d’insolvéncia empresarial, el seu s ha estat relativament limitat. Aixo pot
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deure’s a la dificultat d’obtenir dades prou homogénies, al predomini d’altres métodes com pot
ser ’Altman Z-score o a la preferéncia d’indicadors comptables més simples.

Per aquest motiu, aquest treball pretén explorar si les copules poden ser una eina adequada per
identificar patrons de dependéncia entre les ratios financeres que la literatura assenyala com a
indicadors d’insolvéncia, i aixi avaluar-ne la utilitat en aquest context concret.

2.3.2 Definici6é de copula i Teorema de Sklar

Per tal d’introduir el problema de modelar dependéncia i el tipus de copules que s’utilitzaran
per atacar el problema, cal presentar una serie d’elements basics i conceptes sobre copules i
dependéncia.

D’acord amb [2], les copules ens permeten tenir una comprensié més profunda de la dependéncia.
Normalment, disposem de dades i informaci6 relativa a les distribucions marginals de certes
variables. La idea darrere de les copules, es "ajuntar” les distribucions marginals i modelar la
distribucié conjunta per tal d’aillar la descripcié de la estructura de dependéncia.

Definicié 2.3.1. Una copula, denotada per C(w), és una funcid de distribucié multivariant per
a variables arbitraries amb marginals uniformes (0,1), és a dir,

C(u) = P(Ul < ULy enny Ud < ud) (2.3.1)

Utilitzem la notaciéo C'(u) = C(uq, ..., uq) per a les funcions de distribucié multivariants que s6n
copules. Per tant, C és una funcié de la forma C : [0,1]¢ — [0, 1]. Aquesta funcié ha de seguir
les segiients tres propietats:

1. C(ug,...,uqg) = 0siu; = 0 per a qualsevol i.
2. C(1, .. u 1,0 1) = u; Vie {1,...,d}, u; € [0,1].

3. Y(a1, ...y aq), (b1, ..., bg) € [0,1]¢ amb a; < b; tenim

2 2

> D) (=) (ugy, gi,) > 0,

on u;1 = a; i ujo = b; Vj € {1,....d}.

Cal ressaltar que la segona propietat fa referéncia al requeriment de que les distribucions margi-
nals siguin uniformes. Per altra banda, la desigualtat de la tercera propietat assegura que si el
vector arbitrari (Uy,...,Uy)" té funci6 de distribucié C, aleshores P(a; < Uy < by,...,aq < Uy <
ba) > 0.

Aquestes tres propietats caracteritzen les copules, és a dir, si una funcié les compleix, aleshores
és una copula.

Per tal de treballar amb copules, cal estar familiaritzats amb les segiients proposicions elementals
relacionades amb la probabilitat.

Proposici6 2.3.2. (Transformacio quantil) Si F és una funcid de distribucio i F< la seva
inversa generalitzada, si U ~ Uniforme (0,1), aleshores

P(F(U) < z) = F() (2.3.2)

Prova: P(F<(U) <z) = P(U < F(z)) = F(z).

Nota: Definim inversa generalitzada tal i com s’exposa en la Definicio 2.2.1.
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Proposici6 2.3.3. (Transformacié de probabilitat) Si X té una funcio de distribucid con-
tinua F, aleshores

F(X) ~ Uniforme(0,1) (2.3.3)

Prova: P(F(X) <u) = P(X < Fl(u)) = F(F1(u)) = u

Les darreres dues proposicions sén clau en la simulacié, donat que si podem generar una variable
uniforme U i calcular la inversa d’una funci6 de distribuci6 F, aleshores podem crear una mostra
a partir d’aquesta funcié de distribucié. Si considerem conjuntament les dues proposicions,
podem transformar riscos amb una funcié de distribucié continua particular per tenir
qualsevol altra distribucié continua.

Exemple 2.3.4. Sigui X una variable que segueix la distribucié d’una normal estandard, ales-
hores ¢(X) és uniforme segons la Proposicid 2.3.3, i com que la funcié quantil d’una funcié
de distribucié exponencial estandard F és F~'(u) = —In(1 — u), la variable transformada
Y = —In(1 — ¢(X)) segueix una distribucié exponencial estandard segons la Proposicio 2.3.2.
Passem a comprovar-ho

P(Y <) = P(=In(1 - $(X)) < y) = P(L— ¢(X) 2 e ) = P(9(X) S1—e ) =1 — e,

Teorema 2.3.5. (Teorema de Sklar) Sigui I una funcid de distribucio conjunta amb marginals
Fy, .., Fy. Aleshores, existeiz una copula C : [0, 119 — [0,1] tal que, per a tot x1,...,zq en
R = (—00,00):

F(x1,...,xq) = C(F1(21), ..., Fy(zq)) (2.3.4)

Si les marginals son continues, aleshores C és unica. Altrament, C esta unicament determinada

per F1(IR) X F5(IR) x ... X F4(IR), on F;(IR) denota l’abast de F;. A linrevés, si C és una copula
i F,...,Fyq son funcions de distribucio univariants, aleshores la funcio F definida en (2.3.4) és
una funcid de distribucid conjunta amb marginals F, ..., Fy.

Prova: Passem a demostrar 'existéncia i unicitat d’'una copula en el cas que Fi, ..., F; siguin
continues i afirmaci6 inversa en la seva forma general.

Sigui X un vector aleatori amb funcié de distribucié F' i marginals continues F1, ..., F;. Per a
i =1,...,d, establim U; = F;(X;). D’acord amb la Proposicié 2.3.3, U; ~ U(0,1),1 F/~(U;) = X;
gairebé amb seguretat (donat que si X és una variable aleatoria amb funcié de distribucio F,
aleshores P(F o F(X) = X) = 1). Sigui C la funci6 de distribucié de (Ui, ...,Uy), que és una
copula per la Definicié 2.3.1. Per a qualsevol 21, ...,74 a IR = [~00, 00|, inferim, utilitzant que
si F' és continua per la dreta, aleshores F'o F< (z) > x, que

F(a:l, ...,a:d) = P(Xl S x1, ...,Xd S :cd) = P(Ff(Ul) § X1, ,F;(Ud) § xd) =
= P(Uy < Fi(21), ..., Ug < Fy(xq)) = C(F1(x1), ..., Fy(xq)),

aixi doncs, obtenim la identitat (2.3.4).

Ara, suposem per reducci6 a Iabsurd, que existeixen dues copules C'i C' que satisfan (2.3.4),
és a dir, F(X) = C(Fi(x1), ..., Fi(zq)) 1 F(X) = C'"(Fi(z1), ..., Fa(xq)). Si avaluem la identitat
(2.3.4) amb els arguments x; = F7 (u;),0 <wu; <1,i=1,....d, i utilitzem que si F és continua
aleshores F' o ' (z) = x, obtenim

F(l‘l,...,xd) = F(Ff_(ul),,FC;_(ud)) = C(Fl(Ff_(ul)), ,Fd(F;l_(ud))) = C(ul, ...,ud),

que dona una representaci6 explicita de C' en termes de F' i les seves marginals. Fent el mateix
amb C', obtenim F(F} (u1),..., Fy (uq)) = C'(u1, .., uq), Aixi doncs, C' = C’ i per tant tenim
unicitat.
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Per a I’afirmaci6 inversa, suposem que C' és una copula i que Fi, ..., Fj; son funcions de distribucio
univariants arbitraries. Construim un vector aleatori amb funcié de distribuci6 (2.3.4) prenent U
com a qualsevol vector aleatori amb funcié de distribuci6 C i establint X= (Fy~(Uy), ..., F;” (Uqg))-
Aleshores podem seguir exactament la mateixa seqiiéncia d’equacions utilitzades préviament per
veure que F(x1,...,xq) = C(Fi(x1), ..., Fy(xzq)) 1 establir que la funci6 de distribucio de X satisfa
(2.3.4).

Aquest darrer Teorema és fonamental en 'estudi de les funcions de distribucié multivariants
donat que dona els segiients dos resultats:

1. Totes les funcions de distribucié multivariants contenen copules.

2. Les copules es poden utilitzar conjuntament amb funcions de distribucié univariants per
construir funcions de distribucié multivariants.

Altrament, les formules (2.3.4) i C(uy, ..., uq) = F(F{ (u1), ..., Fj (uq)) son fonamentals a I’hora
de tractar copules. La primera mostra com es formen les distribucions conjuntes F ajuntant
distribucions marginals amb copules C' i com les copules expressen la dependéncia en una escala
de quantils, donat que el valor C(uq, ..., uq) fa referéncia a la probabilitat conjunta que Vi, X; es
trobi per sota del seu quantil u;. La segona, mostra com s’extreuen les copules de funcions de
distribucié multivariants amb marginals continues.

Definicié 2.3.6. (Copula de F) Si un vector arbitrari X té funcio de distribucié F amb distri-
bucions marginals continues F, ..., Fq, aleshores la copula de F (o X) és la funcid de distribucio
Cde (F1(X1),...., Fq(Xq)).

Una propietat util de la copula d’una distribuci6 és la seva Invariancia sota transformacions
estrictament creixents de les marginals. D’acord amb Teorema de Sklar i aquesta propietat
d’invariancia, podem interpretar la copula d’un distribucié com una manera molt natural
de representar l'estructura de dependéncia de la distribucié (clarament en el cas de marginals
continues).

Proposicio 2.3.7. Sigui (X, ..., Xq) un vector aleatori amb marginals continues i copula C
i sigui T, ..., Ty funcions estrictament creizents. Aleshores, (T1(X1),...,T4(Xq)) també té per
copula C'.

El lector interessat pot trobar la prova d’aquesta proposicio a [?].

Per dltim, tanquem aquesta seccid ressaltant la importancia dels Limits de Fréchet per copu-
les, els quals resulten tenir interpretacions de dependéncia importants que es discuteixen més
endavant.

Teorema 2.3.8. Per a cada copula C(uy, ..., uq), tenim les segiients acotacions

d
maw(z u;+1—4d,0) < C(u) <min(uq, ..., uq) (2.3.5)
i=1

Prova cota superior:

C’(u) = P(Ul <uy,..Us < ud) = P(ﬂldzl(Ui < uz)) < P(Uz < uz) = Uy,

per a qualsevol i = 1,..., d. Aixi,
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Prova cota inferior:

C(u) = P(NL (Ui < w)) = 1= P(NLy (Ui S wi)°) = 1= P(UL (U > w) 2

d d d
1= PUi>u)=1-> (1-u)=> u+1—d.
i=1 i=1 i=1
Aixi,
d
C(u) > max()_ui+1—d,0)
i=1
Nota: La notacio W (uy, ..., uq) es refereix a la cota inferior, mentre que M (uq,...,uq) a la cota
superior.

Passem a donar dos exemples que il-lustren el procés de construccié d’una copula a partir del
Teorema de Sklar en les dues direccions.

Exemple 2.3.9. Calcul d’una copula a partir d’una distribucié conjunta.
Considerem el vector aleatori (X,Y) amb densitat conjunta:

2, 0<z<y<l1,

0, altrament.

fX,Y (ZL’, y) = {
Passem a calcular la distribucié conjunta. Recordem la definici6é de distribuci6é conjunta,

oy
Fxy(z,y) =P(X <z,Y <y)= / / Ix v (u,v)dvdu.

Com que la densitat només és positiva quan 0 < u < v < 1, només calculem la integral sobre
aquesta regio6.

Cas 1: Si0 <z <y <1, l'esdeveniment {X < z,Y < y} correspon a la regi6 0 < u < =z,
u < v < y. Per tant,

z oy
Fxy(z,y) = / / 2dvdu = 2yx — x°.
0 Ju

Cas 2: Si0 <y <z <1, lacondici6 X < z no restringeix res, donat que dins del suport, la
condici6 X <Y <y < z sempre es dona. Per tan, aquest esdeveniment correspon a la regio6
0<u<v<yi

T
Fxy(z,y) = / / 2dudv = y?.
0o Jo

Aixi doncs, obtenim que la funcié de distribucié conjunta és

0, r<0oy<0,

23§'y*$2, O§$§y§17
Flz,y) =19 ,

Y, 0<y<z<l,

1, z>1,y>1.

Passem a calcular les marginals

Fx(z) = lim F(z,y) =2z —2%,0< 2 < 1,

Yy—00
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Fy(y) = lim F(z,y) =y 0<y<1.

T—00

Cal remarcar que les funcions sén continues, per tant la copula sera continua i tinica. Calculem
les inverses: Fy'(v) = /v i Fx'(u) = 1 — /1 — u. Finalment, apliquem el Teorema de Sklar i
obtenim la segiient copula

C(u,v) = F(Fy'(u), Fy ' (v)) = F(1 = VI —u,Vv) =

21— V1 —u)yo—(1—=vV1I—-u)? sil—y1—u< /v,
v, sivo<l—+v1—-u

Exemple 2.3.10. Construccié d’una distribucié conjunta a partir d’una copula i dis-
tribucions marginals.
Definim les segiients marginals polinomiques

X ~U(0,1): Fx(z) =,0 <
Y ~U(0,1): Fy(y) = 4,0

Seleccionem una de les copules que presentarem més endavant anomenada Copula de Clayton,
que té la forma segiient

Co(u,v) = (w? +v70 —1)"Y u,ve(0,1],

triem per exemple § = 2 (estem buscant que la copula no sigui independent, per tant, podem
triar qualsevol valor de 6 # 0). Ara, pel Teorema de Sklar, tenim

Fxy(z,y)=Co(z,y?) = (2 +y =12 0<2<1,0<y<1.

2.3.3 Families de copules

Durant aquesta secci6 i d’acord amb el que s’exposa a [2] i [3], es donara un nombre d’exem-
ples de les copules que s’utilitzaran en el marc practic. En primer lloc pero, es donaran alguns
conceptes sobre la dependéncia per a una millor comprensi6 del que s’exposa al llarg de la secci6.

Dependéncia Perfecta

Definicié 2.3.11. (Comonotonicitat) Les variables aleatories X1, ..., Xq s’anomenen como-
notoniques si admeten com a copula l'acotacid de Fréchet superior, és dir, M(uy,...,uq) =
min(ug, ..., uq)-

Proposicié 2.3.12. X; ¢ Xo son comonotoniques si i només si
d
(X1, Xq) = (01(2), ...,vq(2)) (2.3.6)
per a alguna variable aleatoria Z amb vy, ...,vq funcions creizents.

El lector interessat pot profunditzar en aquesta i altres propietats d’aquest tipus de copules a

[6].

Definicié 2.3.13. (Contramonotonicitat) Les variables aleatories X1 i Xo son contramono-
toniques si tenen com a copula l'acotacié de Fréchet inferior. Es a dir, W (uy, us) = max(uy +
Ug — ]-7 0)
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Proposicié 2.3.14. X, i Xy son contramonotoniques si i només si
d
(X1, X2) = (v1(2), v2(2)) (2.3.7)

per a alguna variable aleatoria Z amb vy creixent © vo decreizent, o vice versa.

