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CAPITULO 1.
RIESGOS FINANCIEROS.

"Todo en la vida es la administracion del riesgo, no su eliminacién”.
Waiter Wriston.
Expresidente de Citicorp.

1.1 ANTECEDENTES

Las empresas participan en el negocio de la administracion de riesgos. Las mas
competentes lo consiguen, otras fallan. Mientras que algunas empresas asumen
pasivamente los riesgos financieros, otras intentan crear una ventaja competitiva a
través de una exposicion juiciosa a estos tipos de riesgos. En ambos casos, sin
. embargb. los riesgos financieros deberian ser vigilados cuidadosamente ya que
significan un alto potencial de pérdidas financieras importantes.

El control de riesgos es primeramente una herramienta de administracion para la
alta direccion de instituciones financieras y productivas. Opera tanto como un
instrumento de medicion como de control y auditoria. Su control en estas esferas es
tan significativo que se utiliza crecientemente con relacion a actividades de ia banca
central, los fondos y sociedades de inversion y las personas fisicas. En segundo
término, los indicadores para el control de riesgos constituyen una guia para la
adecuada comunicacion de las empresas con sus acreedores e inversionistas
minoritarios con referencia a su solvencia, operaciones y el valor potencial.

Este capitulo trata de dejar en claro la necesidad de realizar una administracién
cuidadosa de los riesgos financieros.



Aqui, se describen los tipos de riesgos que enfrentan las empresas y aunque el
propésito principal del VAR es enfocarse en los riesgos de mercado, las empresas
estan expuestas también a otros tipos de riesgos financieros, los cuales se
consideran en |la sequnda parte.

1.2 RIESGOS.

El riesgo puede ser definido como la volatiidad de los flujos financieros no
esperados, generalmente derivada del valor de los activos o los pasivos. Las
empresas estan expuestas a tres tipos de riesgos: de negocios, estratégicos y
financieros.

Los riesgos de negocios son aquellos que la empresa esta dispuesta a asumir para
crear ventajas competitivas y agregar valor para los accionistas. Los riesgos de
negocios, o riesgos operativos, tienen que ver con el mercado del producto en el
cual opera la empresa y comprenden innovaciones tecnolédgicas, disefio del
producto y mercadotecnia.

El apalancamiento operativo, relacionado con el nivel de costos fijos y el nivel de
costos variable, es también, en gran parte una variable opcional. En cualquier
actividad de negocios, la exposicion racional a este tipo de riesgo es considerada
como una "habilidad interna o ventaja competitiva” de la propia empresa.

En contraste, Jlos riesgos estratégicos son los resuitantes de cambios
fundamentales en la economia o en el entorno politico. Un ejemplo relativamente
nuevo es la desaparicion de la Union Soviética a finales de los ochenta, que
condujo al gobierno estadounidense a una reduccion gradual de los gastos de
defensa, afectando con ello directamente a las industrias de este ramo. Otro

ejemplo fue la percepcion negativa que empezo a manifestarse contra los derivados
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en 1992 y que condujo a una reduccion en la actividad relacionado con estos
productos, afectando a los intermediarios de los mismos.

La expropiacion y nacionalizacion también son consideradas riesgos estratégicos.
Estos riesgos dificilmente se pueden cubrir, a no ser por la diversificacion a través
de distintas lineas de negocios y distintos paises.

Los riesgos financieros estan relacionados con las posibles pérdidas en los
mercados financieros. Los movimientos en las variables financieras, tales como las
tasas de interés y los tipos de cambio, constituyen una fuente importante de riesgos
para !a mayoria de las empresas.

La exposicion a riesgos financieros puede ser optimizada de tal manera gue las
empresas puedan concentrarse en 1o que es su especialidad: administrar su
exposicion a los riesg_os de negocio. En contraste con las empresas industriales, la
funcion principal de las instituciones financieras es administrar activamente los
riesgos financieros; los bancos ahora se han percatado que deben identificar y
medir con precision los riesgos para posteriormente controlarios y evaluarlos de
forma apropiada.

Un entendimiento cabal del riesgo permite que los administradores financieros
puedan estar en condiciones de planear adecuadamente la forma de anticiparse a
posibles resuitados adversos y sus consecuencias y de este modo, estar mejor
preparados para enfrentar la incertidumbre futura sobre las variables que puedan
afectar sus resuitados; esto, a su vez, les permite ofrecer mejores precios por
administrar el riesgo que su competencia.

[




1.3 TIPOS DE RIESGOS FINANCIEROS.

Como ya habiamos mencionado los riesgos financieros estan relacionados con las
posibles pérdidas por participar en operaciones de crédito, compra y venta de
titulos, transferencias de fondos, etc. El cambio en las tasas de interés, los tipos de
cambio o los indices en los mercados de valores son una fuente potencial de riesgo
para la mayoria de las empresas.

La implementacion de politicas de administracion de riesgos financieros es de gran
importancia para que los individuos, empresas y gobiernos puedan afrontar
adecuadamente la ocurrencia de eventos aleatorios desfavorables gue repercutan
en su patrimonio.

Toda institucion financiera esta expuesta a una gran variedad de riesgo, entre los
que se destacan los siguientes: )

1.3.1 RIESGO DE MERCADO

Surge debido a los cambios en el precio de los activos y pasivos financieros. Se
mide por los cambios en el valor de posiciones de mercado abiertas o por el cambio
en las ganancias que genera una inversion.

El riesgo de mercado puede tomar dos formas:
* Riesgo Absoluto: medido por la pérdida potencial de unidades monetarias.
Se basa en la volatilidad de las ganancias totales.
s Riesgo Relativo: se mide con respecto a un indice de referencia y se basa
en la desviacion con respecto a este indice.

El riesgo de mercado incluye el riesgo base, el cual se presenta cuando se rompe o
cambia la relacion entre los productos utilizados para cubrirse mutuamente, y el
riesgo gamma, ocasionado por relaciones no lineales entre los subyacentes y el
precio o valor del derivado. Los operadores en el mercado de derivados han sido



afectados por estos dos tipos de riesgo, a pesar de que pensaban que estaban
completamente cubiertos.

1.3.2 RIESGO DE CREDITO.
Se produce cuando, en un contrato de crédito, una de las partes no esta dispuesta
o no puede liquidar el valor total de sus obligaciones contractuales, ya sea al
vencimiento o en cualquier fecha posterior. Este riesgo se mide por el costo de
reemplazar los flujos.de efectivos no pagados. En los sistemas de intercambio de
valores, el riesgo de crédito generaimente incluye el riesgo de costo de reemplazo y
el riesgo de principales.
e Riego de costo de reemplazo: es el riesgo de que la contraparte en una
transaccion que se concluira en una fecha futura, no cumpla el dia del pago.
Esta falla puede dejar a la parte solvente con una posicidn abierta de
mercado o no cubierta y puede ocasionar que la parte solvente no pueda
realizar las ganancias no tomadas en la posicion.

La exposicion resultante es el costo de reemptazar la transaccion original a
precios de mercado. Puede considerarse como una combinacion de riesgo de
crédito y riesgo de mercado.
¢ Riesgo de principal: es el riesgo de crédito asociado con la pérdida del valor

total involucrado en una transaccion. En el proceso de liquidacion de un
pago, el término es tipicamente asociado con las transacciones de
intercambio de valores cuando no existe el esquema de entrega contra
pago. es decir, cuando existe un retraso entre la liquidacién final de una
transaccion y el cumplimiento de las contrapartes.
El riesgo de principal que surge de la liquidacion de transacciones en el mercado
cambiario a veces es llamado Riesgo Herstatt.'

' Cuando el Banco Herstatt cayo en bancarrota en 1974, habia recibido pagos de varios participantes en el
mercado cambiario. pero quebro antes de que el dinero fuera transferido a las contrapartes. poniendo asi en

grave peligro la estabilidad del sistema bancario global. La quiebra de este banco impulsé la creacion del
Comité de Basilea.



1.3.3 RIESGO DE LIQUIDEZ.

Es el riesgo de que la contraparte (o un participante en un sistema de pagos) no
liquide el valor total de una obligacién al vencimiento. La diferencia con el riesgo de
crédito es que el riesgo de liquidez no implica que la contraparte sea insolvente, ya
que puede liquidar sus obligaciones en alguna fecha futura. Para efectos de
nuestro analisis, este riesgo se refiere a la imposibilidad de afrontar las obligaciones
de flujos de efectivo, tales como requerimientos de margenes minimo. Esto puede
forzar al inversionista a liquidar sus posiciones antes de lo planeado. Muchas veces
las perdidas no se ven reflejadas hasta que se liquidan las obligaciones, por io que
si las condiciones del mercado son desfavorables un inversionista puede tratar de
esperar a que las condiciones mejoren y no realizar la pérdida.

1.3.4 RIESGO DE LIQUIDACION.
Termino general para designar el riesgo de gque los pagos en un sistema de
. transferencia no se lleven a cabo de acuerdo a lo esperado. Incluye el riesgo de
crédito y de liquidez. También se refiere a la posibilidad de que una contraparte
guiebre después de que una de las partes haya hecho el pago. Este riesgo es muy
latente en los mercados cambiarios.

1.3.5 RIESGO SISTEMICO.

El riesgo de que el incumplimiento de un participante con respecto a sus
obligaciones en los mercados financieros, ocasiona que otros participantes o
instituciones financieras no cumplan. con sus obligaciones. Tal falla puede causar
graves problemas de liquidez o de crédito y, como resultado, podria amenazar !a
estabilidad de los mercados financieros. En otras palabras, se refiere a que la
quiebra de una empresa puede causar un efgcto de cascada en otras firmas,
amenazando |la estabilidad del sistema financiero. Este tipo de riesgo es dificit de
evaluar pues sucede en situaciones de extrema inestabilidad y se presenta con
poca frecuencia.



1.4 CASOS DE ESTUDIO EN RIESGO

“La experiencia es una escuela muy cara”.
Benjamin Franklin.

El principal objetivo de! valor en riesgo es cuantificar el riesgo de mercado. La
motivacion para analizar y medir este tipo de riesgo surge porque los mercados
financieros se han expandido de manera vertiginosa, la valuaciéon de los
instrumentos es cada vez mas compleja y el dinamismo de los portafolios de
inversion requiere que las técnicas para medir las pérdidas por fluctuaciones en el
valor de los factores de mercado sean mejoradas.

La falta de monitoreo del riesgo de mercado ha provocado perdidas millonarias y
ocasionado la quiebra de varias empresas. Veamos algunos casos:

1.4.1 LA CAIDA DE BARINGS.

El 26 de febrero de 1995, la Reina de Inglaterra se desperté con la noticia de que
Barings PLC, un venerable banco con 233 afos de antigledad, habia caido en
Bancarrota. Aparentemente, el despiome del banco se debid a un solo operador,
Nicholas Leeson, de 28 aios de edad, quien perdié $1.3 mil miliones de délares en
la operacion con derivados. Esta pérdida aniquild todo el capital social de la
empresa.

La pérdida fue causada por una enorme exposicion al riesgo en el mercado
accionario japonés, a través del mercado de futuros. Leeson, el operador jefe de
futuros de Barings, en Singapur, habia estado acumulando posiciones en futuros
sobre indices accionarios, en particular el indice Nikkei 225. La posicion de Barings
en las bolsas de Singapur (Singapore Monetary Exchange, SIMEX) y de Osaka
(Osaka Securities Exchange, OSE) sumaba $7 mil millones.



Como el mercado cayd mas del 15% en los primeros dos meses de 1995, Barings
sufrid una gran pérdida, la cual se empeor6 al tomar posiciones cortas sobre
opciones, lo que implica una apuesta a un mercado estable. Como las pérdidas se
acumularon, Leeson incrementd el tamano de la posicion, con la obstinada creencia
de que estaba en lo correcto. Entonces, incapaz de realizar los pagos en efectivo
requeridos por las boisas, Leeson simplemente huyo el 23 de febrero. Mas tarde
envid un fax a sus supesiores ofreciendo sus "mas sinceras disculpas por el
predicamento en que los dejé".

Como Barings era visto como un banco conservador, la quiebra sirvio como una
llamada de atencion para las instituciones financieras en todo el mundo. El desastre
puso en evidencia una sorprendente carencia de controles en Barings: Leeson tuvo
control tanto de la mesa de operaciones como de |la administracion de operaciones
("Ba'ck office”). La funcion del back office es confirmar las operaciones y verificar
que todas las actividades operativas se realicen conforme a las directrices. En
cualquier banco serio-. los operadores tiene un monto limitado de capital a su cargo
y estan sujetos a limites en sus posiciones, los cuales son estrechamente
supervisados. Para evitar conflictos de interés, las funciones de la mesa de
operaciones y del back office estan claramente delimitadas.

Ademas, la mayoria de los bancos tienen una unidad de administracion de riesgo
independiente, que realiza una verificacion mas sobre los operadores.

Las bolsas de Singapur y de Osaka también atrajeron la atencion por su falla para
n_otiﬁcar el tamafio de las posiciones. En la bolsa de Osaka, Barings habia
acumulado una posicion abierta de 20,000 contratos, cada uno con un valor
nominal de $200,000 délares. Esto equivalia a ocho veces la siguiente posicion
mas grande, de 2,500 contratos.

Los funcionarios de las bolsas de futuros de Estados Unidos han afirmado que
posiciones como esas habrian atraido su atencién con mayor oportunidad, si se
hubiesen presentado en su pais.




Una de las razones por las que Leeson estaba tan poco supervisado fue su gran
historial. En 1994, se considerd que Leeson habia ganado 20 millones para
Barings, es decir, alrededor de una quinta parte de los ingresos totales de la
empresa. Esto se tradujo en jugosas bonificaciones para Leeson y sus superiores.
En 19§4. Leeson obtuvo un sueldo de 150,000 délares con un bono de $1 millén.
En algun momento, el director de Barings Securities, Christopher Heath, era el
ejecutivo mejor pagado en Gran Bretaria.

El problema también se achaco a la estructura matricial implementada por Barings.
Dado que la unidad de Leeson estaba sujeta a dos lineas de autoridad. geografica
y funcional, la descentralizacion inherente en dicha estructura condujo a una
escasa supervision,

Asi mismo se alegd que los principales ejecutivos del banco estaban conscientes
de los riesgos implicitos y habian aprobado transferencias en efectivo por $1000
millones, para auxiliar a Leeson para cubrir llamadas de margen.

Ademas, la alta gerencia dé Barings habia ignorado, apa}entemente, una auditoria
interna preparada en 1994. E| auditor alerté sobre una “concentracion excesiva de
poder en las manos de Leeson".

La moraleja de este acontecimiento esta resumida en un articulo del Wall Street
Journal del 27 de febrero de 1995:

“Los funcionarios del Banco de Inglaterra sefalaron que no consideran el problema
como un caso peculiar de los derivados. En una circunstancia donde un operador esta
tomando posiciones no autorizadas, segun dijeron, la verdadera cuestion es la fortaleza de
los controles internos de una empresa de inversiones y el seguimiento externo hecho por
las bolsas y por los reguladores”.

Los accionistas de Barings asumieron el costo total de las pérdidas. E! precio de las
acciones del banco se fue a cero, aniquilando cerca de $1000 millones de
capitalizacion del mercado.



Los tenedores de bonos recibieron cinco centavos por délar. Algunas de las
pérdidas adicionales fueron asumidas por el grupo holandés de servicios
financieros Internationale Nederlanden Group (ING), el cual se ofrecié para adquirir
Barings por el gran total de una libra esterlina (airededor de 1.50 ddlares). Leeson
fue extraditado mas tarde a Singapur, donde fue sentenciado a seis afios y medio
de prision.

1.4.2 METALLGESELLSCHAFT,

La historia de METALLGESELLSCHAFT (MG) es la mala cobertura con un monto
cercano a los 1,300 miliones de ddlares. El conglomerado, e! 14° grupo industrial
aleman mas grande, con 58,000 empleados, estuvo cerca de la bancarrota a raiz
de las pérdidas en que incurriera su subsidiaria americana, MG Refining &
Marketing (MGRM), en el mercado de futuros.

Los problemas de MGRM se derivaron de la idea de ofrecer contratos de largo
plazo para productos petroliferos. La mercadotecnia de estos contratos fue exitosa
porque los clientes pudieron cerrar en precios fijos durante periodos largos.

Para 1993, MGRM habia firmado contratos para proveer a sus clientes 180 millones
de barriles de productos petroliferos durante un periodo de 10 afos.

Estos compromisos eran demasiado grandes, equivalentes a 85 dias de la
producciéon de petréleo de Kuwait, y excedian muchas veces la capacidad de
refinacion de MGRM. Para cubrirse contra la posibilidad de incrementos en precios,
la empresa idealmente debid recurrir a forwards de largo plazo sobre el petroleo,
ajustando el vencimiento de estos y sus contratos.

Sin embargo, a falta de un mercado viable de contratos de largo plazo, MGRM
acudié al mercado de futuros de corto plazo e implementé una cobertura
convertible, en la cual la exposicion de largo plazo se cubre a través de una serie
de contratos a corto plazo, con vencimientos aproximados de tres meses, los
cuales son traspasados al bréximo contrato al vencimiento de los primeros (rolling
hedge).
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Como el contrato de los tres meses se convertira finalmente en un contrato que
expirara dentro de diez afos (realizando roll over), los ingresos generados por la
cobertura renovable deberian converger (dentro de diez afos) en los ingresos
generados por la adquisicion y tenencia de un contrato forward de diez afios.

Sin embargo, la empresa fue expuesta al riesgo base, que es el riesgo de que los
precios del petrdleo de corto plazo se desvien temporaimente de los precios de
largo plazo. En 1993, los precios spot (al contado) cayeron de $20 a $15 generando
llamadas de margen por un monto aproximado de $1,000 millones de dolares, que
tuvieron que ser liquidados en efectivo.

Algunas de estas pérdidas pudieron haber sido compensadas por las ganancias en

los contratos de largo plazo con sus clientes, ya que la empresa podia ahora

vender petréleo en precios mas altos. Pero, aparentemente, ia empresa matriz en
. Alemania, no esperaba tener que colocar tan grandes sumas de efectivo.

Los principales ejecutivos en la subsidiaria estadounidense fueron despedidos y
sustituidos por un nuevo equipe administrativo europeo. El nuevo equipo procedio
inmediatamente a liquidar los contratos restantes, lo cual condujo a una pérdida
reportada de $1,300 millones de doélares. Desde entonces la liquidacién ha sido
severamente criticada, argumentado que la liquidacion realizd efectivamente
pérdidas que habrian disminuido con el tiempo.

El dictamen de los auditores, en contraste, sefalaba que las pérdidas fueron
causadas por el tamano de la exposicién operativa.

De cualquier modo, la pérdida, el mas grande @esastre corporativo aleman en la
posguerra, estuvo cerca de poner al conglomerado de rodillas. Los acreedores,
liderados por el Deutsche Bank, intervinieron con un pagquete de rescate de $2.4
millones de ddélares. Se les pidid que suscribieran algunos de sus préstamos a
cambio de warrants sobre acciones.



" Eventualmente el precioc por accion cayo en picada, de 64 a 24 marcos, aniquilando
mas de la mitad de la capitalizacion de mercado de MG.

1.4.3 CONDADO DE ORANGE

El caso del condado de Orange representa quizas la forma mas extrema de riesgo
de mercado no controlado, en un fondo gubernamental local. A Bob Citron, tesorero
del condado, le fue confiado un portafolio de $7,500 millones de dodlares,
perteneciente a escuelas y ciudades del condado, distritos especiales y a! propio
condado. Para adquirir una ganancia mayor para estos miles de miliones, Citron
efectivamente obtuvo préstamos por cerca de $12,500 millones, a través de
acuerdos de recompra inversa, por un total de $120,000 millones que fueron
invertidos en bonos privados con un vencimiento promedio de alrededor de cuatro
aflos. En un entorno donde los costos de financiamiento de corto plazo eran mas
bajos que los rendimientos de mediano plazo, |la estrategia altamente apalancada
se desempeno excesivamente bien, especiaimente mientras caian las tasas de
interés.?

Desgraciadamente, el incremento en las tasas de interés gue inicié en febrero de
1994, descubrio la estrategia. Durante todo el ano, las pérdidas de papel en el
fondo condujeron a lamadas de margen de los intermediarios de Wall Street que
habian proporcionado el financiamiento de corto plazo.

En diciembre, al difundirse las noticias sobre la pérdida, los inversionistas trataron
de retirar su dinero. Finalmente, dado que el fondo no cumpliié en los pagos
colaterales, los intermediarios empezaron a liquidar su colateral y el Condado de
Orange se declaré en bancarrota. Durante el siguiente mes, también fueron
liguidados los valores restantes del portafolio, conduciendo a una pérdida de
$1,640 millones de doélares.

Los funcionarios del condado culparon a Citron por emprender inversiones
riesgosas y por no vigilar de cerca sus estrategias. Pero muy pronto olvidaron como

* Philippe Jorion, El nuevo paradigma para el control de riesgos con derivados.



habian aplaudido el largo historial de Citron. Durante los afios que tuvo el cargo,
ingresé cerca de $750 millones en dinero libre para el Condado. Estos ingresos
mas altos simplemente reflejaban riesgos mayores.

Las circunstancias que condujeron a la pérdida sufrida por el Condado tienen un
paralelismo impresionante con el desastre de Barings. Barings también se fue a la
bancarrota a causa de grandes posiciones en las que perdieron. Pero la causa
principal fue la ausencia de supervision sobre los operadores. En ambos casos, los
operadores tenian un gran historial que hacia facil la vida de sus superiores.

Unos pocos meses antes de que el desastre los golpeara, los ejecutivos de Barings
enviaron a Leeson $850 millones para asegurar una posicion supuestamente
cubierta, en el verano de 1994, los supervisores del condado aprobaron una
colocacion de bonos por $600 millones para proporcionarle liquidez a Citron. En
ambos casos. a medida que su estrategia empezaba a tornarse amarga, los
operadores desplazaron las pérdidas para separar las cuentas. Aungue una
diferencia es que Leeson reporto riesgo cero al banco, mientras que los riesgos del
fondo eran perfectamente obvios.

El error de Citron fue reportar su portafolio al costo, argumentando que no habia
riesgo en el portafolio, porque mantendria la tenencia hasta el vencimiento. Debido
a que las normas contables gubernamentales no requieren que los fondos comunes
de inversién municipales registren las pérdidas o ganancias del papel, Citron no
reportd el valor de mercado del portafolio.

Esto explica por qué las pérdidas pudieron crecer hasta $1,700 millones y por queé
los inversionistas reclamaban haber sido engafiados acerca de las condiciones del
fondo comun.

Pero una revelacion regular y detallada de! verdadero valor del portafolio. es decir
el valor del mercado pudo haber saivado a Citron , si sus tenencias hubieran sido



publicadas cada mes, por ejemplo, y medidas en valor presente del mercado, el
tesorero hubiera podido reconocer cudn riesgosas eran de hecho sus inversiones.

Los inversionistas, enterados de las fluctuaciones mensuales de los valores,
habriaﬁ podido abstenerse de abalanzarse sobre el banco para tratar de recuperar
su inversion, como ocurrié en diciembre de 1984. Es justo decir que de haberse
publicado el VAR del portafolio, los inversionistas probablemente habrian sido mas
cuidadosos con sus decisiones de mantenerse en el fondo.

Todos los desastres antes mencionados implicaron pérdidas que excedieron los mil
millones de délares. Como se muestra en la siguiente tabla (1-1), estas pérdidas
- fueron atribuidas a varias causas. El unico hilo comun a través de estos casos es la
ausencia de estrictas politicas de administracion de riesgos.