Nota: El concepte de contramonotonia no es generalitza a dimensions superiors. El limit inferior
de Fréchet W(uq, ..., uq) no és en si mateix una copula per a d > 2, ja que no és una funcio de
distribuci6é propia i no satisfa la tercera propietats de les copules. Es pot profunditzar i validar
aquesta resultat a partir de [7].

INDEPENDENT

L’esmenada Copula Independent, forma part de la categoria Copules Fundamentals, que
inclou aquelles copules que representen una estructura de dependencia especial. Dit aixo, la
Copula Independent ve donada per

d

[T ua) = [ [ wi (2.3.8)

i=1

Queda clar a partir del Teorema de Sklar i la formula (2.3.4) que les variables aleatories amb
funcions de distribuci6 continues sén independents si i només si la seva estructura de dependén-
cia és la descrita per la formula (2.3.8).

GAUSSIANA

L’anomenada Copula Gaussiana forma part de la categoria Copules Implicites. Aques-
ta tipologia de copules s’extreuen de distribucions multivariants molt conegudes amb funcions
de distribucié marginals continues utilitzant el Teorema de Sklar, perd no necessariament
posseixen expressions simples.

Sigui Y ~ Ng(u, Y ) un vector aleatori normal multivariant, on u = E[Y] = (E[Y1], ..., Eq[Ya])
fa referéncia al vector mitjana i Z” = CovlY;,Yj] per 1 <i<dil<j<da lamatriu de
covariancia. La copula associada a la variable Y és 'anomenada Copula Gaussiana.

Donat que 'operacié d’estanderitzar les marginals equival a aplicar una série de transformacions
estrictament creixents (¢ : Y; — %, on o fa referéncia a la desviacio estandard de Y;),
la Proposicio 2.3.7 implica que la copula de Y és exactament la mateixa que la copula de
X ~ Ny(0,P), on P = p(>)) és la matriu de correlacio de Y. Ara, per la Definicid 2.5.6,
aquesta copula ve donada per

CE(u) = P(¢(X1) <y, oo ¢(Xa) < ) = ¢p(67" (un), - 6" (ug)) (2.3.9)
on ¢ fa referéncia a la funcié de distribucié d’una normal estandard univarant i ¢p fa referéncia
a la funcio de distribucié conjunta de X.

La copula Gaussiana no té una forma simple tancada, perd pot ser expressada com una integral
sobre la densitat de X. Donarem el cas de dos dimensions per |p| < 1, utilitzant (2.3.9)

o7 ur) o7 (ua) 1 —(s2 — 2ps182 + 53)
C%% (uy, u :/ / ex L~ 2P%2 T 93)) dsyds 2.3.10
r ( ! 2) —00 —00 2 (1 —02)% p( 2(1 _p2) ) e ( )

Com a curiositat, es pot observar com per P = I, la Copula Gaussiana és igual a la Copula
Independent. Per P = J;, on J; és una matriu d x d que consisteix completament d’uns,
obtenim la Copula de Comonotonicitat, la qual s’obté a partir de variables aleatories i
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funcions de distribucié que sén perfectament positivament dependents. Finalment, per per
d=21ip=—1, obtenim la Copula de Contramonotonica, obtinguda a partir de variables
aleatories que tenen funcions de distribucié perfectament negativament dependents.

Aixi doncs, la Copula Gaussiana es pot entendre com una estructura de dependéncia que
interpola entre perfecta positiva i negativa dependéncia amb p representant la forca d’aquesta
dependéncia.

T-STUDENT

Aixi com la Copula Gaussiana, I'anomenada Copula t-Student també es troba dins de la
categoria de Copules Implicites.

Sigui X ~ t4(v, 0, P) un vector aleatori t multivariant, on v > 0 son els graus de llibertat i P és
la matriu de correlacio. Aleshores, la seva copula és 'anomenada Copula t-Student.

Ara, per la Definicid 2.3.6, aquesta copula ve donada per

Cep(u) =ty p(t, " (u1), ... t, " (ua)) (2.3.11)
on t, és la funcié de distribucié d’una distribuci6 t univariant estandard amb v graus de llibertat
it, p és la funcié de distribucio conjunta del vector aleatori X.

Aixi com la Copula Gaussiana, si P = Jg, aleshores obtenim la Copula de Comonotonicitat.
Tot i aix0, en el cas P = I;, a diferéncia de la Copula Gaussiana, no obtenim la Copula
Independent (assumint v < oo), donat que variables aleatories multivariants t-distribuides no
correlacionades, no sén independents.

El lector interessat pot profunditzar en aquesta ultima afirmacio a [5].

ARXIMEDIANES (Clayton, Gumbel, Frank)

Les segiients notes s’han extret de [2] i [3]. Les copules presentades en aquesta seccio, es troben
dins de la categoria de Copules Explicites, que inclou aquelles copules que tenen expressions
simples de forma tancada i segueixen construccions matematiques que se sap que donen copules.
Concretament, estudiarem les Copules Arximedianes Bivariants.

Nota: En aquesta seccid, només es donaran descripcions d’algunes de les copules bivariants amb
construccions més senzilles, donat que en el marc practic seran les que s’utilitzaran.

Tot seguit donarem una série de Teoremes i Definicions d’acord amb [3] per tal de caracteritzar
les Copules Arximedianes

Teorema 2.3.15. (Copula Arzimediana bivariant) Sigui i) : [0,00) — [0,1] una funcid
decreizent i continua que satisfa les condicions 1(0) = 1 i limy_,o 1(t) = 0. Aleshores

Clur,uz) = (¥~ (ur) + ¢ (uz)) (2.3.12)
és una copula si 1 només si 1 €s convexa

Definici6 2.3.16. (Generador de Copules Arximedianes) Una funcid decreizent, continua
i conveza ) : [0,00) — [0, 1] que satisfa1p(0) =1 ilim; oo Y (t) = 0 és coneguda com a Generador
de Copules Arzimedianes.

La primera que estudiarem sera la Copula de Gumbell que presenta la segiient forma
C§"(uy,us) = exp(—((— In(uy)? + (- ln(u2)‘9)%) (2.3.13)

amb 1 <60 < oco.
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Observem que per € = 1, obtenim la Copula Independent i que el limit de C’g“ per 8 — oo
resulta en la Copula de Comonotonicitat en dimensio6 2.

Aixi doncs, la copula descrita interpola entre independéncia i perfecte independéncia i el para-
metre 6 representa la forca de dita independéncia.

En segon lloc, presentem la Copula de Clayton, que té la segiient forma

CS (uy,ug) = (up? +uy? —1)~0 (2.3.14)

amb 0 <0 < oo.

El cas 6 = 0 s’hauria d’interpretar com el 1limit de 8 — 0, que representa la Copula Indepen-
dent. Per 8 — 00, ens acostem a la Copula de Comonotonicitat en dimensié 2.

I finalment, tot i que hi ha moltes altres variants de les Copules Arximedianes, considerem
com a ultim exemple a estudiar la Copula de Frank
-1 (efeul

C{T(ul,uQ) = 7111(1 +

—1)(e7 %2 — 1)
e=f—1

) (2.3.15)

amb 6 € IR.

Es pot verificar que, sempre que el parametre 6 es trobi dins dels rangs que hem especificat a
les definicions de les copules, els tres exemples que hem descrit tenen la forma

Clur,uz) = YW~ () + 97" (uz))

on 1 : [0,00) — [0,1] és una funcié que compleix amb les condicions establertes a la Definicio
2.3.16.

(2.3.16)

Seguidament, es deixa una taula resumint els generadors, els rangs dels parametres i 'acotacio
inferior i superior de de les Copules Arximedianes definides.

Copula Generador (t) Rang del parametre | Inferior | Superior
oG exp(—t1/9) 6>1 II M
cgt max ((1 + 6¢)71/%, 0) 0>—1 w M
cfm | —3In(1+ (e —1)e™) f R w M

Al introduir la Copula de Clayton préviament, hem definit el seu parametre com a no negatiu.
Tot i aix0, a la taula també s’ha definit el parametre per —1 < 6 < 0. Per adaptar-nos a aquest
cas, el generador s’ha escrit de la segiient manera v (t) = max ((1 + 0t)=1/%,0). Observem que
P (t) és estrictament decreixent a |0, _71], perd ¥(t) = 0 a [_71,00). Per definir la inversa del

generador tnicament a zero, establim 1 ~1(0) = inf{t : ¥ (t) = 0} = 5

2.4 Mesures de dependéncia

Aquesta secci6 pretén donar una série d’eines de mesura de dependéncia tal i com es descriu a
[2]. Aquestes eines funcionen com a mesures escalars de la "for¢a de la dependéncia” per a un
parell de variables aleatories (X7, X2).

2.4.1 Correlacié lineal versus Correlacié de Rang

En primer lloc, es presenta una visié general de les principals diferéncies entre la correlacio lineal
i la correlacié de rang, amb 1’objectiu d’entendre per qué aquesta darrera és la més utilitzada
en entorns de crisi i en estudis basats en copules.
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Correlacio lineal

La correlaci6 és protagonista en la teoria financera, pero es important ressaltar que el concepte
només és realment natural en el context dels models normals multivariants. Aquestes variables es
descriuen mitjangant un vector de mitjanes i una matriu de covariancia. Com que les mitjanes i
les variancies son caracteristiques de les distribucions marginals, es pot considerar que les copules
d’aquestes distribucions depenen només de la matriu de correlacié. Aixi doncs, la matriu de
correlacid té un paper paramétric natural en aquests models, que no té en models multivariants
més generals. La nostra discussié es centrard en les deficiéncies de la correlacié lineal i els
inconvenients subtils que presenta al allunyar-nos dels models normals multivariants.

Definim de manera informal la correlacio p(X1, X2) entre dues variables X; i X3 com una mesura
de dependéncia lineal que pren valors entre [-1,1]. Si X; i Xo sén independents, aleshores
p(X1, X2) = 0, perd cal ressaltar que el contrari és fals, és a dir, la no correlacié de X7 i X3 no
implica en general la seva independéncia.

Exemple 2.4.1. Prenem X; = Z ~ N(0,1) i Xo = Z2. Aquestes dos variables aleatories s6n
clarament dependents pero la seva correlacio és 0.

Si [p(X1, X2)| = 1, aleshores equival a dir que X i X5 son perfectament linealment dependents,
és a dir, Xo = a + X, gairebé amb seguretat per a algun « € IR 1 8 # 0, amb 8 > 0 per
dependéncia positiva i 8 < 0 per dependéncia negativa. A més a més, per 81,52 >0

ploq + 1 X1, as + B2 X2) = p(X1, Xa),

és a dir, la correlacio és invariant sota transformacions lineals estrictament creixents. Tanmateix,
la correlacié no és invariant sota transformacions no lineals estrictament creixents 7' : IR — IR
(per exemple la transformacio logaritmica). Per a dues variables aleatories de valors reals, en
general, tenim que p(T(X1),T(X2)) # p(X1,X2) .

Una altra observacié obvia, perd important, és que la correlacié només es defineix quan les
variancies de X7 i X5 s6n finites. En altres paraules, la correlacié lineal no existeix per a dis-
tribucions on els segons moments no estan definits. Aquesta restriccié a models de variancia
infinita fa que la correlacio lineal no existeix per a distribucions de cua molt pesada on els segons
moments no estan definits.

Correlaci6é de Rang

Les correlacions de rang sén mesures escalars simples de dependéncia que depenen només de la
copula d’una distribucié bivariant i no de les distribucions marginals, a diferéncia de la correlacié
lineal, que depén de les dues ja que utilitza els valors numérics exactes de les variables.

Els estimadors empirics de les correlacions de rang es poden calcular simplement a partir dels
rangs de les dades: només cal saber quin valor és més gran o més petit, i no els valors numeérics
reals. Aquesta caracteristica les fa especialment utils a la practica, ja que permeten calibrar
copules directament a partir de dades empiriques sense necessitat d’assumir o modelitzar les
distribucions marginals.

A nivell teoric, les correlacions de rang tenen propietats més atractives que la correlacié lineal,
ja que soén funcions directes de la copula i, per tant, reflecteixen de manera més precisa la
dependéncia propia de la distribucié conjunta. Dins d’aquestes mesures, les dues més utilitzades
son la correlacié de Kendall i la correlacié6 de Spearman, les quals seran discutides a
continuacio.

Per tal d’entendre al construccié de la 7 — Kendall i la p de Spearman, cal, en primer lloc, donar
la segiient definicio.
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Definicié 2.4.2. Dos punts a IR?, denotats per (x1,x2) i (£1,42) s’anomenen concordants si
(1 — 1) (e — @2) > 0, i s’anomenen discordants si (x1 — @1)(xg — 22) <0

2.4.2 Tau de Kendall

Considerem un vector aleatori (X1, X3) i una copia independent (X7, X») (és a dir, un segon
vector amb la mateixa distribucio, pero independent del primer). Si X5 tendeix a augmentar
amb X7, aleshores esperem que la probabilitat de concordanga sigui alta en relaci6 amb la
probabilitat de discordancia. Si X tendeix a disminuir amb 'augment de X, aleshores esperem
el contrari. Aquest fet motiva la correlacié de rang de Kendall, que és simplement la probabilitat
de concordancga menys la probabilitat de discordancia per a aquests parells.

pr(X1, X2) = P((X; — X1) (X2 — X3) > 0) — P((X1 — X1)(X2 — X3) <0) (2.4.1)

Seguidament, donem una versié6 més compacte d’aquesta ultima férmula.

Definici6 2.4.3. Per variables aleatories X1 i@ X9 la 7 de Kendall ve donada per
pT(X17X2) = E(szgn((Xl — Xl)(XQ — XQ))) (242)
on (X1, X3) és una copia independent de (X1, X3) i sign(z) — Iipso0y — Lz<0)-

A continuacié, veurem que per variables aleatories amb funcions de distribuci6 continues, la 7
de Kendall només depén de la copula tnica C de (X7, X2) i donarem una féormula explicita per
a calcular-la.

Proposicio 2.4.4. Suposem que X1 i Xo tenen distribucions marginals continues i una copula
unica. Aleshores

pr(X1,X2) = 4/01 /01 C(u1,u2)dC(ur,uz) — 1 (2.4.3)

La prova d’aquest resultat queda recollida a [§|.

2.4.3 Rho de Spearman

Aquesta mesura també es pot definir en termes de la concordanca i la discordancia de dos vectors
aleatoris bivariants.