Tabla 1-1 Factores de riesgo en las pérdidas.

Mercado Operacional Fondeo Ause‘ncia de
Controles
Barings Si, acciones Si, operador Si,
japonesas tramposo

MGRC Si, petroleo , SI, - Si
recapitalizacién

O.C. Si, tasas de Si, Si
interés incumplimiento

Efectivamente, no hay remedio infalible contra el fraude directo. Pero los controles y
verificaciones proporcionados por un sistema adicional de administracion del riesgo,
asi como el tratamiento uniforme de la informacion del front office y el back office
(operaciones), si deberia constituir una proteccion contra operadores tramposos.
Con un buen sistema de administracion de riesgos, serian detectados en cuestion



de dias, si no es que de horas. Por eso es gque los sistemas de administracion de
riesgos son tan invaluables en los mercados financieros

1.5 ENFOQUES PARA MEDIR EL RIESGO DE MERCADO

Existen varias formas de medir el riesgo de mercado de una inversion. Sin
embargo, a la fecha, no existe una metodologia globaimente aceptada y la mayoria
de las técnicas utilizadas carecen de un fuerte soporte estadistico.

Recientemente se ha tratado de modificar esta practica con la introduccion de las
metodologias VAR. E! proposito principal del VAR es cuantificar el riesgo de
mercado mediante técnicas estadisticas que proporcionen estimaciones del riesgo
en cierto periodo de tiempo y con un nivel de confianza determinado. A
continuaciéon se exponen algunos enfoques que se han utilizado para medir el
riesgo de mercado.

1.5.1 DURACION Y CONVEXIDAD.

Valuacion de un bono.

Un valor de renta fijo (conocido también como titulo de deuda) es un bono
gubernamental, corporativo o municipal que genera un flujp de pagos
predeterminado. Debido a que los pagos son fijos, el valor de los bonos fluctua con
los cambios en las tasas de interés, creando con ello una pérdida potenciai.

El precio de un bono esta dado por el valor presente de los flujos de efectivo:

P= c.
el (RS9
Donde: C, = el cupdn y/o principal en el periodo t

y = tasa de mercado con la que se evalua el bono
T = numero de periodos para el vencimiento



Se ha observado que los bonos con plazo de vencimiento muy largo muestran
mayor fluctuacion en su precio. Sin embargo, el vencimiento es una-medida
deficiente del riesgo, ya que soélo toma en cuenta el pago del principal e ignora los
flujos generados por los cupones. ‘

‘En contraste, la duracién proporciona una mejor medicion del riesgo de mercado,
porque contabiliza a todos los pagos y no sélo al principal. La duracién también
mide l|la sensibilidad del precio de un activo a movimientos en la tasa de
rendimiento. Por esta razén, la duracion es una herramienta muy valiosa para la
administracion de riesgos. '

La duracion es una caracteristica de un activo; fue definida por primera vez por
Macaulay en 1938 como el plazo ponderado de cada pago del bono, donde las
ponderaciones son proporcionales al valor presente de los flujos de efectivo:

I P C (1+y)
D-;n, ZIZC Gary 7 (1.1)

Redington (1952) fue el primero que propuso que la duracion podia ser utilizada
para una estrategia optima de inversion en bonos, dado un horizonte de tiempo
definido. Senalé que un portafolio de inversién en seguros de vida seria inmune a
fluctuaciones en las tasas de interés, si la duracion del portafolio se establece igual
a la de los pasivos.

De hecho, Fisher y Weil (1971) probaron que la inmunizacion se logra a traves de la
cobertura de la duracion.

Para observar el vinculo entre la duracién y los cambios en el precio de! bono
recordemos que el precio de mercado P de un bono puede ser escrito en términos
del valor presente de los flujos de efectivo futuros como:

P=y 'y e (1.2)



La sensibilidad del precio del bono a cambios en la tasa de rendimiento (Y), puede
encontrarse tomando |a derivada de P con respecto a y:

P _& -1 G 1 L . C

dy =Q+yY —(1+y)'§(1+y)

La duracion de Macualay es definida formalmente en (1.1) como el vencimiento
promedio ponderado de una inversion: .

1
;(14-_)1)'

Consecuentemente, la sensibilidad dei precio dei bono a cambios en la tasa de
rendimiento es:

1 aP__ D
P dy i+y)

Esto fue probado originalmente por Fisher desde 1966. Si los rendimientos son
pequefios, el denominador (1+y) puede ser aproximado por la unidad, y la duracién
mide la relacion lineal entre el rendimiento del bono y cambios en la tasa del
rendimiento. De otra forma, para una mejor aproximacion, ia duracion modificada
es:

1 dP D
P dy (l+y)

Mientras que la duracion es util para predecir el efecto de cambios en la tasa de
interés sobre el valor de los portafolios de renta fija, deberia ser reconocida solo
como una aproximacion de primer orden, valida para cambios peguefios en el
rendimiento. Puede obtenerse una mejor precisién considerando la convexidad.



La convexidad es un efecto de segundo orden que describe la forma en que la
duracién cambia a medida que cambia el rendimiento. La medida de convexidad
puede obtenerse a través de la segunda derivada de la ecuacion (1.2) con respecto
al rendimiento y dividiendo el resultado entre el precio:

C = = . =
dv, P dy P(1+y) m ()

-dp* _ 1 dp _ 1 it-(t-ﬂ)-C,
La convexidad es medida en unidades cie periodos al cuadrado. Para observar por
qué es importante la convexidad, podemos aproximar la tasa de rendimiento de un
bono, o el cambio relativo en el precio del bono, a través de una expansion de
Taylor de segundo orden.

| 1 dpP | dpP
dp= gy ' =-D .dy+ ' CW
(P) Pay PV ap g @Y YT (@

Sin embargo, utilizar-la duracion y la convexidad para medir los cambios en el
precio nos reduce a un efecto determinista y s6io es preciso cuando las variaciones
en la tasa de interés son pequefias. Ademas, unicamente proporciona informacion
de una fuente de riesgo (la tasa de interés) y no es aplicable a otro tipo de
instrumentos.

1.5.2 LA BETA DEL CAPM

Aunque el sentido comin sugiere que las inversiones muy riesgosas generan
rendimientos mayores que las no riesgosas, no fue sino hasta el desarrollo del
Capital Asset Pricing Modei (CAPM), que los economistas fueron capaces de
cuantificar el riesgo y la recompensa por tomario.

En el modelo CAPM se trata de encontrar la combinacion éptima de instrumentos
para que los individuos adversos al riesgo maximicen su funcion de utilidad en
condiciones de incertidumbre utilizando un criterio de media-varianza, es decir, se
escoge un portafolio con el maximo valor esperado y la minima varianza de los
rendimientos.



Una de las formas de definir el CAPM en términos del rendimiento esperado E{R}
del insgrumento ies:
E{R‘) =R+ Rim (E(Rm} - R')

_cov{R.R,}
B = "Sartr, §

donde: R¢ es |a tasa libre de riesgo
R es la tasa de rendimiento del instrumento i
Rm es la tasa de rendimiento del portafolio de mercado

Algunos autores mencionan que la mejor medida del riesgo de un titulo que
pertenece a un portafolio es la beta del titulo, ya que la beta mide ia sensibilidad de
un cambio de |a rentabilidad de un titulo individual al cambio de la rentabilidad del
portafolio de mercado. ’ )

La desventaja del CAPM, es que es un modeilo lineal y no proporciona una medida
global del riesgo.

1.5.3 INSTRUMENTOS DERIVADOS.

Los instrumentos derivados permiten que los usuarios desagreguen los riesgos,
para asumir los que puedan administrar vy transferir los que no desean asumir. Al
permitir una exposicion controlada a los riesgos financieros, los derivados han dado
impetu a los métodos modernos de administracion del riesgo. En esta seccion se
centra la atencion en las caracteristicas de los derivados que son relevantes para
cuantificar el valor en riesgo.



o FORWARDS Y FUTUROS.

La clase mas simple de derivados consiste en contratos forward y futuros. Se trata
de acuerdos privados de intercambio de un activo dado en una fecha
predeterminada en el futuro. Los términos del contrato son la cantidad, la fecha y el
precio al cual se realizara el intercambio.

Generaimente, el precio forward se fija de manera tal que e! valor del contrato por si
mismo sea cero al inicio de éste.

Para analizar la valuacion de estos contratos, se definen las siguientes variables:
S; = precio spot de un activo
* Fy = precio forward de un activo

y =tasa libre de riesgo

q =rendimiento del activo

v =plazo para el vencimiento
Valuacion de los Forwards

Para la mayoria de los propositos, el precio del futuro de un contrato con cierta
fecha de entrega puede considerarse que es el mismo que el precio de un forward
de un contrato con la misma fecha de entrega. Se puede demostrar que en teoria
los dos deben ser exactamente iguales cuando los tipos de interés son
perfectamente predecibles, y deberian ser muy similares, cuando los tipos de
interés varian impredeciblemente. Para entender el precio de los futuros y forwards,
se dividen a estos en dos categorias: aquellos en los que el activo subyacente es
objeto de inversion financiera para un numero significativo de inversionistas y
aquellos para los que la inversién se realiza principaimente para su consumo. En el
caso de inversion financiera, se consideran tres situaciones diferentes:

1. El activo no proporciona renta.

2. El activo proporciona una renta en metalico conocida.

3. El activo proporciona un rendimiento por dividendos conocido.



La siguiente tabla (1-2) sintetiza la forma de calcular los precios de un
contrato con vencimiento T sobre un activo con precio S cuando el tipo de interés
libre de riesgo para un periodo de T anos es r:

Tabla 1-2.
ACTIVO VALOR DE UN PRECIO DE UN
FORWARD CON FUTURO
. PRECIO DE ENTREGA
K.
; Ng‘;vp;‘qpprci’ona rentas S - Ke™ Se"
'f'\Proporbio}\‘a una renta
~ - ¢onocida con valor S—|=ke'T (s -ne”
actual, |
Proporciona un
rendimiento por (") se?" -ke" SelT
dividendo conocido, y

(*) Esta formula es centrai para medir el nesgo de los contratos Forward. Demuestra que,
aun cuando la inversion inicial sea cero, el tenedor del contrato puede estar sujeto a fluctuaciones
sustanciales en el valor del mismo. De aqui la necesidad de controlar el riesgo.

En el caso de bienes de consumo, no es posible obtener el precio del futuro como
una funcion del precio de contado y otras variables observables. Aqui surge un
importante parametro conocido como el rendimiento de conveniencia, el cual mide
el punto hasta el que los usuarios del producto creen que hay beneficios derivados
de la posesion fisica del activo que no obtienen con el contrato de futuros. Estos
beneficios pueden incluir la capacidad de aprovecharse de situaciones de
desabastecimiento o la capacidad de mantener un funcionamiento un proceso de
produccion. Sélo utilizando argumentos de arbitraje (operaciones casadas que
pueden hacerse instantaneamente sin ningun riesgo) es posible obtener un limite
superior para el precio del futuro sobre bienes de consumo.



Riesgo de los contratos Forward

El riesgo que se tiene al mantener posiciones sobre contratos forward puede
determinarse diferenciando la ecuacion (*) con respecto a las distintas variables
que representan las diversas fuentes de riesgos a los cuales esta expuesto el
contrato. Estas fuentes de riesgo incluyen el precio spot del subyacente, la tasa de
interés local y el rendimiento del activo.

df = o dS + o dr + o cdy=e'"dS + Ke ""rdr — Se™*"dy.
s or ay
Esta diferencial muestra como puede descomponerse un contrato Forward en los
componentes que 1o constituyen para cuantificar el VAR. El riesgo se deriva de la
exposicion a cada una de las fuentes de riesgo (tal como e ) y de movimientos

conjuntos en las fuentes de riesgo (tal como dS).

¢ SWAPS. .

Los swaps (o permutas financieras) son acuerdos privados entre dos empresas
para el intercambio de flujos de tesoreria futuros conforme a una formula
preestablecida. Pueden considerarse como carteras de contratos a plazo. Los
primeros contratos Swap se negociaron en 1981. Desde entonces, el mercado ha
crecido de forma muy rapida. Actualmente se negocian cientos de miles de millones
de doélares de contratos cada arfio.

Los dos tipos de swaps mas comunes son los swaps de tipos de interés y los
swaps de divisas. En un swap de tipos de interés, una de |las partes se compromete
a liquidar a la otra intereses a un tipo fijo sobre un principal especulativo durante un
numero de afos. A su vez, recibe intereses a un tipo fiotante sobre el mismo
principal especulativo durante el mismo periodo de tiempo.

En un swap de divisas, una parte se comprometa a liquidar intereses sobre cierta
cantidad de principal de una divisa. Por otro lado, recibe intereses sobre cienta
cantidad de principal en otra divisa. ‘

i)



Las cantidades de principal no se intercambian en un swap de tipos de interés. En
un swap de divisas, las cantidades de principal se intercambian al principio y al final
de la vida del swap. La parte que paga intereses en la divisa extranjera recibe el
princibal extranjero y paga el principal nacional al principio de la vida del swap. Al
final de esta, se paga el principal extranjero y recibe el principal nacional.

£] swap de tipos de interés puede utilizarse para transformar un préstamo de tipo
flotante a un préstamo de tipo fijo o viceversa. Un swap de divisas puede utilizarse
para transformar un préstamo en una divisa en un préstamo en otra divisa. En
esencia, un swap es una posicion larga (compra) en una obligacién combinada con
una posicion corta (venta) en otra obligacion.

Los swaps normaimente son organizados por las instituciones financieras. Seria
ideal que en orden a eliminar el riesgo de tipo de interés o de tipo de cambio, la
institucion financiera pudiera firmar los acuerdos de swap compensatorios con las
dos partes en el mismo momento. En la practica, las instituciones financieras
frecuentemente “reciben en depdsito” swaps. Esto significa que firma un acuerdo
swap con una parte y cubren su riesgo de dia a dia hasta que encuentran a alguien
que quiera tomar la posicion opuesta. Cuando una institucion financiera firma un
par de swaps que se compensan con diferentes contrapartidas, esta expuesta al
riesgo de impago. Si una de las partes deja de pagar cuando ia institucion
financiera tiene un valor positivo en el swap con esta parte, la institucion financiera
perdera dinero si aun tiene que cumplir su acuerdo de swap con la otra parte.

Valuacion de los Swaps
Los swaps pueden valuarse generalmente de dos formas: como la diferencia en el

valor presente de los dos flujos de efectivo o como un portafolio de contratos
forward correspondiente a cada intercambio de fondos.
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Por ejemplo, para valuar los swaps sobre tasas de interés supongamos que la
empresa A realiza pagos a tasa flotante a cambio de recibir pagos a tasa fija. Si Br
es el valor del bono a tasa fija y By es el valor del bono a tasa flotante, el valor del
swap es V=Bg-By.

En su inicio el valor del swap es cero, y Br=B¢. Si las tasas de interés descienden,
el swap de A tendra un valor mayor dado que recibe cupones mayores que los
rendimientos prevalecientes.en el mercado. Br se incrementara al valor presente de
los flujos de efectivo, utilizando las tasas de descuento apropiadas, mientras que By
variard muy poco, porque los pagos de interés son restablecidos a intervalos
regulares. De hecho, justo antes de un reposicionamiento, By se comportara
exactamente como una inversién en efectivo, con un valor similar al principal.

Riesgos de los Swaps.

Los riesgos de los swaps se asemejan a los de los contratos forward. En el caso de
un swap sobre divisaé, los movimientos en el valor pueden deberse a movimientos
en el tipo de cambio spot y en las tasas de intereses locales y extranjeras V=V(S, r,
r*), donde r es el rendimiento al vencimiento del bono local y r* es el rendimiento al
vencimiento en el bono referido a una divisa extranjera. Utilizando la aproximacion
de la duracién y tasas continuas,

ol oV ol

" dS+ S cdr+ S dr' = P'dS +S(=D"P")dr' + DPdr.
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El riesgo de un swap de tasa de interés depende de! momento de
reposicionamiento en el lado de la tasa flotante. Con un reposicionamiento
continuo, este lado no tiene riesgo. En la practica el cupdn debe ser restablecido
cada 6 meses, por ejemplo. Justo antes de un periodo de reposicionamiento, el
movimiento en el valor de un swap de tasa de interés se debe unicamente al
componente fijo de la posicién:



av = ZP -dr = -DPdr.
r

Justo después del reposicionameinto, el bono a tasa flotante se transforma en un
bono de corto piazo a tasa fija.

Como antes, la aproximacion de la duracion puede mejorar aun mas al considerar
los movimientos no paralelos en la estructura intemporal de tasas.

o OPCIONES.

Los contratos de opciones llevan menos tiempo negociandose en bolsa que los
contratos de futuros, no obstante han tenido gran éxito entre los inversionistas.
‘Existen basicamente dos tipos de opciones: de compra y de venta (call y put). Una
opcién de compra da a su titular el derecho a comprar un activo a un precio
determinado en una fecha establecida. Una opcién de venta proporciona a su
tenedor el derecho a vender un activo en una fecha determinada a un precio
establecido. El precio contractual se llama precio de ejercicio (strike price) y la
fecha de finalizacion del contrato, fecha de ejercicio o vencimiento (expiration date,
exercise date o maturity). Una opcién europea sdlo puede ser ejercitada en la fecha
de vencimiento, mientras que una opcion americana, puede ser ejercitada en
cualquier momento hasta su fecha de vencimiento.

Existen cuatro posiciones posibles en un mercado de opciones: una posicion larga
en una opcién de compra (call larga), una posiciéon corta en una opcion de compra
(call corta), una posicién larga en una opcién de venta (put larga) y una posicion
corta en una opcion de venta (put corta). Tomar una posicion corta en una opcion
equivale a emitirla. Las opciones actualmente se negocian sobre acciones, indices
de acciones, divisas, contratos de futuros y obligaciones.

Cabe recalcar el hecho de que una opcidn otorga a su titular el derecho a hacer
algo, sin estar obligado a ejercer ese derecho. Es en este punto donde se
diferencian jas opciones de los contratos de futuros. EI titular de un contrato de



futuros a largo plazo, se compromete a comprar un activo, a un cierto precio y en
una fecha dada. En cambio, el titular de una opcion de compra, tiene la opcion a de
decidir sobre la compra de un activo, a un cierto precio, en una fecha dada, en el
futuro.

Suscribir un contrato de futuros no cuesta nada (salvo el precio de los valores que
deben pagarse al contado); sin embargo, para suscribir un contrato de opciones el
inversionista debera pagar un precio de adquisicion. El mayor mercado de opciones
sobre acciones, es el Chicago Board Options Exchange (CBOE).

Un mercado debe especificar las condiciones de fos contratos de opciones que se
negocian en él. En particular, debe especificar el tamano del contrato, el momento
preciso del vencimiento, y el precio de ejercicio.

Las condiciones de una opcién sobre acciones no estan ajustadas a los dividendos
liquidos. Sin embargo si estan ajustados a los dividendos en acciones, a la division
de acciones, y a las emisiones de derechos. El fin del ajuste es el de mantener
invariables las posiciones del emisor y del comprador del contrato.

No todas las opciones se negocian en mercados de cambio. Las opciones de tipos
de interés, opciones sobre divisas, y otros tipos de opciones se negocian
activamente de forma extrabursatil entre dos instituciones financieras o entre una
institucion financiera y una de sus empresas clientes. Las opciones extrabursatiles
(over de counter) tienen la ventaja de que sus fechas de vencimiento y sus precios
de ejercicio no tiene porqué corresponderse con los estandares de un mercado.

Valuacion de las opciones

Hay seis factores que afectan al valor de una opcién sobre acciones:. el precio
actual de las acciones, el precio de ejercicio, la fecha de expiracién, la volatilidad
del precio de las acciones, el tipo de interés libre de riesgo, y los dividendos
esperados durante la vida de la opcién. El valor de una opcién de compra
géneralmente aumenta cuando lo hacen el precio actual de las acciones, el



vencimiento, la volatilidad y el tipo de interés libre de riesgo. El valor de una opcién
de compra disminuye cuando aumentan el precio de ejercicio y los dividendos
esperados. El valor de una opcion de venta generaimente aumenta cuando el
precio - de ejercicio, el tiempo de expiracion, la volatilidad, y los dividendos
esperados aumentan. El valor de una opcion de venta disminuye cuando el precio
actual de las acciones y el tipo de interés libre de riesgo aumentan.

El precio de una opcién de compra sobre acciones siempre debe tener menos valor
que el precio de las acciones mismas. De manera similar, el precio de una opcién
de venta sobre acciones siempre debe tener menos valor que el precio de ejercicio
de la opcion.

Una opcién de compra sobre acciones gque no distribuye dividendos debe tener un
valor superior a: max (s - xe-rt, 0), donde S es el precio de las acciones, X es el
. precio de ejercicio, r es el tipo de interés libre de riesgo, y T es el tiempo que faita
para el vencimiento. Una opcién de venta sobre acciones que no distribuye
dividendos debe tener un valor superior a: max (Xe-rT - S, 0.

Cuando vayan a distribuirse dividendos con valor actual D, el limite inferior para una
opcidon de compra sera: max (s - D — xe-rt, 0) y el limite inferior para una opcion
de venta es: max (Xe-rT + D -~ S, 0).

La ecuacion fundamental de las opciones europeas (paridad put -call) es una
relacion ente el precio, ¢, de una opcion de compra europea sobre acciones y el
precio, p, de una opcion de venta europea sobre acciones.
Para acciones que no distribuyen dividendos es:
c+Xe'T=p+S _
Para acciones que distribuyen dividendos, la relacion de la paridad put -call, es:
c+D+Xe"=p+S

La paridad put-call no se mantiene para las opciones americanas. Sin embargo, es
posible utilizar argumentos de arbitraje para obtener los limites superior e inferior



para la diferencia entre el precio de una opcion de compra americana y el precio de
una opcion de venta americana.

Riesgos en Opciones

El modelo de valuacion Black & Scholes relaciona el valor de una opcién a varios
factores de riesgo: c= f(S. r, y. Los valores de la opcion también dependen dei plazo
al vencimiento, pero en un sentido deterministico. Los movimientos en el valor de la
opcion pueden escribirse como:
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El principal factor de riesgo es el precio del activo subyacente. La derivacion del
BS demostré que la tenencia de un call es equivalente a la tenencia de una fraccion
del activo subyacente, donde dicha fraccion cambia dinamicamente en el tiempo.
Esta observacion justifica la aproximacion lineal para la cuantificacion del VAR de
un portafolio que incluye derivados tales como las opciones. Para un mejor ajuste,
la segunda derivada parcial también puede ser tomada en cuenta, de manera
similar al uso de la convexidad para los bonos.

Esta equivalencia se ilustra en ia figura 1-3, la cual presenta el valor actual de un
call como una funcién del precio del activo subyacente. La posicién larga en una
call es replicada por una posicion parcial en el activo subyacente. El tamario de Ia
opcidén se incrementa a medida que crece el precio de la accion, como en una
orden de pérdida limitada graduada. La fraccién del activo subyacente que se debe
mantener en posicion larga (para el caso del call) es denominada también tasa de
cobertura (hedge ratio) o delta de la opcidn (A). Esta equivalencia dinamica, no
obstante, 'es valida solo si el modelo y los supuestos utilizados para obtener ia tasa
de cobertura son correctos.