Definici6 2.4.5. Per a variables aleatories X1 i Xo, la p de Spearman ve donada per

ps = 3(P((X1 — X1)(Xa — X2) > 0) — P((X1 — X1)(Xo — X5) < 0)), (2.4.4)

on X1 i Xy son variables aleatories que satisfan X; 4 X i X 4 Xo i on (X1, X2), X1 i Xy
son totes independents.

No és immediat veure que aquesta definicié doni una mesura de correlacié dins de l'interval
[-1,1]. La segiient proposicié dona una representacio alternativa d’aquesta mesura, que ho deixa
clar per a variables aleatories continues.

Proposiciéo 2.4.6. Si X1 ¢ Xy tenen distribucions marginals continues Fy i Fy, aleshores
ps(X1, Xo) = p(F1(X1), F2(X2))
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En el cas de variables aleatories bivariants, la formula de la p de Spearman en termes de la
copula C de (X7, Xo) s’expressa de la seglient manera.

Proposicio 2.4.7. Suposem que X1 i Xo tenen distribucions marginals continues i una dnica
copula C. Aleshores

1,1
ps(Xl,XQ) = 12/ / (C’(ul,uz) — U1UQ)dU1dUQ (2.4.5)
0 JO
La prova d’aquests dos tltims resultats queda recollida a [8|.

2.4.4 Propietats de la correlaci6é de rang

La 7 de Kendall i la p de Spearman tenen moltes propietats en comti. Ambdues s6n mesures
de dependéncia simétriques que prenen valors en linterval [—1,1]. Donen el valor zero per a
variables aleatories independents, tot i que una correlacié de rang de 0 no implica necessariament
independéncia. Es pot demostrar que prenen el valor 1 si i només si X1 i X9 sén comondtoniques
(veure [8]) i el valor —1 siinomeés si son contramonotones (veure [8]). A més a més, son invariants
sota transformacions estrictament creixents de X i Xs.

2.4.5 Dependéncia de cues: coeficient superior i inferior

Abans de comengar amb aquesta nova seccio, cal introduir un nou concepte d’acord amb [2].
Sigui X un vector aleatori amb funcié de supervivéncia multivariant F' i funcions marginals de
supervivéncia Fi, ..., Fy, és a dir F; =1 — F;. Tenim la segiient identitat

F(xl,...,xd) = C’(Fl(xl),...,Fd(xd)), (246)

per a una copula C, que es coneix com a cOpula de supervivéncia.

Una relacié important entre una copula i la seva copula de supervivéncia en el cas bivariant és
la segiient

A~

C(l—U1,1—u2):1—U1—U2+C(U1,U2). (247)

Igual que les correlacions de rang, els coeficients de dependéncia de la cua sén mesures de
dependeéncia que depenen només de la copula d’un parell de variables aleatories X; i X5 amb
funcions de distribucié marginals continues. La motivacié per examinar aquests coeficients és
que proporcionen mesures sobre la forga de la dependéncia a les cues d’una distribucié bivariant.

En el cas de la dependéncia de la cua superior, observem la probabilitat que Xs superi el seu
g-quantil, quan X; supera el seu g-quantil, i després considerem el limit quan q tendeix a 1.
Obviament, els rols de X7 i X5 sén intercanviables. Passem ara a donar unes definicions més
formals.

Definici6 2.4.8. Sigui X1 i Xo vartables aleatories amb funcions de distribucio Fy i Fo respec-
tivament. El coeficient de dependéncia de la cua superior de X1 1 Xo €s

A = M (X1, Xo) = lim P(Xy > Fy (q)| X1 > FY (q)), (2.4.8)

q—1-

sempre que existeiri un limit A, € [0,1]. Si A, € (0,1], aleshores X1 i Xo es diu que mostren
dependéncia de cua superior o extrema dependéncia a la cua superior. Si Ay, = 0, aleshores es
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div que son asimptoticament independents a la cua superior. De manera andaloga, el coeficient
de dependéncia de la cua inferior és

Av=N(X1, Xp) = lim P(Xz < F3(¢)1X1 < Fi(9)), (2.4.9)

q

sempre que existeixi un limit A\; € [0, 1].
Si Fi i F5 son funcions de distribucié continues, aleshores s’obtenen expressions simples per A, i

A; en termes de la tinica copula C' de la distribuci6 bivariant. Utilitzant probabilitat condicional
elemental i la igualtat (2.4.7), obtenim

P(Xy < F5 X, < Ff
M= lim PX2s B0 X5 S F@) oy, Cla) (2.4.10)
g0+ P(X, < Ff(q) =0t q
Per la dependéncia de la cua superior tenim
P(Xy > Fi(q), X1 > Ff C(l—q1-— C
M= lim DX > F(@ X > FRe) o CO—al=a) o Cled) oy gy
g—1- P(X1 > F{(q)) g—1- 1—¢q g—0+ ¢

on C és la copula de supervivéncia de C.

Per dltim, es dona una taula que recull els diferents valors teorics de la 7 de Kendall, de la
p de Spearman i de la dependéncia de cues de les diferents families de copules que s’han vist

préviament.
Copula Pr ps Au Al
cgie (2/m) arcsin @ (6/7) arcsin 36 0 0
Cl’iﬂ (2/m) arcsin @ 2t,11(— %) 2t,41(— %)
csv 1-1 2 —21/9 0
2710 9 >0,
c§! % 6/(0+3) 0
0, 0 <0,
Ckr | 1-46071(1 — Dy(9)) 0 0

Nota: La informacié que no apareix en alguna de les columnes és degut a que algunes de les
copules no compten amb una formula simple tancada.

Nota: Dy (0) = [ 2% dt.




Capitol 3

Dades 1 processament

3.1 Fonts de dades i criteris de seleccié d’empreses concursades

SABI (Sistema de Analisis de Balances Ibéricos) és una base de dades que proporciona la
companyia Bureau Van Dijk, una companyia global dedicada a la recopilaci6 i I’analisi de dades.
Al ser membres de la Universitat de Barcelona (UB), disposem d’una subscripci6 basica que ens
permet accedir a I'esmentada base de dades.

SABI conté informacié comptable i financera sobre gairebé 3 milions d’empreses Espanyoles i
900.000 empreses Portugueses.

L’objectiu d’aquest estudi és identificar empreses espanyoles que hagin iniciat un procediment
concursal durant el periode 2020 — 2023. L’elecci6é de I'interval temporal respon a les morato-
ries concursals aprovades pel Govern espanyol entre 2020 — 2022, que suspenien temporalment
lobligaci6 legal de sol-licitar concurs tot i trobar-se en situacié d’insolvéncia. Aquestes mesures
van provocar una acumulacié d’empreses en risc d’insolvéncia que no van iniciar el procediment
fins que es va finalitzar el periode excepcional. Com a resultat, els anys 2020-2023 concentren
I'impacte immediat de la crisi, fet que justifica ’eleccié6 d’aquest periode.

Tot i aix0, cal tenir present que les dades comptables d’empreses insolvents poden presentar
limitacions de fiabilitat. Durant el procés concursal moltes empreses redueixen la seva activitat,
presenten retards en el diposit dels comptes, registres incomplets o irregularitats en les partides
de balang i compte de resultats. A més, les empreses extingides deixen d’aportar informaci6 a
partir del moment de la dissolucié. Per tant, les dades disponibles reflecteixen els comportaments
financer anteriors al concurs, perd no sempre reflecteixen de manera completa la trajectoria
posterior.

SABI no ofereix 'opci6 d’aplicar un filtre “d’any d’entrada en concurs”. Aixi doncs, I'estratégia
adoptada consisteix en filtrar per empreses Espanyoles en estat Actiu, Concurs, Dissolucié
o Extincié que hagin registrat una incidéncia judicial en aquest interval temporal, donat
que 'obertura d’un procediment concursal implica necessariament I’existéncia d’una incidéncia
judicial (veure Figura 3.1).

ESTRATEGIA DE BUSQUEDA 6 Guardar ) Tmprimic | X Borrar todas las etapas
etapa

X @t i first date 01/01/2020, last date 31/12/2023 10.431 10.431

X [7]2. Regién/Pais: Espaiia 1.978.691 10.431

¥ [713. Estados Espafia: Activa, Concurso, Disolucién, Extincién 1.335.288 4.785

©  Blsqueda booleana 1¥2v3 Acuatizar | @ TOTAL : 4.785

Figura 3.1: Filtre aplicat

De cada una de les empreses que complien amb les caracteristiques del filtre aplicat, s’ha extret:

23
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e Informacié no financera: NIF, CNAE, Comunitat Autonoma, Estat (Activa, Concurs,
Dissolta, Extingida), Detalls de I'Estat, Data de canvi d’estat, Ultim any amb informaci6
disponible i Nombre d’Empleats (veure Figura 3.2).

e Informacié financera: Actiu Total, Actiu Circulant, Deutors, Tresoreria, Fons Propis,
Passiu Total, Passiu liquid, Deutes financeres, Creditors, Resultat d’Explotaci6, Import
Net de la Xifra de Vendes, Resultat de I’Exercici, Fons de Maniobra, Periode de cobrament,
Periode de credit. . . (veure Figura 3.3).
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A Aetren 122024 10 1210 - e a8 m o 1oee
a . e 218 852 3509 382 3959 aem1 a7 2sm
m = N0 an a3 ass an a “r ar  2er0
™o . N 25300 23490 nan N4 2om nay noss
2000 st N s 2100 334 2474 2 2008 1391 Samn
1054 st WY 1620 e - I 1o o2 1m0 ans
e Onens n13/2020 ns na ne o [ " . -
w0 . 122028 2249 2094 2109 2024 ™ 1968 184 o
a1z Aetren 1272034 580 sase [t 5008 s sas2 5500 aam
w0 setrn 8 31032024 1 " s i ™ 167 [
mio - 13/24 [y 13 e 10,508 1398 10,098 00 a7
sz et 0072024 r101 as5s 5734 5291 7.448 7000 T s
E] Atren 1272004 248 na 2m 24 5m 2am 244 esn
10 Aetren 1272004 30 M ns 8 o s [
e P 0472024 120 121 1230 ra08 1148 107 109 sams
mao . N0 1440 15443 w3 1210 17 12.000 nm o2
4051 e ns01/024 20 1 e 139 1341 1308 187
w0 Camcurn a0 na na ne 1 . . na .
o2 v y000/2024 o150 aeon 780 e ™ asn Ay man
2014 s 137200 ” " n n n w “
man i N0 13408 1198 10680 1434 am sasn a3
Aoyswss 4932 stra 31224 P 2638 [ 0 1167 n o e

Figura 3.2: Informacié no financera
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Figura 3.3: Informacié financera

A partir de I'exportacié d’aquesta informaci6 s’ha construit la base de Raw Data, que serveix
com a punt de partida per a la fase de neteja i tractament.

3.2 Neteja, tractament de valors extrems i normalitzaci6

Un cop obtinguda la base de dades es van seguir els segiients passos:

1. Eliminacié d’empreses amb canvi d’estat anterior a 2020, ja que no poden haver
iniciat un concurs durant el periode d’interés.

2. Eliminacié d’empreses sense informacié financera com a minim fins el 2020,
requisit minim per tal de calcular ratios. S’ha escollit el 2020 com a data minima perqué
les empreses que han entrat en concurs durant el 2020 poden no tenir informacio els anys
seglients.
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3. Filtrat d’empreses en estat Actiu: Es van eliminar aquelles que en ’Estat Detallat
no s’esmentava que havia finalitzat el concurs (Veure Figura 3.4).

4. Substituci6é de valors extrems per NalN: Alguns camps presentaven valors no realistes
(p.e. 5000 dies de periode cobrament).

5. Validacions comptables: Es va comprovar que hi hagués una relacié coherent entre les
partides de Actiu, Patrimoni Net i Passiu (p.e. Actiu = Passiu + Patrimoni Net).

6. Eliminaci6é d’empreses amb partides impossibles: No s’han tingut en compte em-
preses que presentessin valors negatius en partides que, per criteri comptable, no poden
ser negatives (Tresoreria, Deutors, Existéncies...). Agafem com a exemple la partida de
Tresoreria, aquesta no pot ser negativa donat que si ho fos, hauria d’estar registrada com
a deute financer al Passiu. Un raonament similar es pot aplicar a la resta de partides del
balang les quals tampoc poden ser negatives.

5 de 192 »»i

Las empresas con datos editados se presentan en azul Modificar

101. % [] SUNSET BEACH CLUB SA A29182458 5510 Andalucia Activa Activa

102. % 0O MMS_L B20572871 8121 Pais Vasco Activa

103.% [ IEDAD LIMITADA B02335347 4121 Castilla-La Mancha Activa Activa

104. % [ W B65675365 4121 Catalufia Activa Activa

105. % [] SOCIEDAD MUNICIPAL DE APARCAMIENTOS Y SERVICIOS SA A29178902 5221 Andalucia Activa Activa

106. % [[] TRAZO GESTION INTEGRAL DE PROYECTOS SL. B87014973 4121 Madrid Activa Reapertura de hoja registral...
107.% [[] OBRES I SERVEIS ROIG SA A08743098 6831 Catalufia Activa Activa

108. % [] NOPAR SPAIN SL. B65737264 5320 Catalufia Activa Reapertura de hoja registral...
109.% [] COTS I CLARET S.L. BO8136905 4121 Catalufia Activa Activa

110. % [[] FOODBOX SA. AB7240420 5610 Madrid Activa Activa

111.% [] TEGESTACIN SL. (EN LIQUIDACION) B70245386 1054 Madrid Disuelta Disolucién: La empresa se e..
112, % [[] MOTOR GOMEZ VILLALBA SA (EXTINGUIDA) AB1695702 4511 Madrid Extinguida Extincién: La empresa se e..
113.% [] FOMENTO VALENCIA MANTENIMIENTO Y LIMPIEZA, SOCIEDA,.. A96062948 8129 Comunidad Valenciana Activa Activa

114. % [] ESDITRA SA A38037438 8531 Canarias Activa Activa

115.% [] GEOTECNIA Y CIMIENTOS SA (EXTINGUIDA) A28208874 4299 Madrid Extinguida Extincién: La empresa se e.
116. % [] BILFINGER INDUSTRIAL SERVICES SPAIN SA (EXTINGUIDA) A28115319 4329 Madrid Extinguida Extincién: La empresa se e
117.% [] MAJORICA SAU (EN LIQUIDACION) A07333560 3213 Baleares Disuelta Disolucién: La empresa se e.
118.% [] GRUPO ADL §.COOP. ANDALUZA F14961262 8811 Andaludia Activa Finalizacién del concurso: L.
119, % [[] CONSTRUCCIONES Y PROMOCIONES GRANULARES SOCIEDAD... B76198670 4121 Canarias Disuelta Disolucién: La empresa se e..
120.% [] DIASA INDUSTRIAL SAU (EN LIQUIDACION) A31064033 2059 Murcia Disuelta Liguidacién concursal: La e
121.% [] SYS OUTSOURCING SA (EXTINGUIDA) A61668349 8299 Madrid Extinguida Extincién: La empresa se e..
122. % [] ELEROC SERVICIOS SOCIEDAD LIMITADA. B26533257 8812 La Ricja Activa Activa

123.% [] EXTERNA SERVICIOS GENERALES DE EMPRESA SL B70061577 4619 Madrid Activa Activa

124.X [] SORIGUE-ACSA CONSERVACION DE INFRAESTRUCTURAS SA  AS5110294 4211 Madrid Activa Activa

125.% [] SALDODIPJE SL. 892941558 6499 Cataluiia Activa Activa

Figura 3.4: Exemple d’estat detallat valid

Aquest procés garanteix que ’analisi es realitzi a partir d’empreses amb informaci6 consistent i
suficient. Aixi doncs, a 'inici la base de Raw Data comptava amb 4785 empreses, al finalitzar-lo
la base de dades final compta amb 1308 empreses.