Dado que Ia férmula de! BS es de forma cerrada, la derivada parcial de una call con
respecto a al precio el activo subyacente puede escribirse explicitamente como:
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La cual es siempre positiva y menor que |la unidad.

El pane! inferior de la figura 1-3 muestra como varia la delta con respecto al precio
del activo subyacente. La caracteristica esencial que se observa en esta grafica es
que deita varia sustancialmente con respecto al precio del activo subyacente (y
tambiéﬁ con el tiempo). A medida que se incrementa el precio del subyacente, la
opcién se vuelve dentro del dinero y se comporta de manera similar a una posicion
larga en la accion, avanzando casi uno a uno con la accién. A medida que
disminuye el precio del activo subyacente, la opcion se vuelve fuera del dinero, con
una deita cercana a cero.
La delta de un put es:

] A= g’; =e " [N(d,)-1]

La cual es siempre negativa. Como se muestra en la figura 1-4, la tenencia de un
put es equivalente a una posicién corta en la accién por un monto A,

La gran ventaja de las deltas es que son aditivas. Los operadores mantienen
muchas opciones distintas en su posicion. Seria poco practico tratar de cubrir cada
una de ellas individualmente. En lugar de eso se resumen en “libros” de opciones
mediante su deita total del portafolio obtenida como:

Donde x; es el numero de opciones tipo i en el portafolio. Los operadores pueden
entonces cubrir la delta neta de su portafolio.
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Las opciones son funciones no lineales de los precios del activo subyacente. Por lo
tanto, la cobertura lineal o deita puede fallar para grandes movimientos, por lo cual
es util examinar el componente cuadratico de las opciones. Como en el caso de la
valuacién de bonos, el cambio en el valor de la opcidén puede escribirse como una
serie de Taylor:

de = AdS + l rds® +...

Para un call o un put europeo, gamma (I') puede ser analiticamente derivada como:

_ 8% _eold)
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En la figura 1-3 se observa la gamma par una opcion call. Las opciones en el dinero
tienen gamas mas altas, lo cual significa que la deita cambia muy rapido a medida
que cambia S. Las opciones dentro de! dinero tienen gamas bajas, dado que la
opcion equivale esencialmente a una posicibn en la acciéon. Similarmente, las
opciones fuera del dinero tienen gamas bajas porque su delta es cercana a cero.
¢, Qué tan bueno es el desemperio de la cobertura delta-gama?. La respuesta esta
en la figura 1-5. Compara las aproximaciones obtenidas con la cobertura delta y
con la cobertura delta-gama al precio real del call. La cobertura delta es util sélo
para movimientos pequefos a partir del valor inicial de $100. Con un precio e $94,
el cual es casi una desviacion estandar abajo, la aproximacion lineal genera un
valor negativo(el cual es imposible para una opcion), subvaiuando la opcion por 94
centavos. A un precio spot de $106, la aproximacion deita es de $6.54, la cual esta
104 centavos por debajo del valor real.
La cobertura delta-gama, como se esperaba, proporciona una aproximacion mucho
mejor para un amplio rango de precios del subyacente. El Unico inconveniente de
este método es que tiende a sobrestimar el valor real de la opcion ante
movimientos extremos. A un precio del subyacente de S= $94, sobrestima la prima
verdadera de la opcidn solo 5 centavos. Cuando $= $106, el error es de 15
centavos.



..~ Por lo tanto, la gamma extiende a las opciones el concepto de convexidad
" 'desarrollado por los bonos. Mientras que los bonos convencionales ofrecen una
convexidad positiva, las opciones pueden crear una convexidad negativa puede ser
peligrosa porque implica caidas mas rapidas e incrementos mas suaves en los
precios que en cualquier otra alternativa.
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En la figura 1-6 se asocia la convexidad con las posiciones en opciones. La
compra de opciones, tanto calls como puts, conduce a una convexidad positiva.

La venta de opciones implica la toma de una convexidad negativa. Debido a que la
convexidad negativa es perjudicial, puede ser asumida solo sobre el pago de una
prima. Por lo tanto, la prima de la opcién puede ser vista como el precio de la
convexidad. Sin embargo, a estas alturas debe estar claro que las gamas altas
invalidas los modelos lineales de VAR.

Las opciones son instrumentos extranios. El analisis BS ha demostrado que su valor
de mercado no depende de la variacion esperada en el precio del activo
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subyacente. No obstante, son extremadamente sensibles a la volatilidad. Por lo
tanto, las opciones pueden considerarse como apuestas sobre la volatilidad, en
contraste con las posiciones en los mercados al contado Forward, las cuales son
apuestas con direccion.

La sensibilidad de una opcién a la volatilidad se conoce como la vega de la opcién
(algunas veces también llamada lambda) Vega es |a derivada parciai del precio de
la opcién con respecto a la volatilidad. Para calls y puts europeas, tenemos:

éc

A== Se'"- ro(d,)

Dado que A debe ser positiva, las posiciones largas en opciones responden
positivamente a incrementos en la volatilidad y disminuyen en el precio a medida
que disminuye la volatilidad. Ademas, dado que A sigue ia forma usual de campana
de d(x). las opciones en el dinero son las mas sensibles a la volatilidad.
Las opciones también son sensibles a movimientos en las tasas de interés y en los
rendimientos, aunque tipicamente la exposicion a estos factores de riesgo es menor
que para los precios del subyacente o para ia volatilidad. La exposicion de una call
europea a la tasa de interés, también conocida como rho, es:

p= g: = Ke " tN{d, )
Para una put:

p= P = —Ke "tN(~d,)
or

La exposicion al rendimiento sobre el activo, para calls y puts, respectivamente, es:
. ©éc .
pr= = -seeN(d)

o= P = seeN(-d)
i

Finalmente, para completar, es necesario mencionar el efecto de! deterioro en el
tiempo. Para una cail europea, la variacion en el valor de la opcién debido al paso
del tiempo, theta, es:

D
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Para la mayoria de las opciones, © generalmente es negativa, lo cual significa que
la opcidn pierde valor a medida que pasa el tiempo. La derivada siempre es
negativa para las opciones americanas, lo cual brinda a sus tenedores la eleccion
de un ejercicio temprano.
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Fig. 1-6 Convexidad

La desventaja comun de los métodos enunciados anteriormente es que son
modelos deterministicos y aproximaciones lineales a funciones que generaimente
no se comportan linealmente. Ante este panorama surge la necesidad de poseer
una medida que englobe todo el riesgo del portafolio y que sea robusta
estadisticamente hablando. El VAR resume el riesgo en un solo numero gue
expresa la maxima pérdida esperada dentro de un intervalo de confianza.



Este enfoque permite profundizar en el comportamiento de las colas de la

distribucion, es de facil comunicacion y debe ser incluido como parte esencia! en el

analisis de riesgos de mercado.



CAPITULO 2.
VALOR EN RIESGO.

La necésidad de mejorar el control sobre los riesgos financieros ha desembocado
en el desarrollo de una medida uniforme de riesgo llamada Valor en Riesgo.
Mientras el sector privado esta utilizando esta técnica como primera linea de
proteccion contra los riesgos financieros, los reguladores y bancos centrales
apoyan la utilizacién de esta medida. EI Comité de Basilea sobre Supervision
Bancaria anuncio en abril de 1995, que los requerimientos de capital para la banca
comercial iban a estar basados en el calculo del VAR.' En diciembre det mismo
ano, la SEC (Securities and Exchange Comission)?, emiti6 una propuesta que
requeria a las empresas publicas reportar informacion acerca de sus operaciones
con derivados, siendo 1a medida del VAR una de las tres medidas posibles a utilizar
en la generacién de los reportes. Asi, la tendencia general es hacia un informe de
riesgos financieros mas transparente basado en el VAR. )

Asi, después de haber presentado algunos enfoques que se han utilizado para
analizar el riesgo de mercado, podemos definir el valor en riesgo de un portafolio.
Como ya se ha mencionado, este concepto ha sido ampliamente aceptado en el
medio financiero y ha sido reconocido como uno de los métodos mas objetivos y
eficaces para medir el riesgo de mercado.

En este capitulo se desarrolia una definicion formal del valor en riesgo. Primero
mostraremos como obtener el VAR a partir de Ias distribuciones de probabilidad lo
cual puede hacerse de dos maneras: considerando la distribucion observada o
aproximando la distribucion a través de una curva normal, en cuyo caso el VAR se
obtiene considerando la desviacion estandar de dicha distribucion normal.

' El comité de Basilea esta constituido por gobernadores de bancos centrales. Este comité establece estandares
minimos de requerimientos de capital en los paises miembros.

“ La SEC es una agencia Federal de los Estados Unidos con amplia autoridad para supervisar los mercados de
valores. entre otras cosas. regula las practicas de reportes financieros de corporaciones publicas.



2.1 DEFINICION

El VAR se define como:

La maxima pérdida esperada (expresada en unidades monetarias) en el valor
de un activo (0 de un conjunto de activos, un portafolio) durante un periodo de
tiempo determinado y para un nivel de confianza (0 con un nivel de
probabilidad) determinado bajo condiciones normales de mercado.

En otras palabras, el VAR es la peor pérdida que puede sufrir un inversionista con
un nivel de confianza especificado. Por ejemplo, si el nivel de confianza requerido
es del 95% y el horizonte de planeacion es de un dia, entonces se esperaria que en
solo cinco de cada cien dias las pérdidas excedieran al VAR.

Dicho de otra forma, el VAR nos dice la pérdida que espera excederse en sélo a%
de los t dias del horizonte de planeacion, es decir, que una pérdida mayor que el

" VAR ocurrira en promedio alrededor de a veces en el tiempo.

2.2 FACTORES CUANTITATIVOS

El primer paso para la medicion del VAR es la eleccion de dos factores
cuantitativos: el horizonte de tiempo y el nivel de confianza. Ambos son un tanto
arbitrarios. Como ejemplo, el enfoque de modelo interno del Comité de Basilea
define un intervaio de confianza del 99% sobre 10 dias. Ei VAR resultante se
multiplica por un factor de seguridad de 3 para proporcicnar el requerimiento de
capital minimo para propdsitos regulatorios,

Probablemente, el Comité de Basilea eligio un periodo de 10 dias porque refleja la
interrelacion entre los costos de un seguimiento frecuente y los beneficios de la
deteccién temprana de problemas potenciales. Desde el punto de vista de los
usuarios, el horizonte puede ser determinado por la naturaleza del portafolio. Los



bancos comerciales actualmente reportan su VAR operativo sobre un horizonte
diario a causa del gran volumen de transacciones en sus portafolios. En contraste,
los portafolios de inversion, tales como los fondos de pension generalmente ajustan
sus exposiciones al riesgo de manera mas lenta razén por la cual generalmente se
elige un horizonte de un mes para propositos de inversion. Como el horizonte de
tiempo debe corresponder al periodo mas largo requerido para una liquidacion
ordenada del portafolio, el horizonte debera estar relacionado con la liquidez de ios
valores, definida en términos del tiempo requerido para volumenes normales de
transaccion.

Para la eleccion del nivel de confianza se dispone de menos ‘pautas.
Probablemen'te también, el Comité de Basilea eligié un nivel del 99% que refleja la
interrelacion entre el deseo de los reguladores de asegurar un sistema financiero
sano y seguro y el efecto adverso de los requerimientos de capital sobre los

. rendimientos de los bancos. Los usuarios fijan niveles de confianza que varian
ampliamente, pero generaimente se utilizan niveles de confianza estadistica del
95% o 99%. Por ejemplo, Citibank utiliza un nivel de 95.4%, Bank America y J.P.
Morgan utilizan un nivel de 95%, Bankers Trust utiliza un nivel del 99%, Chemical y
Case utilizan un nivel de 97.5%.