3.3 Construccio de “buckets” CNAE X Comunitat Autonoma

L’aplicacié6 de copules requereix séries temporals amb un nombre minim d’observacions
per obtenir estimacions robustes de dependéncia. No obstant, a mesura que avanca el periode
temporal, el nombre d’empreses amb informaci6 disponible disminueix notablement (Figura 3.5),
fet que impedeix analitzar séries individualment per empresa.
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Numero d'empreses amb informacié disponible
fins cada any
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Figura 3.5: Grafica que mostra la disminucié d’informaci6é disponible per any

Per aquest motiu, les empreses s’han agrupat segons la seva ubicacié mitjancant “bucket” per
Comunitat Autonoma. D’aquesta manera obtenim 18 “bucket” (veure Figura 3.6 on queda
representat el nombre d’empreses que hi ha en cada “bucket”) el que ens permet obtenir séries
temporals amb més observacions i reduir la volatilitat.

Empreses x CA

Figura 3.6: Nombre d’empreses que figuren en cada “bucket”

3.4 Calcul de les ratios financeres

A partir de la mostra, s’han calculat les segiients ratios préviament introduides en el marc teoric:

R1 = Actiu Corrent - Existéncies

X ctiu Total
R2 = Actiu Corrent

- Eassiu quﬁantt

atrimoni

R3 — Patrmon Net

Passiu

R4 — Compte de Proveidors _ Compte de Clients _ PMP — PMC

Compres Vendes

R5 = ROA =

R6 = Marge Brut =

R7 = ROE =

R8 = Marge Net =

R9 = Palanquejament =

Resultat d’Explotaciosy /10/x 41

Actiu Totalgy /12/ x
Resultat d’Explotaciog; /12/x 11

VendeS31/12/X+1
Benefici Netgy /12/x 41

Patrimoni Netsy /12, x
Benefici Net31/12/x+1
Vendes31/12/x
Actiu Totalg; /12/x
Patrimoni Netg; /12/x
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NIF bucket estat any periode A1 R2 R3 3 RS Re. 7 Re Ro.
B93456726 10 s 2017 pre NaN 0,07843269 NaN 0 -01865289 -0,2051538 786159568 -0,1583255 56,1832778
B17580704 o 2 2017 pre 0,09354709 180184623 062947508 20,27 0,09142377 007788451 0,11368406 0,08229583 -2,2086817
B8a257019 13 2 2017 pre NaN NaN NaN NaN NaN NaN Nl Nl NaN
B38s09807 5 1 2017 pre 026303778 065811664 055861743 66,638 00716446 -0,0741786 -0,1743573 -0,0636396 -2,7901339
Ba1611899 13 1 2017 pre 0,19260173 129137684 044218796 227,397 0,07372118 010236683 0,18535619 0,10344992 -3,2614817
827742022 2 3 2017 pre 0,70429213 240165452 NaN 180,628 005148449 0,03509588 00862654 0,0499186 -16954272
B37492308 7 4 2017 pre NaN NaN NaN NaN NaN -0,4755208 NaN Nal Nal
Ba7557369 1 3 2017 pre NaN NaN NaN NaN Nan NaN NaN NaN NaN
825838079 9 s 2017 pre NaN NaN NaN NaN NaN 05246153 NaN Na NaN
514778336 1 2 2017 pre 0,03334347 0,33347042 NaN 53150 -0,4195601 -0,7689201 0274501 -06307645 065426905
894169901 2 3 2017 pre NaN NaN NaN NaN NaN 00112436 NaN Na NaN
B3es77740 2 3 2017 pre NaN 0,00631661 -0,8867556 0 -17030122 0185852 022027393 -0,593895 0,1277064
B04816526 1 2 2017 pre NaN 076705023 027055216 196563 -0076785 -0,1726936 -0.2752817 -0,1343519 -4,696145
Bo7541379 10 2 2017 pre 0,16418373 30315328 245752575 13,909 0,04366153 011466784 0,04392103 0,10480173 -1,4069133
B25598426 9 3 2017 pre NaN 0,03267514 018698375 0/0,01278332 NaN 0,00808043 NaN -6,3480584
B74245042 s s 2017 pre NaN 128164921 NaN 53673 -0,125466 -0,039583 -0,4711843 -01130771 -3,0798803
B93395788 1 2 2017 pre NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Bags22122 16 s 2017 pre 0,09884382 148134033 016666445 34,344 0,0405114 014444715 0,01647628 0,00638029 -7,0000793
B5a81636 10 2 2017 pre 003639817 033990493 02216172 28,269 0,03349154  0,109035 0,02224265 0,01320013 -5,5122851
458419698 13 s 2017 pre NaN 039149408 -0,2934577 791,792 0,07567111 NaN -0,1844055 NaN 240764637
Bosee0426 1 1 2017 pre 008571368 124532618 001480902 -30,236 0,03642557 006265619 0,45755816 0,01346163 -68,526422
Boa258874 10 1 2017 pre 023856627 086033525 009168096 0,253 0,09992169 001013068 0,77235618 0,00845262 11907391
A24001861 7 1 2017 pre 022831366 275814357 058191737 163,469 00518529 -0,1473369 -0,135063 -0,1181854 -2,718457
03174455 10 1 2017 pre 0,07247539 218121747 033067446 123,988 0,02454833 032559399 02506331 -0.99431 -4,0220944
873149081 1 2 2017 pre NaN NaN NaN NaN NaN 0,1634202 NaN NaN NaN
08132805 i 4 2017 pre 028204486 051528561 016721944 8,019 -04310164 -0,4034851 29916317 -03281205 -6,9801658
Ba43a2936 1 3 2017 pre NaN 0,15641672 -0,9160831 0 004744645  0,004608 0,00035773 -0,0003405 0,09158209
B13556899 8 s 2017 pre NaN 0,04526953 NaN 0 NaN 0,09871909 -0.7600521 0,09328815 008372219
B67008887 i 3 2017 pre NaN 176271608 NaN NaN 031038645 007775228 0,22054017 NaN 10192764
B6707568 il 3 2017 pre NaN NaN NaN NaN NaN NaN Na NaN NaN
B13514308 8 3 2017 pre 017213276 308725726 173038563 -67,443 010018145 019762369 0,00988803 0,01532322 -1,7516616
B65131021 9 3 2017 pre 0,01108313 1,07135164 0,56123608 NaN -0,0052397 NaN 00145783 NaN 27817814
B31829195 15 2 2017 pre 000121229 007085515 03574124 -31,408 -0,0005853 NaN 0,13529049 NaN 179788842
B55730022 9 3 2017 pre NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

517423062 ] 2 2017 pre 047945704 1,633085 028793777 109,836 0,0330851 001399095 0,04302834 0,00878459 -4,4729727
898976380 10 2 2017 pre NaN NaN NaN Na NaN 0,04782659 NaN NaN NaN
BodsazsEs 1 a 2017 pre NaN 079066387 011540041 -107,263 0,11038137 010932535 048363037 0,05380163 96654806
B54848361 10 2 2017 pre 1 347602042 NaN 17,58 02245479 0,02875088 004331962 0,00646072 -14038724
Bsss24222 i a 2017 pre NaN Nan -0,08142 Na NaN NaN
B80406374 13 4 2017 pre NaN 116914083 0,08000807 20,264 -0,0614709 -0,0583878 -0,8999573 -00631913 -13,496616
Be6121112 i 2 2017 pre 0,04447302 013650239 0,18190067 20,506 NaN NaN Nal Nal -6,497506
Boasessas 10 3 2017 pre NaN NaN N: 0,03048575 NaN

A73330108 13 4 2017 pre 00702201 217048385 008636495 386,236 -0,0075902 -0,1163089 -0,182313 -0,2284697 12578771
B76799766 5 3 2017 pr NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
B57436594 4 4 2017 pre 043501722 096043175 023051229 -91707 02168093 -0,1606436 -12331279 -0,1359355 -5,3351635
Bea379837 s 3 2017 pre 0,19620505 392705263 088092404 194,484 0,01749873 005720554 0,02045391 0,04423996 -2,1351717

Figura 3.7: Base de dades amb el calcul de les ratios

Cal remarcar que, un cop obtinguda la base de dades amb les ratios, i amb ’objectiu d’augmentar
el rigor dels resultats, s’han identificat aquelles ratios que presentaven valors poc realistes (p.
ex. un valor de palanquejament de —103063) i s’han tractat com a Nal.

A la practica, tal com s’ha exposat préviament, no totes les empreses disposen de la informacio
financera necessaria per calcular les nou ratios en tots els periodes analitzats. Per aquest motiu,
en comparar dues ratios concretes, només es consideraran aquelles empreses que disposin simul-
taniament de les dades requerides per a ambdues ratios (és a dir, que les dues ratios tinguin
valors diferents a NaN). Aquesta restriccié garanteix que les estimacions de dependéncia no
es vegin afectades per problemes de dades mancants ni per diferéncies en la composicié de la
mostra.

A més, s’ha decidit que es donaran conclusions basades en les copules calculades amb un minim
de 30 observacions per “bucket”. Aquest llindar s’ha escollit perqué, amb menys dades, els
resultats serien massa inestables i podrien variar molt només per l'efecte de 'atzar. Tot i que
30 observacions no garanteixen una precisié perfecta, és un valor que s’utilitza sovint en estudis
empirics i ens permet confiar que les conclusions obtingudes sén prou consistents i tutils.

Aquests criteris de selecci6 reforcen la robustesa del resultat final i asseguren que les conclusions
extretes siguin rigoroses, comparables i basades en informaci6 suficientment fiable.

3.5 Segmentacié temporal (pre, COVID, post)

Per tal d’estudiar I’evoluci6 de la dependéncia entre les ratios, s’han definit tres periodes:

1. Pre — COVID: Periode previ a la crisi durant els anys 2017 — 2019. S’espera observar
ratios dins dels llindars de normalitat aixi com una dependéncia moderada.

2. COVID: Periode d’estrés financer durant els anys 2020 - 2021. La part tedrica suggereix
valors de ratios més extrems indicant risc d’insolvéncia i major dependéncia de cues.

3. Post — COVID: Periode de recuperacié durant els anys 2022 - 2023. S’espera que les
empreses que han sobreviscut experimentin una millora en ratios i una reduccié de la de-
pendéncia extrema, tot i que la informaci6 disponible disminueix per I'extincié d’empreses
insolvents.

Aquest esquema temporal permet capturar patrons d’avaluacié i comparar I'impacte de la crisi
sobre la dependéncia entre ratios.
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Metodologia Empirica

4.1 Modelitzaci6é de la distribucié marginal de cada ratio

En situacions practiques, en nombroses ocasions necessitem estimacions de les marginals per
formar un model multivariant complet, és a dir, ens veiem obligats a estimar les marginals per
tal d’estimar la copula.

En aquesta seccid, seguint [16] descriurem breument alguns enfocaments generals per a estimar
les marginals i construir una mostra de pseudo-observacions a partir de la copula.

Definim F7, ..., F5 com 'estimacio de les funcions de distribuci6é de les marginals. La mostra de
pseudo-observacions de la copula consisteix en els vectors Uq, ..., Us on

Uy = (Ui, Ura) = (F1(Xi1)ors Fa(X1a))

Cal remarcar que tot i que els vectors originals X1, ..., X,, siguin independents, la mostra de
pseudo-observacions és generalment dependent, donat que les estimacions marginals F, estan
construides en la majoria de casos a partir de tots els vectors de dades originals a través de les
mostres univariants Xy ;, ..., Xy, ;.

Passem a descriure els possibles métodes per tal d’obtenir I'estimacié de de les funcions definides.

1. Estimacié paramétrica. Aquest métode consisteix en escollir un model paramétric (t-
Student, Gaussia,...) adequat per a les dades observades i ajustar-lo mitjangant Mazima
Versemblanga (en la segiient seccio es tractara aquest métode).

2. Estimacié no paramétrica amb variant de la funcié de distribucié empirica.
Podriem estimar F; utilitzant

n

. 1
Fz,n(x) = n+1 ZI{Xt,igx}a

t=1

aquest métode es discutird amb més profunditat més endavant.

3. Teoria de valors extrems per a les cues. Les funcions de distribucié empiriques poden
ser en alguns casos estimadors poc fiables en quant a la distribucié subjacent a les cues.
Una alternativa en aquests cas és utilitzar la Teoria de Valors Extrems, on les cues es
modelen semiparamétricament utilitzant una distribucié de Pareto Generalitzada (GPD).

4.1.1 Transformaci6é a escala uniforme (pseudo-observacions)

Tot i que es menciona la Teoria de Valors Extrems, no s’aprofundira en la seva aplicacid, ja que
es tracta d’un tema molt ampli que queda fora de I'abast d’aquest treball.

28



CAPITOL 4. METODOLOGIA EMPIRICA 29

El lector interessat pot consultar [17] per obtenir més informaci6é sobre la Teoria dels Valors
Extrems.

El primer métode consisteix a ajustar una familia paramétrica de distribucié a cada ratio i selec-
cionar la funcié que millor s’adapti a les dades. No obstant, aquesta estratégia presenta diverses
dificultats. Les ratios financeres mostren distribucions fortament asimeétriques, amb valors ex-
trems i comportaments diferents segons el “bucket” i el periode, fet que dificulta identificar una
familia paramétrica que sigui adequada de manera consistent. Aquest fet obligaria a realitzar
un procés d’ajust, comparacié i validacié paramétrica molt ampli, cosa poc eficient i estadistica-
ment fragil donada la mida reduida de moltes mostres. Per aquest motiu, el métode paramétric
s’ha descartat.

Per tant, en aquest estudi s’utilitzara el segon métode, que consisteix a estimar les funcions de
distribucié F; mitjancant I’estimador empiric basat en rangs.

Passem a descriure com implementarem el métode 2. Partim d’una mostra X7, ..., X,, € R,
X; = (Xi1, ..., Xiq). Per a cada component j (és a dir, cada variable marginal), tenim les dades
(le, ceny an)

Definim la funcié de distribuci6é empirica de la marginal j de la seglient manera

1 n
Foj(x) =~ D Iixy <o}
k=1

on I{} ésla funci6 indicadora. En altres paraules, la part dreta de la igualtat ens dona informacio
sobre la fraccio de les observacions X; que sén menors o iguals que x.

Seguidament, prenem un dels valors de la mostra, X;;, per exemple, i hi avaluem la funcio de
distribucié empirica

1 n
Fi(Xij) = o D Iixy<xi,)
k=1

en aquesta cas, la suma » ;. I X;,;<X;;} compta quants Xi; son menors o iguals que X;;. Per
definicio, aquesta suma és el rang de X;; dins la columna j

Rij == #{k‘ . ij S ng}

Aixi doncs, F, ;j(X;j) = Rrij. Ara, per la Proposicié 2.3.3, tenim que Fj, ;(X;;) ~ U(0,1). Si
prenguéssim simplement U;; = F, ;(X;;) = ]1”7 un dels valors de U;; podria ser exactament

1, cosa que comportaria problemes en 'avaluacié de la densitat al implementar estimacié de
maxima versemblanga per trobar els parametres de la copula. Aixi doncs, fem un petit canvi i
obtenim

n

n 1 R;;
— " R (X)) = Y Iixp<xip =
n+1 i (Xig) o et HasXu} = 4y

Les construccions Uy, ..., U, sén conegudes com pseudo-observacions i considerades com a obser-
vacions de la copula C.

4.2 Estimacié de parametres de copules per MLE

Aquesta secci6 es dedicara a exposar el métode que s’utilitzara a la part practica per tal d’estimar
els parametres 6 de les copules paramétriques Cy.
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Passem a presentar el métode d’estimacié de Maxima Versemblanga.

Sigui Cy una copula paramétrica, on 6 és un vector de pardmetres a estimar. L’estimador de
Maxima Versemblanca (Mazimum Likelihood Estimator (MLE)) s’obté al maximitzar

IDL(Q; U}, veey [jn) = ZIDCQ(ﬁt)
t=1

respecte a , on ¢y denota la densitat de la copula (en la segiient nota hi figura la definicio) i
U, denota una pseudo-observacié de la copula.

Nota: Definim la densitat d’'una copula ¢ de la segilient manera

OC (uy ...y ug)
c(Ugy ey ttg) = —(/————=
(a @) Oug...0ug
Obviament, la qualitat estadistica de les estimacions dels parametres de la copula depén en gran
mesura de la qualitat de les estimacions de les distribucions marginals utilitzades en la creacidé
de la pseudo-mostra de la copula.

El lector pot referir-se a [18] per tal de trobar exemples sobre com s’aplica MLE a les copules
Gaussianes i t-Student.

4.3 Seleccié de models: AIC, BIC i tests de bondat d’ajust

Nota: En estadistica, un model es considera imbricat dins d’un altre quan es pot obtenir com
una versié més simple del model general imposant restriccions sobre alguns dels seus parametres,
habitualment fixant-los a valors concrets (sovint zero).

Abans de continuar amb 'explicacié de la part metodologica, cal aclarir uns quants conceptes
estadistics que ens serviran més endavant per entendre com el programa RStudio produeix
els resultats. D’acord amb [19], definirem els models de bondat d’ajust anomenats criteris
d’informacié. Aquests criteris intenten aconseguir un equilibri entre I'estimacié de maxima
versemblanca i el nombre de parametres, penalitzant ’addicié6 de parametres per augmentar
I’estimacié de maxima versemblanca. Passem a explicar-los breument.

A la practica, sovint volem comparar models no imbricats amb un nombre de parametres pos-
siblement forca diferents. Suposem que tenim m models Mj, ..., M,, i que el model j té k;
parametres denotats per 0; = (61, ..., ijj)’ i una funci6 de probabilitat L;(6j; X).

En Penfocament del model denominat Akaike Criteri d’Informacié (AIC), escollim aquell
model que minimitza
AIC(M;) = —21In L;(0;; X) + 2k;j,

on (9] denota el MLE de 6;. En el programa que es presentara més endavant, aquest sera el
criteri que s’utilitzara per tal de determinar quina copula s’ajusta millor a les dades.
Una alternativa al model anterior, és 'anomenat Bayesian Criteri d’Informacié (BIC)
definit de la segiient manera

BIC(M;) = kjIn(n) — 2In L;(6;; X)
on n fa referéncia a la mida de la mostra del model M;. En aquest cas, també es seleccionen
aquells models que presentin un BIC més baix.

El lector pot referir-se a [20] per obtenir més informacié sobre aquests models.
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4.4 Ajust paramétric (Gaussiana, t-Student i Arximedianes)

4.4.1 Algoritmes de simulacio

En aquesta seccio, deixem uns algoritmes en dimensio 2 resumint els passos a seguir partint de
variables uniformes per tal de simular les diferent copules.

Nota: A la practica, no utilitzarem aquests algoritmes concrets per tal de simular les copules
donat que el programari RStudio ofereix alternatives més eficients. Tot aix0, és rellevant mos-
trar com es realitzaria la simulaci6 sense les facilitats del programa.

Algoritme simulacié de la Copula Gaussiana

1. Generem Uy, Uy ~ U(0,1).

2. Definim

on ¢ és la funcié de distribuci6 d’una normal estandard, de manera que Zy, Zy ~ N(0,1)
3. Definim

Yi=2
Yo =pZi+ 1 — p?Zs

Cal remarcar que en aquest pas desconeixem el valor de p. A partir d’aqui, obtenim

()=2(2)=C i) ()= (2) ~von

on p = AAT = <; ’i) En aquest pas p = Corr(Y1,Y2)

4. Definim

Aixi doncs, obtenim Uy, Uy ~ C’ga.

Algoritme simulacié de la Copula t-student
1. Generem Uy, U, Us ~ U(0,1).
2. Definim

7y = ¢ 1 (Uy)
Zy = ¢ (V)

on ¢ és la funcié de distribuci6 d’una normal estandard, de manera que Zy, Zy ~ N(0,1)
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3. Introduim correlacio
Y1 =27,

Yo = pZi + /1 —p?Zs

de manera que (Y7,Y2) ~ N(0,R) amb R = (; ?) Cal remarcar que p = Corr(Y1, Ya).

4. Passem a generar una variable W ~ x?2 que segueixi una distribucié x? amb v graus de
llibertat, independent de (Y7,Y3) (d’aquesta manera, la copula que generem tindra cues

pesades)
W = F!(Us)
5. Definim la t-Student bivariant
h= 1‘;;/ v
7= 2

T

W/v

Aixi doncs, (T1,T3) tenen una distribuci6 t-Student bivariant amb v graus de llibertat,
marginal ¢, i correlacid p.

6. Seguidament, utilitzem la funcié de distribucié d’una t-Student univariant F}, per simular
la copula t-Student

Uy = F, (Th)
Uy =F,, (1»)

. ’ . . t
Aixi doncs, obtenim Uy, Uy ~ Cpu

Algoritme simulacié Copules Arximedianes

Partim de la base que les copules Arximedianes tenen la segiient forma C/(uy, ..., ug) = ¥ (¢~ (uq)+
. + ¥ Hug)). A partir de Iaplicacié de l'algoritme, es vol generar U = (Uy,...,Uy) tal que
U; ~ Uniforme(0,1) i la dependéncia conjunta tingui la mateixa estructura que C.

Fer una inversié directa de C' és molt complicat, per tant, es vol buscar una representacid
estocastica més simple que, en la teoria, generi la mateixa C.

Comencem donant una série de resultats els quals necessitarem més endavant (veure [21] per
més informacio respecte els segiients resultats).

Teorema 4.4.1. (Teorema de Bernstein en funcions monotones). Una funcid [ :
(0,00) — IR és completament monotona si i només si pot ser expressada com una transfor-
mada de Laplace d’una mesura de Borel positiva p a [0,00), és a dir,

fa) = [ exp plan),
on p satisfa la condicio d’integrabilitat [;°(1 At)p(dt) < oc.

Propietat exponencial. Recordem que una exponencial amb parametre A compleix la segiient
propietat,

Y ~ Exzp(\) = P(Y >y)=e M,y >0.
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Si apliquem el Teorema anterior al cas de les copules, sabent que 1 és completament monotona
tenim que

o
P(t) = E(e_tv) = / e dFy (v),
0
per a alguna variable aleatoria positiva V. Aixi doncs, existeix una V' > 0 tal que ¢ és la
transformada de Laplace de V.

Aix{ doncs l'algoritme consisteix en

1. Generar una variable latent V tal que 1 és la transformada de Laplace.
2. Construir variables Y7, ..., Yy tals que la seva distribuci6 tingui forma ¥ (yi, ..., yq)-

(a) Si prenem Y;|V = v ~ Ezp(v), tal que les exponencials siguin independents (en
implementaci6 E; ~ Exp(1) i Y; = E;/V). Condicionant V' = v obtenim per la
propietat de I’exponencial préviament esmentada

d
P(Y1 >y, ... Yy > yg|V =) = Hefvyi — vt tya)
i=1
Aquesta forma encaixa amb la transformada de Laplace.

(b) Passem a calcular la distribucié conjunta de les variable Y;. Si traiem la condici6 de
condicionalitat, fent la mitjana de V, obtenim

P(Y1 > y1, ..., Yg > yg) = Ele”VW1t-+va)),
Prenent t = y1 + ... + y4 1 per la definici6 de la transformada de Laplace, tenim
E[er(ylﬁ.%yd)] — E[eitv] _ w(t)

(c) Passem a transformar les variable Y; € [0,00) a uniformes U; € (0,1). Definim la
transformacio U; = ¥ (Y;). Com que v és decreixent,

Ui <u; & (V) <u e Y > ().
Per tant,
P(Uh < uty e, Ug < ug) = P(Y1 > ¢ Hug), oo, Yo > 97 Hug)).
Aleshores,
PUy <,y Ug < ug) = (0 ug) + ..o+ o~ Hug)).

On hem aplicat el resultat anterior P(Y1 > y1,...,Yq > yq) = P(Y1 > v1,..., Yy
yq) = Y(y1 + ... + yq) (la segona igualtat es dona perqué la distribuci6 és continua) i
la transformaci6 y; = ¥~ (u;).

v

Aquest ultim resultat és justament la definicié d’una Copula Arximediana.

Nota: En la transformacio U; = ¢(Y;), tenim que 1) és decreixent, continua i 1(0) = 1, ¢(oc0) = 0,
per definici6 del generador d’una Copula Arximediana. Per tant, ¢ envia [0,00) a (0,1] i U; son
uniformes, tal i com buscavem.

S’aplica el mateix algoritme per a la generaci6é de qualsevol Copula Arximediana estudiada en
aquest treball (amb v els seus respectius generadors). Concretament

e Clayton: V ~ Gamma(1/6,1).

e Gumbel: V = 2ad) (sinll_a)Sy(1-a)/a oy § ~ U(0,7) | W ~ Ezp(1).

sinSt/a

o Frank: P(V =k)=10=¢" 11 93
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4.4.2 Comparacié de models de copula

34

La segiient taula resumeix les propietats més rellevants de les families de copules utilitzades en
aquest estudi, destacant la seva capacitat per capturar dependéncia global o extrema, i la seva
utilitat en contextos de fallida empresarial.

Familia de co-
pules

Propietats principals

Tipus de dependéncia
que capten

Dependéncia de
cua

Gaussiana

Simétrica, modela dependén-
cia global pero no capta asi-
Estimaci6 senzilla a
partir de la matriu de correla-
cio.

metries.

Dependéncia moderada
en situacions normals.

No presenta depen-
déncia ni superior
ni inferior.

t-Student

Simétrica, amb cues pesades.
El parametre de graus de lli-
bertat controla la intensitat
dels extrems.

Adequada per capturar
moviments conjunts en
crisi.

Si, dependéncia
de cua superior i
inferior.

Clayton

Asimétrica, molt sensible a
moviments conjunts en valors
baixos.

Captura dependéncia for-
ta en situacions de mi-
nims simultanis.

Si, dependéncia de
cua inferior.

Gumbel

Asimeétrica, orientada a valors
elevats.

Captura dependéncia for-
ta en situacions de ma-
xims simultanis.

Si, dependéncia de
cua superior.

Frank

Simétrica, flexible per depen-
déncia moderada perd sense
sensibilitat extrema.

Dependéncia global sense
biaix cap a extrems.

No presenta depen-
déncia de cua.

4.5 Estimacié de mesures de dependéncia

L’estudi de la dependéncia entre les ratios financeres és una de les parts fonamentals d’aquest
treball, ja que permet analitzar com aquestes es mouen conjuntament, en particular durant
un periode d’estrés com la crisi del COVID-19. En aquesta seccié es descriuen les mesures de
dependéncia utilitzades i la seva rellevancia en el context d’insolvéncia empresarial.

4.5.1 Kendall’s 7 i Spearman’s p

KENDALL’S 7

La 7 de Kendall mesura el grau de concordanca entre parelles d’observacions. Concretament

e 7 > 0 indica que la probabilitat de concordanca és major, i per tant, que R; tendeix a
variar en el mateix sentit que R;, per a1 <4,5 <9 amb i # j.

e 7 = (0 abséncia de dependéncia monotona.

e 7 < 0 indica que la probabilitat de disconcordancia és major, i per tant, que quan R;
augmenta, R; tendeix a disminuir, per a 1 <7,5 <9 amb @ # j.

En contextos de fallida, una 7 elevada i positiva pot indicar que dues ratios tendeixen a empit-
jorar simultaniament, fet rellevant per anticipar un deteriorament financer conjunt.
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SPEARMAN’S p

Valors positius del signe de la p de Spearman indiquen concordanga en els rangs, mentre que
valors negatius reflecteixen disconcordanga. Tot i aix0, la p de Spearman no admet una inter-
pretacié probabilistica directa com la 7 de Kendall.

4.5.2 Dependéncia de cua

A diferéncia de la 7 de Kendall’s i la p de Spearman, la dependéncia de cua descriu la probabilitat
que dues variables prenguin valors extrems simultaniament.

Per una banda, la cua superior, permet identificar si dues variables augmenten conjuntament.
D’altra banda, la cua inferior, permet identificar si dues variables cauen simultaniament. En el
cas d’aquest treball, on I'objectiu és 'estudi de situacions de disminucions extremes, s’espera
que la cua inferior sigui la més rellevant.