El que dichas diferencias sean significativas depende de su utilizacion. Si los VAR
resultantes son utilizados para la seleccidn de un requerimiento de capital,
entonces sera crucial la eleccion del nivel de confianza. Dicha seleccidén debera
reflejar el grado de aversion al riesgo de la empresa y el costo de una pérdida por
exceder el VAR. Una mayor aversion al riesgo, o un costo mas grande implica que
las posibles pérdidas deberan ser cubiertas con un monto mayor de capital,
conduciendo por lo tanto a un mayor nivel de confianza.

En contraste, si el VAR se utiliza sélo para proporcionar un criterio interno aplicable
a toda la empresa para comparar los riesgos entre diferentes mercados, entonces
la eleccion del nivel de confianza no es tan importante.
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Cabe mencionar que el elegir el nivel de confianza debe considerarse también el
numero de datos disponibles, ya que para calcular un VAR con precision se
necesitan mas datos a medida que aumenta el nivel de confianza requerida.

Por otra parte, el horizonte de planeacion debe elegirse de acuerdo a la naturaleza
del portafolio. Hay que tomar en cuenta las fechas de vencimiento de los
instrumentos, el grado de liquidez y la frecuencia del cambio de posiciones del
tenedor del portafolio. El tipo de empresa para el que se esta calculando el VAR
también es importante.

2.3 EL VAR PARA DISTRIBUCIONES GENERALES

Un cuantil de orden p. O<p<1, de una variable aleatoria X o de su funcion de
distribucion, es cualquier nimero denotado por &;, que satisfaga simultaneamente
las condiciones: .

a) PriXss,t2p

b) Pr{XzEt 2 1-p

Los cuantiles tanibién son conocidos como percenties y ademas estan
determinados por la funcion de distribucion y, en contraste con los momentos,
siempre existen. Esta propiedad ha hecho que sean ampliamente utilizados en
estadisticas para describir distribuciones de probabilidad.

Los cuantiles de mayor uso en la practica son Zps, £0 25 ¥ 075, QuUE SON conocidos

como la mediana, el cuantil inferior y el cuantil superior.

Ahora bien, supongamos que en t=0 se posee una riqueza inicial Pg, la cual se
invierte en un portafolio que se compone de n instrumentos:

Py=Y w.p.
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Donde P; o es el precio de mercado del instrumento i y w, es la proporcién de Po
invertida en el instrumento i, Tw; = 1.

Sea R, la variable aleatoria que mide la tasa de rendimiento de dicha inversién en t
unidades de tiempo. Supongamos que R. tiene funcién de distribucién conocida
FR(") y que E{ R,} = u<e. La distribucién de R, es arbitraria, y como los portafolios
de inversion generalmente estan compuestos por diversos instrumentos, podriamos
suponer que R, es la suma bonderada de las tasas de rendimiento de cada uno de

los instrumentos en el portafolio

R =3 wr,
Y

Por otra parte, si P, es el valor del portafolio al final de! periodo t=t, entonces

P. = Po(1+ R)

E{P.t = Po(1+p)
Si denotamos al cuantil de orden o de |a distribucion de R, como R,., podemos
escribir el cuantil de orden o de P, como:

Po=R(+R.)

De acuerdo a lo anterior, podemos definir los siguientes conceptos:

E! VAR del portafolio P con respecto a la media con (1-a)% de confianza
estadistica, medido en un periodo de t dias, es la pérdida en unidades monetarias

relativa al valor esperado y se denota como VAR (P)

r{l-a
VAR (PY= E{P}= P, = =P(R,, = p1)..occenn(2.1)
El VAR del portafolio P con respecto al origen con (1-a)% de confianza estadistica,
medido en un periodo de t dias, es la pérdida en unidades monetarias relativa al

valor inicial del portafolio y se denota como: VAR, (P) es decir,

ral-ar}

VAR o (PY= Py =Py = =R,y werveee. (2.2)
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Hemos definido dos medidas de Valor en Riesgo debido a que son dos puntos de
comparacion de interés. En algunas ocasiones se desea saber cual es la maxima
desviacién que puede tenerse con respecto al valor esperado del portafolio para el
horizonte de planeacién seleccionado, pero otras veces querra saberse la maxima
ﬂuctuaci.c'm con respecto al valor inicial del portafolio. Por otra parte, en muchas de
las aplicaciones se hace el supuesto de que u=0. En este caso, las definiciones
(2.1) y (2.2) se convierten en la misma. Debe notarse que para ambos casos
tenemos que encontrar el percentil o de la distribucion R, por lo que el problema de
calcular el VAR generaimente se plantea en términos de la estimacién de un
percentil.

2.4 EL VAR PARA DISTRIBUCIONES PARAMETRICAS.

La cuantificacion del VAR puede simplificarse considerablemente si se puede
suponer que la distribucion es normal. Cuanto este es el caso, el VAR puede
derivarse directamente de la desviacion estandar del portafolio, utilizando un factor
multiplicativo que depende del nivel de confianza.

Este enfoque algunas veces de denominado paramétrico debido a que implica la
estimacién de un parametro, la desviacion estandar, en lugar de la simple lectura
del cuantil fuera de la distribucion empirica.

Primero, se requiere traducir la distribucidn generai f(w) en una distribucién normai
estandar ®(t), donde t tiene como media cero y como desviacion estandar la
unidad.

Para identificar algunas de las caracteristicas de esta metodologia y poder

interpretar algunos elementos incluidos en la definicion generai de VAR
supondremos que R, se distribuye como una variable aleatoria normal, R, ~ N(p..cz).
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Esto significa que P,, por ser una transformacion lineal de R, también tiene una
distribucion normal, pero con media Po(1+u) y varianza igual a £’o’
Para encontrar R, , vemos que:

Pr{R, < Rm}= a

R -
oPr{ZS r »y}=a
. o

4 Rr.u = Zad+#'

Donde Z ~ N(0,1) y Z, es el cuantil de orden o de Z.
A partir de 2.1 y 2.3 obtenemos:

VAR (PY = =RZy0 oo, (2.4)

De manera analoga, a partir de 2.2. y 2.3 se obtiene que:

VARST o (P) = =Py (Z,0 + M) cccrene. (2.5) .

Podemos observar que al suponer normalidad, el VAR de un instrumento se puede
interpretar intuitivamente porque esta directamente relacionado con la inversion
inicial, la volatilidad de la tasa de rendimiento y el nivel de confianza deseado a
través del percentil a de la distribucion de R,

En este caso, el VAR queda expresado como un muitiplo de la desviacion estandar,
por lo que basta con calcular la varianza de |a tasa de rendimiento para obtenerlo.

Por otra parte, si suponemos que no existe correlacion entre los rendimientos de
diferentes dias, el horizonte de planeacién queda implicitamente incluido en la
volatiidad de la tasa de rendimiento, ya que la desviaciéon estandar crece de
manera proporcional a la raiz de la longitud del horizonte planeado. Por ejemplo, si
la tasa de rendimiento R, ~ B(1,0?) tiene una frecuencia diaria y los rendimientos



diarios no estan correlacionados, podemos calcular |la desviacion estandar del
portafolio para un horizonte de planeacion de t=30 dias como o, = ¥300.

En la practica se ha utilizado el supuesto de normalidad para modelar los
rendimientos de portafolios de inversion. Sin embargo, este supuesto no siempre es
valido para las series de tiempo financieras, que por lo comun tienen colas mas
pesadas que una distribucion normal. El calculo del VAR depende en gran medida
de la forma de Ia cola de la distribucién y el supuesto de normalidad hace que la
mayoria de las veces se subestime el riesgo existente.

Este método se puede generalizar a otras funciones de probabilidad acumulativa,
asi como la normal, mientras toda la incertidumbre esté contenida en . Otras
distribuciones implicaran diferentes valores de la desviacidn estandar. La
distribucion normal es particularmente facil de manejar, debido a que representa
-adecuadamente muchas distribuciones empiricas. Esto se aplica especiaimente
para portafolios grandes y bien diversificados, pero no es valido para portafolios con

pesados componentes de opciones y exposicion a un pequefio nimero de riesgos
financieros.

2.5 CONVERSION DE LOS PARAMETROS DEL VAR.

Utilizando la distribucion normal, las mediciones del VAR dependen de dos
parametros: el horizonte elegido y el nivel de confianza. Ambos pueden ajustarse
como se desee. Como ejemplo podemos convertir las mediciones de riesgo del
RiskMetrics a las mediciones del modelo interno del! Comité de Basilea. El
RiskMetrics proporciona un intervalo de confianza del 95% (1.65c) para un dia. LA
propuesta de Basilea define un intervalo del 99% (2.33c) para 10 dias. El ajuste
asume la siguiente forma:

L7

R
VARy =VARy, (g3 10 = 445V4Ry,

3
.6

N
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Por lo tanto, el VAR segtn la propuesta de Basilea es mas de cuatro veces el VAR
del sistema RiskMetrics. Este ajuste es valido solo cuando se asumen posiciones
constantes y el portafolio no contiene opciones.

De forma mas general la tabla 2-1 muestra la forma en que los parametros de
Basilea se traducen en combinaciones de niveles de confianza y horizontes,
tomando de referencia una volatilidad anual el 12.16%, la cual es la volatilidad de!
tipo de cambio del DM/$. Estas combinaciones son tales que todas producen el
mismo valor para ac Ar. Por ejemplo, un nivel de confianza del 99% para dos
semanas produce el mismo VAR que un nivel del 95% para cuatro semanas. O, lo
que es lo mismo, la conversidon en un horizonte semanal requiere de un nivel de
confianza del 99.95%.

La r:nedicién del valor en riesgo es definida séio en un sentido probabilistico.
Proporciona la peor pérdida en un nivel de confianza del 99%. Interpretado de
manera distinta, una pérdida peor que el VAR ocurrira airededor de 1% del tiempo
sobre el promedio, 0 de uno a tres dias en un afo calendario. Para brindar un
seguro cercano al absoluto contra la bancarrota, los reguiadores han adoptado un
factor multiplicativo K=3 que debe aplicarse al VARgc resultante, el cual significa
mas de 13 veces al VAR diario de RiskMetrics. Este factor considera la posibilidad
de grandes pérdidas aun en condiciones normales de mercado y, posiblemente
para una muititud de riesgos adicionales no modeiados por la aplicacion usual de!
VAR. Esto destaca aun mas el punto de que la eleccion del nivel de confianza es
un asunto de convencién, dado que los VAR resultantes son de cualquier forma
multiplicados por un factor arbitrario.
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Tabla 2-1 Equivalencia entre el horizonte y el nivel de confianza de la distribucién normal,
riesgo anual=12.16%. (Parametros de Basilea: 99% de confianza sobre dos semanas.)

Nivel de Numero de Horizonte Ds Valor
confianza DS Observadas Critico
C(%) 3 Al g A ac A
Linea base
99 -2.326 2 semanas 2.381 -5.54
57.56 -0.456 1 afto 12.160 .-5.84
81.89 -0.911 3 meses 6.079 -5.54
86.78 -1.116 2 meses 4.964 *-5,54
95 o 11648 4 semanas 3.367 5,54
99 I 2328 2 semanas 2.381 -5.54
89.95 -3.290 1 semana 1.684 -5.54
99.99997 -7.153 1dia 0.766 -5.54

2.6 VERIFICACION DEL VAR

En la seccién anterior se supone que la distribucion de R, es conocida. En realidad
lo Unico que tenemos son datos que nos sirven para proporcionar estimaciones del
VAR mediante meétodos empiricos o estadisticos. Sin embargo, dichas
estimaciones no deberian ser tomadas con garantia absoluta ya que son afectadas
por "el error de estimaciéon”, el cual es la variabilidad natural de muestreo
ocasionada por el tamafio limitado de la muestra. Este es el caso, por ejemplo
cuando los parametros relevantes son estimados a partir de una serie histérica de
observaciones T, como en el método de “simulacion histérica” que se describe
posteriormente.