4.6 Estimacié de mesures de risc: VaR 1 ES

4.6.1 Transformacié prévia de ratios per s en VaR/ES

Per a les ratios R1 - R9, el valor teoric optim es defineix en funcié de si un increment de la ratio
presenta una millora o un empitjorament de la situacié financera. Concretament, degut a que
estem realitzant un estudi sobre el risc d’insolvéncia, ens interessa estudiar aquells valors que
reflecteixen un empitjorament de la situaci6 financera. Tal i com es descriu a [14]:

e R1 < 0,1 - 0,15. Senyal que el volum d’actius realment liquids és molt baix respecte al
total d’actius. Aixo indica tensié de tresoreria i incapacitat potencial de convertir actius en
efectiu quan es necessita. Per tant, una disminucié de la ratio és un indici d’empitjorament.

e R2 < 0,8. Indica que els actius corrents no cobreixen el passiu exigible a curt termini que
pot provocar insolvéncia imminent de flux de caixa. Per tant, una disminuci6 de la ratio
és un indici d’empitjorament.

e R3 < 0,25. Mostra una forta dependéncia del deute. En el cas en que la ratio sigui negativa
(<0), seria un indicatiu de que el patrimoni net és negatiu i per tant I’empresa es troba
en situacié d’insolvéncia patrimonial. Per tant, una disminucié de la ratio és un indici
d’empitjorament.

e R4 < 0. Sil’empresa paga als proveidors abans de cobrar dels clients, pot quedar-se sense
tresoreria operativa, una de les causes més habituals de concurs. Per tant, una disminucié
de la ratio és un indici d’empitjorament.

e R5 < 0%. ROA negatiu indica que el negoci no és capag de crear valor i probablement
com a resultat ha de consumir caixa. Per tant, una disminucié de la ratio és un indici
d’empitjorament.

e R6 < 0% - 10%. Marges baixos dificulten cobrir costos fixos, condueixen a pérdues i dete-
rioren el patrimoni net. Per tant, una disminuci6 de la ratio és un indici d’empitjorament.

e R7 < 0%. Un ROE negatiu sostingut condueix a un patrimoni net negatiu, indicador
d’insolvéncia en molts casos. Per tant, una disminucié de la ratio és un indici d’empitjo-
rament.

e R8 < 0%. Marge net negatiu indica que ’empresa no genera prou benefici per sostenir-se.
Per tant, una disminuci6 de la ratio és un indici d’empitjorament.
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e R9 > 5. Massa deute fa que petites caigudes en beneficis amplifiquin pérdues i augmentin
molt la probabilitat d’insolvéncia. En el cas en que el patrimoni net sigui proper a 0,
el Palanquejament tendeix a infinit, indicador d’insolvéncia patrimonial. Per tant, un
increment de la ratio és un indici d’empitjorament.

Al treballar amb copules, 'objectiu és estudiar com dues variables es mouen conjuntament.
Aixi doncs, per tal d’analitzar la dependéncia entre ratios financeres mitjancant copules, és
necessari unificar la direcci6 economica de totes les variables. Algunes ratios empitjoren quan
disminueixen (R1, R2, R3, R4, R5, R6, R7, R8), mentre que d’altres empitjoren quan augmenten
(R9). Per tal de fer les variables comparables, la ratio R9 (Palanquejament) on un valor més
alt representa una situacié més desfavorable s’ha transformat multiplicant els valors per —1.
D’aquesta manera, totes les ratios empitjoren quan disminueixen, i les mesures de dependéncia
(Kendall’s 7, coeficients de cua,...) tenen una interpretaci6 economicament coherent. Si no
s’hagués efectuat aquesta transformacié aleshores

e Kendall’s 7 pot sortir negatiu només perqué les ratios tenen orientacions oposades.

e Les copules que capturen cues inferiors/superiors no tindran interpretacié economica clara
i per tant, la seleccié optima de copula podria ser incorrecta.

e Comparar dependéncies entre periodes quedaria distorsionat.

Les ratios més interessants per estudiar amb copules sén aquells que representen dimensions
diferents del risc financer perd que, en situacions de crisi, s’espera que tendeixen a deteriorar-se
simultaniament. En concret, ara s’exposaran les parelles de ratios seleccionades que es creu que
aportaran més valor afegit al treball.

e ROA (R5) - Marge Brut (R6). El fet que el ROA es pugui expressar com a producte
del marge i la rotacié no implica correlaci6 lineal entre aquestes ratios. Es tracta d’'una
relacié multiplicativa, no lineal i influenciada per multiples factors operatius, de manera
que marge i rotacié6 poden evolucionar de manera independent o mostrar dependéncia
només en situacions extremes. L’as de copules permet analitzar si, durant periodes de
crisi, ambdues ratios convergeixen simultaniament cap a la cua inferior.

e ROE (R7) - Palanquejament (R9). Aixi com en el cas anterior, aquesta parella de
ratios també presenten una relacié6 multiplicativa. El palanquejament actua com a me-
canisme amplificador dels resultats, tant positius com negatius. Aixi doncs, en contextos
adversos, increments del palanquejament poden intensificar les caigudes del ROE. L’apli-
cacio de copules permet examinar si les caigudes extremes del ROE s’intensifiquen quan
hi ha nivells elevats d’endeutament.

e PMP - PMC (R4) - (R1). El que es pretén estudiar a partir d’aquesta parella és
la transicié6 d’una tensié de caixa puntual a un risc de liquiditat estructural. La ratio
PMP-PMC capta desequilibris de caixa, i la seva comparacié amb la ratio de liquiditat
(R1) permet analitzar si una tensié operativa puntual pot evolucionar cap a un risc de
solvéncia a curt termini.

¢ ROA (R5) - ROE (R7). En situacions d’insolvéncia, una caiguda del ROA tendeix a
afectar al ROE, especialment en empreses endeutades. Les copules ens permeten identificar
com de lligat esta el deteriorament de la rendibilitat operativa amb el de la rendibilitat
per als accionistes.

e Marge Net (R8) - Palanquejament (R9). Quan el Marge Net es redueix de manera
sostinguda, és un indicatiu de que I’empresa presenta poca capacitat de generar benefici.
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Si aquesta situacié es combina amb un nivell elevat de palanquejament, qualsevol reduccié
addicional en els beneficis pot accelerar la situacié d’insolvéncia. Les copules permeten
analitzar si, en situacions extremes, el deteriorament del marge net coincideix amb nivells
elevats d’endeutament.

e ROA (R5) - (R2). El deteriorament de la rendibilitat sovint va acompanyat de tensions
de liquiditat, ja sigui per una reduccié dels marges, de l'actiu corrent... L’Gs de copu-
les permet analitzar si la dependéncia entre baixa rendibilitat i problemes de liquiditat
s’intensifica en periodes adversos.

e ROA (R5) - (R3). Aquesta parella permet estudiar com el deteriorament operatiu
es transmet al patrimoni net. Rendibilitats baixes o negatives deterioren el patrimoni i
empitjoren la ratio de solvéncia patrimonial. Donat que aquesta relacié no és lineal, les
copules s6n una bona eina per capturar possibles dependéncies extremes.

Les darreres combinacions permeten capturar dependéncia no lineal i dependéncia de cua inferior.
A més a més, també proporcionen informacio rellevant sobre la propagacié del risc entre tensio
operativa, deteriorament de caixa i insolvéncia patrimonial.

4.6.2 Calcul del VaR i ES empirics

Les mesures de risc Value at Risk (VaR) i Expected Shortfall (ES) ens permeten quantificar
els comportaments més desfavorables de les ratios estudiades.

Per aplicar correctament aquestes mesures, cal identificar quin costat de la distribuci6 reflecteix
deteriorament. Tal com s’ha explicat préviament, les ratios R1-R8 empitjoren com més baix és
el seu valor. En el cas de R9, després del canvi de signe aplicat, segueix el mateix patrd. Per
tant, en totes les ratios el deteriorament s’associa a valors més petits, i per tant és necessari
analitzar la cua inferior de la distribucié.

El VaR ens permet determinar el llindar a partir del qual es troba 'a% de les empreses amb
els pitjors valors de la ratio. Aixi, el VaR, indica que aproximadament un a% de les empreses
presenten una ratio inferior a aquest llindar. En aquest treball s’analitzara el VaR per a a = 0.05
ia=0.1 (és a dir, el pitjor 5% 1 10% de les empreses).

L’ES quantifica la severitat mitjana dels pitjors casos. En concret, ES, representa el valor
mitja de la ratio quan aquesta es troba dins de I'a% d’empreses amb pitjors resultats. De nou,
s’avaluara per a a = 0.051 a = 0.1.

Aixi, un VaR més extrem (més negatiu o més baix) indica que els pitjors valors observats de la
ratio son més desfavorables en aquell periode. Per altra banda, un ES més sever indica que, un
cop 'empresa entra en una situacié "problematica", el grau de deteriorament és més elevat.

4.7 Implementacié computacional

4.7.1 Estructura del codi

Per implementar els métodes descrits en seccions anteriors, s’ha utilitzat el programari RStudio,
un entorn gratuit orientat a ’analisi estadistica. A l'apartat de resultats no es mostrara el codi
complet; aquest es troba adjunt a ’Apéndix.

Préviament a la presentacié de resultats, cal introduir les llibreries i funcions utilitzades que
incorpora RStudio. Concretament, s’han utilitzat les llibreries segiients:
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e tidyr. Permet organitzar i netejar dades desestructurades. S’ha utilitzat, entre d’altres,
per eliminar files amb valors nuls mitjancant la funcié drop na.

e deplyr. Proporciona una nova sintaxi molt tutil per a la manipulacié i operacions amb
data frames. Alguns exemples inclosos en el paquet que s’han utilitzat son: select (retorna
un conjunt de columnes), filter (retorna un conjunt de files segons uno o varies condicions
logiques), mutate (afegeix noves variables/columnes o transforma variables existents)...

e VineCopula. Inclou eines per a l'analisi exploratoria de dependéncies bivariades, la
seleccié i estimacié de copules, i la construccié6 de models vine. Tot i que en aquest
treball només s’utilitza per a copules bivariants, el paquet és molt potent per modelar
dependéncies complexes en altes dimensions.

e readxl i writex]l. Permeten importar dades des d’Excel i exportar-hi els resultats de
manera directa i senzilla.

A més d’aquestes llibreries, s’han definit i utilitzat diverses funcions especifiques

e VaR. S’ha definit una funcié auxiliar que calcula el VaR mitjangant la funcié interna
quantile, que retorna el valor associat al quantil a de la distribucié empirica.
Nota: S’utilitza el métode d’interpolacié type = 7, adequat per a mostres que segueixen
una distribucié continua.

e ES. Funci6 auxiliar que calcula I'ES de manera que retorna la mitjana de tots els rendi-
ments que estan per sota del valor del VaR (aplicant la definici6 de 'ES vista al Lema
2.2.5).

e prob_tail cond. Funcié auxiliar que calcula la probabilitat condicionada

PUi<anUy<a) Ca,a)
PU; < a|Us < a) = PUs < a) = P

L’ altima igualtat surt de la definicié de copula. Aquesta probabilitat mesura fins a quin
punt, quan una ratio es troba en els seus pitjors a% valors, un altra ratio també tendeix a
situar-se en la mateixa zona. Serveix com a indicador de moviments conjunts en situacions
adverses i ajuda a identificar possibles ratios “transmissores de risc”.

e rank. Funcié interna que retorna els rangs dels valors d’un vector.

e BiCopSelect. Selecciona de manera automatica una familia de copules bivariants ade-
quada per a les dades donades. Les estimacions dels parametres s’obtenen mitjancant
MLE i el criteri d’ajust és per defecte I’AIC. Algunes de les families de copules disponible
son

— 0 = Copula independent

1 = Copula Gaussiana

2 = Copula t-Student

— 3 = Copula de Clayton
4 = Copula de Gumbel
5 = Copula de Frank

e BiCopPar2Tau. Calcula el valor teoric de la 7 de Kendall d'una copula bivariant per a
certs valors de parametres (aquells calculats mitjancant MLE).
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e BiCopPar2TailDep. Calcula els coeficients teorics de dependéncia de la cua d’una copula
bivariant per a certs valors de parametres (aquells calculats mitjangant MLE).

Més informacio sobre les llibreries i funcions figura a [23].

A continuaci6 s’exposara de manera general el flux que segueixen els diferents codis. Tot i que
I’estructura no és idéntica, si que comparteixen una logica comuna i per aix0 s’ha optat per
presentar un tnic flux.

1. Importacié de la base de dades en Excel.
2. Definici6é de parametres: ratios utilitzades, periodes estudiats, valors d’a...
3. Definici6 de funcions auxiliars descrites anteriorment.

4. Aplicaci6 de filtres per tal de seleccionar les columnes desitjades i eliminar aquells valors
classificats com a "NaN".

5. Transformacié de les ratios en variables uniformes mitjancant rangs.
6. Seleccio i estimaci6 de la copula que millor s’ajusta a cada parella de ratios.

7. Calcul de les mesures de dependéncia com la 7 de Kendall (empirica i teorica, de manera
que es pugui comprovar si 'ajust de la copula és rigords), p de Spearman, dependéncia de
cua inferior i superior.

8. Calcul de VaR, ES i probabilitat condicionada de la cua.

9. Exportaci6 de la taula generada amb els resultats finals a un arxiu Excel.
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Resultats

Nota: A I’Apéndix figura una llegenda amb el namero de “bucket” que correspon a cada Comu-
nitat Autonoma.

Abans d’analitzar els resultats, cal destacar que cap de les ratios disposa de més de 30 observa-
cions en el periode post - COVID. Aixi doncs, els resultats corresponents a aquest periode no es
presenten ni s’inclouen en les comparacions amb els altres periodes, donada la falta de suficient
robustesa estadistica per extreure’n conclusions.

5.1 Dependéncia empirica entre ratis financers

Tot i que s’ha calculat la 7 Kendall empirica per a totes les parelles de ratios, en aquesta
seccid només es presentaran aquelles relacions que aporten més cobertura en quant a rendibilitat
operativa, rendibilitat financera, estructura financera i circulant i liquiditat. La resta de les
mesures calculades figuren a ’Apéndix.

tau_emp R5 - R6 tau_emp R7 -R9
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—t3U_EMP_pre  emmtau_emp_COVID e taU_EMP_pre  emtau_emp_COVID
(a) 7 de Kendall empirica parella R5 - R6 (b) 7 de Kendall empirica parella R7 - R9
tau_emp R8 - R9 tau_emp R4 -R1
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01

-0,2
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—tau_emp_pre

tau_emp_COVID e tAU_EMP_Pre  emmmmtau_emp_COVID

(¢) 7 de Kendall empirica parella R8 - R9 (d) 7 de Kendall empirica parella R4 - R1

En una primera observacio, s’aprecia que durant el periode del COVID la 7 de Kendall empirica

40
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no segueix un patré uniforme d’increment o reducci6é de la dependéncia entre els diferents ratis
analitzats. Aquest comportament es podria explicar principalment pel caracter heterogeni de
I'impacte de la crisi i per la menor disponibilitat d’observacions durant aquest periode.

D’una banda, la pandémia no va afectar de manera homogénia ni en el temps ni entre empreses,
ni tampoc en totes les dimensions financeres. Aixi doncs, mentre algunes empreses van patir
principalment tensions operatives, d’altres van experimentar dificultats financeres o de liquiditat,
i amb intensitats i en temps diferents.

D’altra banda, la reduccié del nombre de “buckets” amb informacié durant el periode COVID
incrementa la volatilitat en l'estimacié de la 7 de Kendall, fent que petites variacions en les
dades tinguin un impacte rellevant sobre els valors estimats.

Tot i aix0, s’observa un patré general. En el periode pre-COVID les estimacions de dependéncia
son més estables, mentre que durant la crisi esdevenen més disperses. Aquest fet suggereix que
la crisi tendeix a trencar les relacions financeres donant lloc a comportaments heterogenis segons
caracteristiques com la mida, el territori o la situacié prévia de ’empresa.

Concretament, observem com la relacié de dependéncia entre R4 i R1 és similar i negativa en
els dos periodes, fet que implica que les tensions operatives no es tradueixen immediatament en
problemes de liquiditat, probablement a causa de mesures extraordinaries com ajudes publiques
0 moratories.

En quant a les relacions entre rendibilitat i estructura financera (R8 — R9 i R7 — R9), s’obser-
va com aquestes no mostren una dependéncia lineal estable durant la crisi, sindé que mostren
“buckets” que alternen dependéncies fortes, febles o negatives, reflectint el paper amplificador del
palanquejament tant de pérdues com de beneficis. En canvi, relacions de caracter més estructu-
ral i operatiu, com la de R5 i R6, mantenen una dependéncia elevada i relativament estable en
ambdos periodes.

Nota: També s’ha calculat la p de Spearman perd degut a que els resultats obtinguts son
redundants amb el calcul de la 7 de Kendall, les grafiques només figuraran a I’Apéndix.

5.2 Ajust de copules: selecci6 del model de dependéncia

En aquesta seccié es proporcionara una taula amb les diferents families de copules que millor
s’ajusten a les dades d’acord amb la seleccié feta pel programari a partir del criteri AIC. A
I’Apéndix queden recollides les grafiques que mostren els ajusts de copules diferenciats per
families.

Parelles de ratios | Familia seleccionada pre - | Familia seleccionada COVID
COVID

R5- R6 Copula de Frank Copula de Gumbell

R7 - R9 Copula t-Student (v =~ 2) Copula de Gumbell

R5 - R7 Copula t-Student (v = 2) Copula t-Student (v = 2)

R4 - R1 Copula de Frank Copula t-Student (v =~ 4)

R5 - R3 Copula de Clayton Copula de Clayton/t-Student

(v~ 3)
R8 - R9 Copula Independent Copula Independent
R5 - R2 Copula de Clayton Copula Independent
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Nota: En el cas de la copula t-Student, els graus de llibertat s’observen a través del segon
parametre donat pel model. Valors baixos dels graus de llibertat (v =~ 2-3) indiquen la preséncia
de cues pesades i una elevada probabilitat d’esdeveniments extrems conjunts.

Analisi R5 - R6

En el periode pre-COVID, la dependéncia entre ROA i marge brut es descriu principalment amb
una copula de Frank, indicant una relaci6é simétrica i homogénia, sense concentraci6 a les cues,
coherent amb un entorn economic estable. Durant el COVID, predomina la copula de Gumbell,
fet que mostra una dependéncia més forta a la cua superior i que indica que les empreses que
mantenen marges bruts elevats durant la crisi també presenten un ROA elevat. Aquesta depen-
déncia no implica que la major part de les empreses presentin valors elevats de ROA i marge
brut. El que realment implica es que, condicionat a valors extrems positius d’un indicador, la
probabilitat que ’altre també ho sigui augmenta.

Analisi R7 - R9

Abans del COVID, la relacio entre R7 i R9 mostra una dependéncia simétrica amb preséncia
d’extrems conjunts, capturada per la copula t-Student. Aixo reflecteix el paper amplificador
del palanquejament, que intensifica tant guanys com pérdues. Durant el COVID, la relaci6 és
capturada per la copula de Gumbell, indicant una dependéncia asimétrica concentrada a la cua
superior, el que suggereix que el palanquejament passa a tenir un paper amplificador només en
el cas que hi hagi guanys.

Analisi R5 - R7

En el periode pre-COVID, la dependéncia és simétrica i relativament intensa, amb preséncia
d’esdeveniments extrems conjunts, modelada majoritariament per la copula t-Student, coherent
amb el fet que el ROE esta relacionat amb la rendibilitat operativa. Durant el COVID, aquesta
dependéncia esdevé més heterogénia, amb major predomini de la t-Student perd amb aparicions
de copules com la Independent o Gumbell, reflectint més varietat en el comportament empresa-
rial com a conseqiiéncia de la diferent gestié davant de la crisis.

Analisi R4 - R1

Abans del COVID, la relacié entre R4 (PMP-PMC) i R1 es descriu mitjan¢ant una copula de
Frank, indicant una dependéncia simétrica i sense concentracié a les cues. El signe negatiu de la
7 de Kendall suggereix una relacié inversa, coherent amb el fet que si no es disposa de liquiditat
el pagament a proveidors s’enderrareix i R4 esdevé més elevat. Durant la crisi, el predomini de
la copula t-Student indica la preséncia d’extrems conjunts, reflectint un context on la situacié i
gestié de cada empresa és dnica.

Analisi R5 - R3

En el periode pre-COVID, la dependéncia és asimétrica i predomina ’ajust per copula de Clay-
ton, reforcant la idea que la pérdua de capacitat de generar beneficis impacta directament en
la capacitat de fer front a les obligacions a curt termini. Durant el COVID, la dependéncia es
manté perd esdevé més diversa, amb preséncia similar de Clayton i t-Student, suggerint compor-
taments més extrems i menys asimétrics, amb empreses que van experimentar deterioraments
conjunts i d’altres que van mostrar una major capacitat de resisténcia.

Analisi R8 - R9

Ni abans ni durant el COVID s’observa una dependéncia estadisticament significativa entre R8
i R9, és a dir, els extrems d’un indicador no aporten informaci6é sobre l'altre, fins i tot en un
context de crisi. Econdmicament, aixd suggereix que el marge net, que sol estar influit per
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factors extraordinaris, no manté una relacié sisteméatica amb ’estructura de financament.

Analisi R5 - R2

Abans del COVID, s’identifica una dependéncia feble pero persistent i asimétrica, principalment
a la cua inferior, on una caiguda del ROA s’associa a una pérdua de liquiditat. Durant el CO-
VID, aquesta relacié practicament desapareix, amb predomini de la copula independent i valors
de la tau propers a zero, coherent amb la distorsié causada per les ajudes ptiibliques sobre la
relacié habitual entre rendibilitat i liquiditat.

Finalment, cal destacar que els resultats obtinguts mitjangant 1’analisi de copules sé6n coherents
a nivell qualitatiu amb els patrons observats a partir de la 7 de Kendall empirica. En particular,
les parelles de ratis amb dependéncia empirica més estable tendeixen a mostrar estructures de
dependéncia més definides, mentre que aquelles amb 7 feble o altament dispersa presenten una
seleccié de copules més heterogénia o propera a la independéncia.

5.3 Validacié del models: dependéncia observada vs modelada

En aquesta seccié es compara la dependéncia observada en les dades, mesurada mitjangant la 7
de Kendall empirica, amb la dependéncia que capturen els models de copula estimats. L’objectiu
principal no és reproduir exactament la dependéncia observada en cada “bucket”, sin6 comprovar
si el model és capag de captar adequadament el comportament general de la dependéncia entre
les ratios analitzades.

De manera general, s’observa que, per a la majoria de parelles de ratios, la 7 de Kendall modelada
presenta un comportament molt similar al de la 7 empirica, tant en el periode previ al COVID
com durant la crisi. Les diferéncies observades son, en general petites i no segueixen cap patro,
fet que suggereix que els models de copula seleccionats reprodueixen ’estructura de dependéncia
que presenten les dades.

tau_pre R7-R9 tau_COVID R7 - R9
0,5 0,7
04 0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

-0,2 10 12 9 1 13

—tau_emp_pre e=tau_modelo_pre e tau_emp_COVID  e=====tau_modelo_COVID

(a) Comparacio pre - COVID de la 7 del model (b) Comparaci6 COVID de la 7 del model amb
amb ’empirica de la parella R7 - R9 Pempirica de la parella R7 - R9

En les darreres dos figures es mostra un exemple representatiu del cas genéric que s’ha comentat
préviament.
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tau_pre R5 - R3 tau_COVID R5 - R3
0,35 0,3

0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05

-0,05
-0,1 -0,05

13 9 1

e—tau_emp_pre e==tau_modelo_pre e tau_modelo_COVID  e====rho_emp_pre

(a) Comparaci6 pre - COVID de la 7 del model (b) Comparacio COVID de la 7 del model amb
amb ’empirica de la parella R5 - R3 Pempirica de la parella R5 - R3

Per contra, en aquestes figures es mostra el cas de la parella R5 - R3, on s’observa un compor-
tament diferent (sobretot en el periode de COVID). Aquest comportament es pot donar perqué
en un context de crisi, trobem empreses que presenten deterioraments conjunts i d’altres que
mostren una major capacitat de resisténcia, fet que pot no quedar completament reflectit per la
7 de Kendall.

Nota: Les demeés grafiques queden recollides a I’Apéndix donat que mostren un comportament
similar a ’exemple de la parella R7 - R9.

5.4 Mesures de risc: VaR i Expected Shortfall

Si ens fixem en les grafiques del VaR al 5%, s’observa que durant el periode COVID el risc
estimat tendeix a ser més elevat i més homogeni entre “buckets”, mentre que en el periode pre-
COVID el VaR presenta una major dispersié i comportaments més irregulars, especialment en
ratios com R1, R2 o R3. Aquest patro és coherent amb el context econdomic on abans de la crisi
les diferéncies entre empreses (mida, sector, estructura...) es reflecteixen clarament en el risc
extrem, mentre que durant el COVID el xoc és més generalitzat i redueix la variabilitat entre
empreses.

En les ratios de liquiditat i estructura financera (R1, R2 i R4), el VaR durant el COVID mostra
una tendéncia creixent pero relativament estable, fet que pot interpretar-se com l’efecte combinat
de la caiguda de l'activitat i de les mesures extraordinaries adoptades, que moderen els valors
més extrems sense eliminar el risc. En canvi, en els altres ratios (R3, R5, R6, R7 i R8) el
VaR durant el COVID es situa en valors més negatius, indicant un augment del risc de pérdues
severes.

Pel que fa al palanquejament (R9), I'evolucio del VaR entre els dos periodes podria indicar que
el risc associat a I’endeutament esdevé més sistematic i menys dependent de casos puntuals.

Al estudiar ’ES ens centrem en la severitat mitjana de les pérdues un cop s’entra a la cua. En
termes generals, durant el COVID I'ES al 5% tendeix a ser més negatiu en la majoria de ratios,
indicant que els escenaris adversos son més severs que en el periode pre-COVID.

Una excepci6 rellevant és el palanquejament (R9). Aquest resultat insinua que els escenaris
extrems associats al palanquejament eren de mitjana, més severs abans de la crisi. Durant el
COVID, aquestes situacions extremes semblen més contingudes, possiblement com a conseqiién-
cia de politiques de suport i refinancament.

En contrast, les ratios de rendibilitat (R5, R7 i R8) si que mostren una intensificacié de les
pérdues mitjanes dins la cua en la majoria dels “buckets”, indicant que el xoc s’ha transmes
principalment a través dels resultats operatius i nets més que no pas mitjangant un deteriorament
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generalitzat de 'endeutament extrem.

Nota: Degut a 'extensié de la mostra de grafics, aquests queden recollits en I’Apéndix tant els
valors del VaR per a € {5%,10%} com els de 'ES per « € {5%, 10%}. Al llarg de la seccié només
es discuteixen els resultats per a = 5%, ja que els obtinguts per a = 10% sén qualitativament
similars.

5.5 Dependéncia de cua i risc extrem conjunt

Aquest apartat analitza si els episodis extrems d’un rati tendeixen a produir-se simultaniament
amb episodis extrems d’un altre, posant atencié en la dependéncia a les cues. Aixi doncs, només
es rellevant estudiar el cas de les parelles R5 - R7 i R5 - R3, donat que en 'ajust de copules

son els tnics que presenten dependéncia de cua tant al perfode pre - COVID com en el periode
COVID.

cua inferior R5 - R7 cua superior R5 - R7
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En la parella R5 — R7, la dependéncia de cua inferior i superior presenta valors molt similars,
fet coherent amb I’ajust d’una copula t-Student, que permet dependéncia simétrica en ambdues
cues. No obstant aixo, durant el periode COVID aquests valors son lleugerament inferiors als
del periode pre-COVID, indicant una reducci6 de la dependéncia extrema conjunta. Aquest
comportament és consistent amb els resultats de I'ES, ja que, tot i que aproximadament la
meitat dels “buckets” presenten valors d’ES més extrems durant el COVID, aquestes pérdues
severes no es produeixen de manera sincronitzada entre ambdues ratios.

Pel que fa a la parella R5 — R3, s’observa un lleuger augment de la dependéncia tant a la cua
inferior com a la superior durant el COVID, tot i que en ambdds casos els valors es mantenen molt
baixos, indicant una dependéncia extrema feble. Aquest resultat suggereix que durant la crisi,
els episodis extrems de rendibilitat i solvéncia tendeixen a coincidir més sovint que abans, perd
sense arribar a establir una relaci6 forta. Aquesta observaci6 és coherent amb el comportament
de I'ES de la ratio R3, que mostra valors clarament més extrems durant el COVID, reflectint un
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empitjorament de les pérdues severes en solvéncia, tot i que aquestes no es traslladin de manera
sistematica a Rb5.

5.6 Identificacioé de ratios tractores

Aquest apartat, a diferéncia dels anteriors, no es centra en I'estudi de I’ajust ni en I’estructura
d’un model de dependéncia, sin6é que té com a objectiu identificar si existeixen ratios que, quan
es troben en valors extrems, tendeixen a arrossega-ne d’altres.