Para la validacion del modelo. los reguladores bancarios y los usuarios del modelo
deben tener cuidado con el efecto del error de estimacion. Supongamos, por
ejemplo, que un regulador bancario observa las estimaciones diarias del VAR
reportadas por un banco, asi como los rendimientos subsecuentes. El punto es



¢ Como puede el regulador detectar una parcialidad sistematica en el reporte del
VAR?. E! problema es gue, dado que el VAR es reportado sélo en un nivel de
confianza especifico, se espera que la cifra sea excedida en algunos casos, por
ejemplo en el 5% de las observaciones en un nivel de confianza del 95%. Pero
seguramente no observaremos exactamente el 5% de desviaciones en exceso.
Podria ocurrir un porcentaje mayor ocasionado por la mala fortuna, tal vez del 6% al
8%. En algun punto, sin embargo, si la frecuencia de desviaciones Hlega a ser muy
grande, digamos del 10% al 20%, el regulador debe concluir que el problema reside
en el modelo, no en la mala suerte e imponer penalizaciones al banco que
premeditadamente subestima su VAR.

" Los usuarios del VAR enfrentan el mismo problema. Su modelo es (til sélo en la
medida en que predice eficientemente el riesgo. Si existen pérdidas mayores que io
esperado, en algtn punto el usuario debe regresar al pizarréon y buscar dénde
estuvo el error. El asunto es como tomar esta decision.

En esta seccion se presentan algunos enfoques para validar el modelo y la
precision de nuestros caiculos

2.6.1 TIEMPO HASTA LA PRIMERA FALLA.
La estadistica inicial de interés para monitoreo es el numero de observaciones
hasta que la primera falla es observada.

Sea T la variable aleatoria que denota el numero de dias hasta que ocurre la
primera falla. Si p es la probabilidad de que ocurra una falla en algun dia, entonces
T se distribuye Geométrica (p), y la probabilidad de que la primera falla ocurra en el
periodo V esta dada por:
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Dada una observacion de T, queremos probar que las estimaciones de pérdidas
potenciales subyacentes son consistentes con nuestra hipdtesis nula Ho: p=p’,
contra la alternativa H1: p=p’. Por ejemplo, p° = 0.01.

Kupiec construye una estadistica para esta prueba de hipétesis usando el método
de cociente de verosimilitudes que esta dada por:
LRV, p') = —an[p‘(l -p )"'-"]+ 2|n[(1 v i1 vy

Que se distribuye x2

En la tabla 2-2 podemos ver las regiones de no rechazo al 5% de significancia
estadistica que se obtienen para esta prueba.

Sin embargo, existe una alta probabitidad de cometer el error dei tipo il (el cual se
define como el error de aceptar la hipotesis nula cuando en realidad esta es falsa),
lo que nos indica que esta prueba tiene pocas propiedades estadisticas. ’

Ademas las regiones de no-rechazo para la hipotesis nula son muy grandes cuando
p es muy pequefa.

Aunque la prueba del tiempo hasta la primera falla es el paso naturai para empezar
a monitorear el desempeno de un modelo VAR, su poder esta limitado por las
desventajas que se senalaron en el parrafo anterior y su implementaciéon no
proporciona una medida determinante o definitiva par inferir sobre la precision del
VAR.
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Tabla 2-2 Valores Criticos para la Prueba del Tiempo hasta la Primera Falla.

Probabilidad de Probabilidad de no
ta hipOtesis nuls p* Rechazo para V al 8%
0.01 6<V<439
0.025 2<V<17§

0.035 2<V<125
0.05 V<87
0.10 ' V<43

2.6.2 EL COCIENTE DE FALLAS.

El método mas simple para verificar la precision del modelo es registrar el cociente
de fallas, que muestra la proporcién de ocasiones en que el VAR es excedido en
una muestra dada. .

. Supong’a que se calcula un VAR con cierto nivel de confianza (1-p)% y un horizonte
de t dias. Sea N el numero de veces que la pérdida es mayor que el VAR estimado
en una muestra de tamano T, es decir: )

1, ={l.L, 2 VAR,(1 - p)

dond
® 1 ={0., sVAR.(1-p)

Y L; es la pérdida observada en el dia t.

Si suponemos que las fallas Son ensayos de Bernoulli, entonces la probabilidad de
observar n fallas en una muestra de tamaro T, sin importar el orden, es:

Pr{N = n}= (:]p"(l -p)™

Donde p es ia probabilidad de que ocurra una falla.
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Nuevamente, con el método de cociente de verosimilitudes, Kupiec (1995) obtiene
la estadistica para |a prueba de hipdtesis:
Ho:p=p Vs Hypzp

Las regiones de rechazo estan definidas por los puntos extremos del cociente de
log-verosimilitud:

LR(N.T.p") = —2ln[(] - p.y-x(p')’\']+ 2mf- N TY (N T

Que se distribuye x? (1) bajo Ho , esto es, se distribuye como ji-cuadrada con un
grado de libertad bajo la hipétesis de que p es la probabilidad verdadera.

Las regiones de no rechazo que se obtienen de esta prueba de hipotesis al 5% se
reproducen en la tabla 2-3. Por ejemplo, con un afo de datos (T=255),
esperariamos observar N=pT=5% X 255 = 13 desviaciones (13 veces que la
pérdida rebasa el VAR). Pero el regulador no sera capaz de rechazar la hipétesis
nula mientras N se encuentre en el intervalo de confianza [6<N<21). Los valores de
N mayores o iguales a 6 indican que el VAR es extremadamente conservador.

La tabla también mﬂestra que este intervalo, expresado como una proporcién N/T,
retrocede a medida que se incrementa el tamafio de la muestra, por ejemplo,
avanzando de [6/255 = 0.024 , 21/255 = 0.082] para T=255 a [37/1000 = 0.037 ,
65/1000 = 0.065]) para T=1000. Con mas datos, deberiamos ser capaces de
rechazar el modelo mas facilmente si es faiso.

No obstante, la tabla sefala un aspecto inquietante. Par valores pequefios del
parametro p, cada vez es mas dificil confirmar las desviaciones. Por ejemplo, la
region de rechazo del 95% bajo p=0.01 y T=255 es [N</]. Por lo tanto, no hay forma
alguna de determinar si N es anormalmente pequefia o si el modelo sobrestima
sistematicamente el riesgo.
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Intuitivamente, la deteccion de una parcialidad sistematica se vuelve
crecientemente dificil para valores bajos de p, ya que estos corresponden a eventos
muy raros.

Esto explica por qué algunos bancos prefieren elegir un valor mas grande para p,
digamos 5%, a fin de estar en posibilidades de observar un nimero suficiente de
desviaciones para validar el modelo. Entonces, se aplica un factor multiplicativo
para traducir el VAR en un numero que establezca el requerimiento de capital
seguro. Sin embargo, hasta ahora no se han realizado investigaciones sobre la
eleccidn de un nivel de confianza que permita una verificacion éptima.

Tabla 2-3. Verificacion del Modelo: Regiones de no rechazo. Numero de fallas en un nivel

de 0.05.
Nivel de Regiones de no
Probabilidad rechazo para un

’ . numero de fallas, N
P T=255 T=510 T=1000
0.01 N<?7 1<N<11 4<N<17
0.025 2<N<12 6<N<21 15<N<36
0.05 6<N<21 16<N<36 37<N<65
0.075 11<N<28 27<N<51 59<N<92
0.10 16<N<36 38<N<65 B81<N<120

2.7 EL VAR DEL PORTAFOLIO

El concepto de valor en riesgo, o riesgo del portafolio, no es nuevo. Lo que si es
nuevo es la aplicacidon sistematica del VAR -a multipies fuentes de riesgos
financieros, incluyendo los derivados y culminando con un numero que se aplica a
toda la empresa.

Como se vera en el capitulo 3, existen varios enfoques para la medicion del VAR.
El mas corto supone que los rendimientos de los activos tienen una relacion lineal.
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De hecho, el método " delta-normal " es una aplicacion directa del analisis de
portafolio tradicional basado en varianzas y covarianzas.

En esta parte se hace un breve repaso del analisis de portafolio. Primero se
relacionan las medias de VAR al riesgo total del portafolio y se muestra como
puede descomponerse el VAR en componentes ‘incrementales’. Ei VAR
incremental permite a los usuarios identificar el activo que contribuye de manera
mas significativa a su riesgo total. Posteriormente se desarrolla un ejemplo
totalmente resuelto de cuantificacion del VAR, utilizando las posiciones fatales de
Barings, cuyo caso fue expuesto en el capitulo 1.

Una desventaja de los modelos lineales de VAR es que el tamano de la matriz de
covarianza se incrementa geomeétricamente con el numero de activos. En la ultima
parte se realizan simplificaciones a la matriz de covarianza basada en los modelos
y el diagonal de factor.

2.7.1 DEFINICIONES

Un portafolio puede caracterizarse por posiciones sobre un cierto nimero de
factores de riesgo. Una vez que se determina la descomposicion, el rendimiento del
portafolio es una: combinacion lineal de los rendimientos de los activos
subyacentes, donde las ponderaciones se determinan por los montos relativos
invertidos al inicio del periodo. Por lo tanto, el VAR de un portafolic puede
reconstruirse a parnir de una combinacion de los riesgos de los valores
subyacentes.

Definamos el rendimiento del portafolio de t a t+1 como:
\
Roy + W Ry s (2.6)

1)

donde las ponderaciones w;: fueron establecidas al inicio del periodo y suman la
unidad. Para abreviar la notacion, el rendimiento del portafolio puede escribirse
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Utilizando la notacién matricial, reemplazando cadenas de numeros por un solo
* vector: '

Ry=fw wy, K ow ] Cl=wr .. .7

donde w' representa el \vector transpuesto (es decir, horizontal) de las
ponderaciones y R es el vector vertical gue contiene los rendimientos individuales
de los activos, el rendimiento esperado del portafolio es:

E(R)=u, =3 wu, .{(2.8)

)

y la varianza es:

hY \ A\ N
V(R,,)= o =Y wal+Y > wwo,

=] t=) pal gl

= iwfc’f + Zi i ww,o, e(2.9)
ial

rel sal gl

Esta suma no sélo contiene el riesgo de los valores individuales o, sino también

todos los distintos productos cruzados, los cuales suman un total de N(N-1)/2
covarianzas distintas.

A medida que el numero de activos se incrementa, se vuelve dificil seguir la pista
de todos los términos de covarianza, por lo cual resulta mas facil utilizar notacion
matricial. La varianza es:

0'|: Cix O K Ty l—“'n

oi=[w K w]M l MiA

Gy Oy Oy K O’i l.“'\_f
Definiendo £ como la matriz de covarianzas, la varianza del portafolio puede
escribirse de manera mas compacta como:

[’
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a‘,’, = W'Z\V ... (2.10)
Utilizando una distribucion normal, la medida de VAR es entonces asi mulitiplicada
por la inversion inicial.

Puede lograrse un riesgo de portafolio menor a través de correlaciones bajas o de
un gran ndmero de activos. Para observar el efecto del nimero de activos N,
supongamos que todos los activos tienen el mismo_ riesgo y que todas las
correlaciones son la mismas, es decir, que se establece la misma ponderacién a
todos los activos. En la figura 2-1 se muestra como disminuye el riesgo del
portafolio con el nimero de activos.

Rie530 (% anual:

101~ )
B . Correlacion - 0.5
9
1
5 =
- Correlacion = G 0
s} - ¥ — ——— r —— T
R 2 5 16 20 50 100 200 500 1002

Numero de activos

Fig. 2-1 Riesgo y numero de activos.

Iniciemos con el riesgo de un activo, el cual se supone que es del 12 por ciento.
Cuando p es igual a 0, el riesgo de un portafolio de 10 activos desciende a 3.8 por

"
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ciento; al aumentar N a 100 disminuye el riesgo aun mas, a 1.2 por ciento. El riesgo
tiende asintéticamente a cero. De forma mas general, el riesgo de un portafolio es:

1 1
c,= GN+(]—;\')p ...(2.11)

El cual tiende a o p conforme N se incrementa. De tal forma, cuando p=0.5, el
riesgo decrece rapidamente de 12 por ciento a 8.9 por ciento a medida que N se
acerca a 10, y converge mucho mas suavemente hacia su valor minimo que es de
8.5 por ciento. Las correlaciones son esenciales para reducir el riesgo en un
portafolio.