Per analitzar aquestes relacions, s’ha estudiat la probabilitat condicionada P(R; < 5%|R; < 5%)
entre totes les ratios.

Probabilitat condicionada R3 - R2
Probabilitat Condicionada R6 - R9

1 9 10 13 11 12 14 16 2 3 4 5 7 8

o ——P_U1_U2_5_pre P_U1_U2_5_COVID
7 4 3 s 3 6 . s

———P_U1_U2_5_pre  mmmmP_U1_U2_5_COVID

(a) Probabilitat condicionada R3 - R2 (b) Probabilitat condicionada R6 - R9

En el cas de R3 — R2, durant el periode COVID s’observa que quan la solvéncia (R3) entra en
el pitjor 5% dels valors, la probabilitat de que la liquiditat (R2) també ho faci és clarament més
elevada que en el periode pre-COVID. Aix0 indica que en un context de crisi, els problemes de
solvéncia tendeixen a traslladar-se amb més facilitat a tensions de liquiditat.

Un altre cas a destacar es el de la parella R6 - R9. Mentre que abans del COVID la probabilitat
condicionada és baixa i forga estable, durant la crisi augmenta de manera molt significativa.
Aixo indica que una caiguda extrema del marge brut (R6) acostuma a anar acompanyada d’un
empitjorament del palanquejament (R9), indicant un trasllat del risc en ’ambit financer cap a
Pestructura financera.

Finalment, tot i que hi ha altres parelles que també mostren un paper rellevant, com R5 — R7,
degut a que ja s’ha discutit en seccions prévies la seva relacid, en aquesta no es profunditzara.

Aquests resultats indiquen que durant periodes de crisi, és especialment rellevant vigilar les
ratios R3 1 R6, ja que actuen com a ratios tractores, transmetent situacions de risc extrem cap
a la liquiditat (R2) i el palanquejament (R9).
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Conclusions 1 Linies futures

L’objectiu principal d’aquest treball era analitzar el comportament del risc d’insolvéncia empre-
sarial i la relacié entre diferents ratios financeres abans i durant la crisi provocada pel COVID-19,
posant especial émfasi en 'estructura de dependéncia, el risc extrem i els possibles mecanismes
de transmissi6 del risc entre variables.

Una de les expectatives inicials era que, en un context de crisi sistémica i davant d’'un conjunt
d’empreses en situacié de risc d’insolvéncia, la dependéncia entre les ratios financeres associades
a aquesta situacié6 augmentés de manera generalitzada. No obstant aixo, els resultats obtin-
guts mostren que aquesta hipotesi no es compleix de forma sistematica. En molts casos, la
dependéncia mesurada mitjangant la 7 de Kendall no augmenta durant el COVID i, en alguns
“buckets”, fins i tot es redueix. Aquest resultat mostra que la crisi no enforteix necessariament
les relacions entre ratios, sindé que tendeix a fragmentar-les i a incrementar I’heterogeneitat en
el comportament empresarial.

Aquest trencament de relacions mitjanes és coherent amb el fet que la crisi del COVID no va
afectar a totes les empreses de la mateixa manera ni amb la mateixa intensitat. A més, la
preséncia de factors externs com les ajudes pibliques, les moratories financeres o els ERTOs
probablement va alterar la relacié habitual entre alguns indicadors financers. Tot i que aquests
factors no s’han modelitzat explicitament, els resultats obtinguts sén compatibles amb un esce-
nari en qué aquests mecanismes actuen com a amortidors de valors extrems de les ratios i per
tant modifiquen les relacions esperades entre ells.

L’analisi de 'ajust de copules reforca aquesta idea. En el periode pre-COVID, predominen
estructures de dependéncia més simples i simétriques, coherents amb un entorn economic rela-
tivament estable. Durant el COVID, en canvi, emergeixen estructures més heterogénies, amb
preséncia de copules amb dependéncia de cua en algunes parelles concretes. Aquest resultat no
indica un augment generalitzat de la dependéncia, sin6é un canvi en la seva naturalesa, amb una
major rellevancia dels comportaments extrems en determinades relacions estructurals.

Pel que fa a les mesures de risc extrem, els resultats del VaR i de I’Expected Shortfall mostren que
la crisi del COVID no només incrementa el nivell de risc, siné que també en modifica I'estructura.
El VaR al 5% evidencia que, durant la crisi, el risc extrem tendeix a ser més homogeni entre
empreses, reflectint 'impacte d’un xoc que afecta de manera semblant a les diferents empreses,
mentre que en el periode previ predominen comportaments més volatils. L’ES permet reforgar
aquest resultat, ja que mostra que la severitat mitjana de les pérdues augmenta clarament
en la majoria de les ratios exceptuant el palanquejament, que presenta un comportament més
heterogeni i, en alguns casos, menys sever que abans de la crisi.

Aquesta diferéncia entre risc extrem i dependéncia és un dels resultats centrals del treball. Tot
i que el risc extrem augmenta durant el COVID, aixd no implica necessariament un increment
generalitzat de la dependeéncia entre ratios. En alguns casos, 'empitjorament de 'ES respon
principalment a un deteriorament marginal més sever i no a una intensificacié de la dependéncia
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extrema conjunta.

L’analisi de probabilitats condicionades permet identificar possibles mecanismes de transmissio
del risc extrem que no es capturen mitjancant mesures de dependéncia global. En particular,
els resultats suggereixen que, durant el COVID, les ratios associades a la solvéncia (R3) i al
marge brut (R6) actuen com a ratios tractores, ja que quan entren en situacions extremes
tendeixen a arrossegar la liquiditat (R2) i el palanquejament (R9). Aquest resultat mostra que
la transmissi6 del risc extrem no és simétrica ni generalitzada, siné que es produeix a través de
ratios especifiques.

Finalment, cal esmentar les limitacions del treball. Les principals han estat la reduida dispo-
nibilitat de dades en alguns periodes, especialment durant el COVID i post-COVID, i la falta
d’informacio sobre factors externs. Aquests fets han limitat la possibilitat d’establir relacions
causals fortes, perd no han impedit I’obtenci6é de resultats robustos a nivell descriptiu i compa-
ratiu, el que ha permés oferir una visié6 coherent del comportament del risc i de la dependéncia
en un context de crisi sistémica.

Com a possibles linies futures de recerca, seria interessant aprofundir en l'estudi de les ratios
que s’han trobat com a transmissores del risc incorporant informacié addicional sobre factors
externs com el sector d’activitat, la mida empresarial, les ajudes externes... Aquest enfocament
permetria comprendre millor fins a quin punt les relacions capturades es deuen a caracteristiques
individuals de les empreses o al risc sistematic provocat pel context de crisi.

Com a possible extensio del treball, es podria realitzar I’analisi sobre empreses insolvents en
periodes econdmics no marcats per una crisi sistematica com va ser la del COVID-19. L’estudi en
periodes més estables, permetria que els resultats estiguessin més centrats en les relacions entre
les ratios financeres, reduint la influéncia de factors extraordinaris que poden alterar la dinamica
habitual entre aquests indicadors. A més, aquest analisi podria contrastar-se amb els resultats
obtinguts en el periode de crisi amb 'objectiu d’identificar quines relacions de dependéncia sén
caracteristiques del risc d’insolvéncia i quines responen a situacions excepcionals.

Finalment, una tultima extensié seria estimar les distribucions marginals de les ratios mitjangant
models basats en la Teoria dels Valors Extrems, com la distribuci6 de Pareto Generalitzada.
Donat que el treball es centra en el comportament extrem de les variables, utilitzar aquest
métode podria proporcionar una representacié més adequada de les cues i per tant podriem
obtenir una millor modelitzaci6 de les dades.
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Apéndix

Llegenda Comunitats Autonomes

Comunitat Autonoma Numero de
“bucket”

Andalusia 1
Aragd 2
Astiries 3
Illes Balears 4
Canaries 5
Cantéabria 6
Castella i Lle6 7
Castella-la Manxa 8
Catalunya 9
Comunitat Valenciana 10
Extremadura 11
Galicia 12
Comunitat de Madrid 13
Mircia 14
Navarra 15
Pais Basc 16
La Rioja 17
Ceuta 18
Melilla 19

Codi R utilitzat per obtenir els ajusts de les copules

install.packages("readx1")
install.packages("writexl")
install.packages("dplyr")
install.packages ("purrr")
install.packages("VineCopula")
library(readxl)
library(writexl)
library(dplyr)

library(purrr)
library(VineCopula)

#Llegir dades
dades <- read_x1sx("/Users/mariaaiguade/Desktop/DADES/BD_FINAL.x1sx", sheet = "RATIS")
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#Definiccoé Parametres

periodes <- c("pre", "COVID", "post")
ratiol <- "Ri"

ratio2 <- "Rj"

alphas <- c(0.05, 0.1)

resultats_total <- map_dfr(periodes, function(periode_objectiu) {

#Filtrar i seleccionar columnes
d_filtre <- dades %>%
filter(periode == periode_objectiu) %>%
select (NIF, bucket, periode, all_of(ratiol), all_of(ratio2)) %>%
mutate (bucket = as.character(bucket)) %>%
tidyr: :drop_na(bucket)

#Loop per bucket
resultats <- d_filtre %>%
group_by (bucket) %>%
group_modify (function(df, key) {
df2 <- df %>%

mutate (
across(all_of (c(ratiol,ratio2)), ~ na_if(.,"NaN")),
across(all_of (c(ratiol,rdatio2)), ~ as.numeric(.))
Y%

filter(complete.cases(across(all_of (c(ratiol,ratio2)))))
n <- nrow(df2)
if (n < 2) return(tibble())

X1 <- df2[[ratiol]]
X2 <- df2[[ratio2]]

Ul <- rank(X1)/(n+1)
U2 <- rank(X2)/(n+1)

fit <- BiCopSelect(Ul, U2, familyset = c(0, 1, 2, 3, 4, 5), rotations = FALSE)

tau_model <- BiCopPar2Tau(fit$family, fit$par, fit$par2)
tau_emp <- cor(Ul, U2, method = "kendall")

rho_emp <- cor(Ul, U2, method = "spearman")
tails <- BiCopPar2TailDep(fit$family, fit$par, fit$par2)
tibble(

periode = periode_objectiu,

Ratio_1 = ratiol,

Ratio_2 = ratio2,

n=n,

family = fit$family,
family_name = BiCopName(fit$family),
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par = fit$par, par2 = fit$par2,
AIC fit$AIC, BIC = fit$BIC,
tau_emp = tau_emp, tau_model = tau_model, rho_emp = rho_emp,
lambdal. = as.numeric(tails[1]), lambdalU = as.numeric(tails[2]),
)
) %>
ungroup ()

return(resultats)

b

write_xlsx(resultats_total, "/Users/mariaaiguade/Desktop/resultats_copules.xlsx")

Codi R utilitzat per obtenir els calculs del VaR, ES i probabilitats
condicionades

install.packages("readx1")
install.packages("writexl")
install.packages("dplyr")
install.packages("purrr")
install.packages("VineCopula")
library(readxl)
library(dplyr)
library(tidyr)

library (purrr)
library(writexl)
library(VineCopula)

dades <- read_xlsx("/Users/mariaaiguade/Desktop/DADES/BD_FINAL.x1sx", sheet = "RATIS (2)")

periodes <- c("pre", "COVID", "post")

ratio <- "Ri"

ratios_totals <- pasteO("R", 1:9)
ratios_restants <- setdiff(ratios_totals, ratio)
alphas <- c(0.05, 0.1)

#Funcions auxiliars

VaR<- function(x, a) quantile(x, probs = a, type = 7, na.rm = TRUE)

ES<- function(x, a) {
mean(x[x <= VaR(x, a)], na.rm = TRUE)

}

prob_tail_cond <- function(fit, a) {
C <- BiCopCDF(a, a, family = fit$family, par = fit$par, par2 = fit$par2)
C/a

}

#Filtrar i seleccionar columnes sense NaN
d_filtre <- dades %>%
select (NIF, bucket, periode, all_of(ratios_totals)) %>%
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mutate (bucket = as.character(bucket)) %>%

drop_na(bucket) %>%

mutate(across(all_of (ratios_totals), ~ na_if(., "NaN"))) %»>%
mutate(across(all_of(ratios_totals), as.numeric))

#Calcul VaR i ES
resultats_var_es <- map_dfr(periodes, function(p) {

d_filtre %>%
filter(periode == p) %>
group_by (bucket) %>%
group_modify(function(df, key) {

df2 <- df %>% filter(!'is.na(.datal[[ratioll))
n <- nrow(df2)
if (n < 2) return(tibble())

X1 <- df2[[ratio]l]
tibble(

periode = p,
Ratio = ratio,

n =,
VaR_5 = VaR(X1, 0.05),
ES_5 = ES(X1, 0.05),
VaR_10 = VaR(X1, 0.10),
ES_10 = ES(X1, 0.10)

)

B w>%

ungroup ()

o)

#calcul probabilitats
resultats_prob <- map_dfr(periodes, function(p) {

d_filtre %>%
filter(periode == p) %>%
group_by (bucket) ¥%>%
group_modify(function(df, key) {

# si el rati objectiu no té dades suficients, no té sentit calcular probabilitats
df2 <- df %>} filter(!is.na(.datal[[ratio]]l))
if (nrow(df2) < 2) return(tibble())

map_dfr(ratios_restants, function(ratio_alt) {
df3 <- df %%

filter(!is.na(.datal[ratiol]l),
'is.na(.data[[ratio_altl]]))
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n <- nrow(df3)
if (n < 2) return(tibble())

X1 <- df3[[ratio]l]
X2 <- df3[[ratio_alt]]

if (length(unique(X1)) < 2 || length(unique(X2)) < 2) return(tibble())

Ul <- rank(X1) / (n + 1)
U2 <- rank(X2) / (n + 1)

fit <- BiCopSelect (U1, U2,
familyset
rotations

C(Or 1: 2) 3: 4’ 5)’
FALSE)

prob_5 <- prob_tail_cond(fit, 0.05)
prob_10 <- prob_tail_cond(fit, 0.10)

tibble(
periode = p,
Ratio = ratio,
Ratio_alt = ratio_alt,
n=n,

family_name = BiCopName(fit$family),
AIC = fit$AIC,

P_U1_U2_5 = prob_5,
P_U1_U2_10 = prob_10
)
b
B %
ungroup ()
9]
#Exportatr excel
write_x1sx(
list(
"VaR_ES" = resultats_var_es,
"Probabilitats" = resultats_prob
),

"/Users/mariaaiguade/Desktop/resultats_per_rati.xlsx"

)
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Grafiques de 7 de Kendall empirica
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Grafiques de p de Spearman empirica
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Ajust de Copules
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Grafiques validacié6 de models: dependéncia observada vs mode-

lada
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