La covarianza puede estimarse a partir de datos muestrales como:

1 /
du = (T _ l)z(x/.: -4, Xxl.: —fl,) """ (212)

1=l
.

La covarianza es una medida de la forma en que dos variables juntas se muevan
linealmente. Si dos variables son independientes, su covarianza es igual a 0. Una
' covarianza positiva significa que ambas variables tienden a moverse en la misma
direccidn; una covarianza negativa significa que tienden a moverse en direcciones
opuestas.

No obstante, la magnitud de las covarianzas depende de las varianzas de los
componentes individuales y no se interpreta faciimente. El coeficiente de
correlacién es una medida de |la dependencia lineal libre de escala y mas
conveniente.

=%

Pis (o)) 213)

El coeficiente de correlacion p se encuentra entre =1 y +1. Cuando es igual a la
unidad, se dice que ambas variables estan perfectamente correlacionadas. Cuando
es igual a 0, las variables no estas correlacionadas.

Las correlaciones ayudan a diversificar el riesgo de un portafolio. Con dos activos,
la varianza del portafolio "diversificado” es

o, = wiol +wiol +2wmpLo00,  ....(2.14)



Para simplificar, supongamos que ambos activos tienen la misma volatilidad.
Cuando la correlacion es 0, la ecuacion (2.14) se reduce a:

ol =V(R +R,)=wioi +wic’ = (wi+wW(RY .. (2.15)
El riesgo del portafolio debe ser mas bajo que la suma de los riesgos individuales.

Cuando la correlacion es exactamente la unidad, la ecuacion 2.14 se reduce a:
V[wR, + wR, ] = wiV[R]+ wiV[R]+ 2ww.V[R]

=(w +w)V[R]
=V[R]

dado que las ponderaciones del portafolioc suman la unidad. Generalmente, el VAR
“no diversificado” es la suma de las medidas de VAR individuales. La diversificacién
en activos perfectamente correlacionados no importa a la reduccion del riesgo.

2.7.2 EL VAR INCREMENTAL

Un aspecto importante de calcular el VAR es entender cudl activo, o combinaciéon
de los mismos, contribuye mas al riesgo. Armados con esta informacion, los
usuarios pueden alterar las posiciones para modificar su VAR mas eficientemente.
Para este proposito, los VAR individuales no son suficientes. La volatilidad mide ia
incertidumbre en el rendimiento de un activo, tomado aisladamente. No obstante,
cuando dicho activo pertenece a un portafolio, lo que importa es la contribuciéon al
riesgo del mismo.

Supongamos ahora que un portafolio consiste de N-1 activos, numerados como
j=1,2....N-1, Al agregar un valor, denominado i, se obtiene un nuevo portafolio. La
contribucion marginal al riesgo se mide diferenciando la ecuacién (2.9) con respecto
aw.:



= ZCO\{“R,;W,R, + Zw,R,] =2Cov(R.R,) ..(2.16)
K = :
Observamos gue 8o,/ Wi = 20,005 ! owi. Entonces, la sensibilidad del cambio
relativo en la volatilidad del portafolio a un cambio en la ponderacién es:
CoviR,.R

%, or(R, ")=ﬁ, ....... (2.17)

o ,0m, g,
Por lo tanto, B mide la contribuciéon de un valor al riesgo total del portafolio. Este es
llamado también el riesgo sistémico de! valor i con respecto al portafolio p.

Utilizando notaciéon matricial, B es:

w

p= (Z): )

El riesgo beta es ila base del modelo de valuacidn de activos de capital,
desarrollado por Sharpe (1964). De acuerdo a este modelo, Ios inversionistas bien
diversificados desean ser compensados solo del riesgo sistémico de los valores.
En otras palabras, la prima riesgo sobretodos los activos deberia depender s6lo de
la beta. Sea o no ésta una describcién apropiada de los mercados de capitales, ha
sido objeto de gran. parte de la investigacion financiera en los ultimos 20 afios.
Aungque dicha proposicion ha sido muy debatida, el riesgo sistémico sigue siendo
una medida estadistica util para el riesgo de un portafolio.

La medida de B es particularmente Gtil para la descomposicién del VAR de un

portafolio en sus fuentes de riesgo. Podemos expandir la varianza del portafolio
como:

A
ol = u;(u’,o’; + Zw,a,,)

put g2

N
= u-:[w:a:: + Zw,a:,)ﬂ( ....{2.18)

1ol 402

h
o



Que es también

oh = w,Cov(R,. R, )?i- \r_.('uv(R;.R,,)+K

=w,(ﬂ,.o',:,)+ to}(p:.a;)*K ....... (2.19)

=0, =(i'ﬂuﬁ,]

-

Lo cual demuestra que la varianza de! portafolio puede descomponerse en una
suma de componentes, cada uno de los cuales se debe al activo i. Utilizando una
descomposicién similar, escribimos:

v

VAR = VAR[Zw,ﬂ,] = VAR + VAR, +A ... (2.20)
iml

Aqui descompusimos el VAR total en medidas incrementales. Esto proporciona

informacion vital, dado que el riesgo debe ser considerado en relacion con el

portafolio total y no en forma aislada. A continuacion se desarrolla un ejemplo de

una descomposicion como la mencionada.

2.7.3 BARINGS: UN EJEMPLO SOBRE RIESGOS

El VAR puede utilizarse para medir el riesgo total de un portafolio y las
contribuciones incrementales a éste. El colapso de Barings es un ejempio de esto.
Se reportd que Leeson estaba largo por un valor cercano a los $7.7 mil millones de
délares en futuros sobre el indice accionario japonés (Nikkei) y corto por un valor de
$16 mil millones de futuros sobre bonos del gobierno japonés (BGJ).
Desgraciadamente, los reportes oficiales a Barings mostraban riesgo "nulo”.

El panel superior de la tabla 2-4 presenta las medidas mensuales de ia volatilidad y
las correlaciones para las posiciones en los BGJ cupén cero a 10 afos y en el
indice Nikkei. ®> La correlacion entre las acciones japonesas y los bonos es
negativa, lo que indica que los incrementos en los precios de las acciones estan
asociados con las bajas en los precios de los bonos. o con incrementos en las

¥ Asumimos que el riesgo de los futuros sobre los BG es aproximado al de un bono cupon cero a diez afos.



equivalentes de millones de dolares.

Tabla 2-4 Los Riesgos de Barings

tasas de interés. En la uitima columna se observa las posiciones,

las cuales son

Riesgo Matriz de Matriz de covarianzas Posiciones
(%) correlaciones (miliones de
o dolares)
. X
10 yr JGB 1.18 3 -0.114 0.000139  -0.000078 ($16,000)
Nikkei 5.83 -0.114 1 -0.000078 0.003397 $7,700
‘Total $8.300
T . Activo ... VAR total . VAR incremental
’ T ke By Para$1m Para X,
ORI SR (Sx), / (x'T) 8 VAR Bixi VAR
-2082;% %, - 45138.8° -0.0000110  ($0.00920) $147.15
27417 2110861 0.0001070  $0.08935 $688.01
. . '256193.8 $835.16
" Riesgo=ap 506.16
“'VAR= agy(Sm) $835.16

~".Para obtener el VAR, primero construimos la matriz de covarianzas T

de las

‘correlaciones. Después, obtenemos el vector x, el cual esta en la primer columna

del panel inferior. Por ejemplo, la entrada 22.82 se encuentra a partir de x;o% +

X012 = - $16,000 X 0.000139 + $7,700 X (20.000078) = 22.82. La siguiente
columna reporta x,(Ex)+ y X2(Zx),, lo cual suma la varianza total del portafolio de
256,193.8, lo que nos arroja una volatilidad del portafolio de V256,194 = $506m. En
un nivel de confianza del 95 por ciento, el VAR de Barings fue de 1.65 X $506 =

$835 millones.

Esto representa la peor pérdida mensual en un nivel de confianza del 95 por ciento
bajo condiciones normales del mercado. La pérdida total reportada de Leeson fue

En la realidad. el riesgo s un tanto menor porque la duracion de este bono es menor a diez aios.
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de $1.3 mil millones, la cual es comparable al VAR reportado aqui. La diferencia se
debe a que la posicion fue cambiada en el curso de dos meses, a que existieron
otras posiciones (tales como opciones cortas) y también gracias a la mala fortuna.
En particular, el 23 de enero de 1995, una semana despueés del terremoto de Kobe,
el indice Nikkei perdié el 6.4 por ciento. Basado en una volatilidad mensual del 5.83
por ciento, el VAR diario de las acciones japonesas en el nivel de 95 por ciento
debia ser del 2.5 por ciento. Por lo tanto, este fue un movimiento muy inusual, aun
cuando esperamos exceder el VAR en el 5 por ciento de las situaciones.

E! riesgo incremental de cada parte también es revelador. Con una correlacion
negativa entre los bonos y las acciones, una posicion cubierta estaria tipicamente
larga en los dos activos. En cambio, Lesson estaba corto en el mercado de bonos,
lo cual no podia ser explicado por los analistas del mercado. Un operador dijo “Esto
no funcionaba como una cobertura. Para ello tendria que estar al revés".* Por lo
tanto Lesson estaba incrementando su riesgo a partir de las dos partes de la
. posicién.

Esto se plantea de manera mas formal en el panel del extremo derecho de ia tabla,
el cual despliega el VAR incremental. La columna  se obtiene dividiendo cada
elemento de Ix entre x'Ix, por ejempio -2.82 entre 256194 para obtener -
0.000011. Multiplicando por el VAR, obtenemos el cambio marginal en el VAR
debido al incremento de $1 milién en ia posicién en bonos, lo cuai es -$0.000920
millones. Similarmente, el incremento de la posicién en acciones en $1 millon
incremento el VAR en $0.08935.

En conjunto, el VAR incremental debido a |a posiciéon total en bonos es de $147.15
miilones y el VAR incremental debido a la posicién en acciones es de $688.01
millones. Por construccion, estos dos numeros suman el VAR total de $835.16
millones. Esto demuestra que la mayor parte de la pérdida se debid a la exposiciéon
al Nikkei y que la posicion en bonos todavia empeoré mas las cosas.

* Financial Times (Marzo 1. 1995)
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2.8 SIMPLIFICACION DE LA MATRIZ DE COVARIANZAS

Se ha mostrado que las corretaciones son un poderoso objetivo en el estudio del
riesgo de portafolios. Sin embargo, cuando el numero de activos es grande, la
medicion de la matriz de covarianzas se torna crecientemente dificil. Con 10
activos, por ejemplo, se requiere estimar 10 X 11 / 2 = 55 diferentes varianzas y
covarianzas. Con 100 activos, este numero se eleva a 5,500. El numero de
correlaciones se incrementa geometricamente con el numero de activos. Para
portafolios grandes, esto ocasiona grandes problemas: 1) Ei VAR del portafolio
podria no ser positivo y 2) las correlaciones pueden estimarse de manera
imprecisa.

2.8.1 MEDIDAS DE VAR IGUAL A CERO
La medicién del VAR se deriva de la varianza del portafolio, la cual se define como
o= wzw. «{2.21)
La pregunta es ; Esta garantizado que este producto sera siempre positivo?
Desafortunadamente, no siempre. Para que este sea el caso, se requiere que la
matriz £ sea positiva definida. ® Esto se verifica bajo dos condiciones: el numero de
observaciones histdricas T debe ser mayor que el numero de activos N, y las series
no pueden estar lineaimente correlacionadas. La primer condicién establece que, si
un portafolio consta de 100 activos,' debe haber al menos 100 observaciones
historicas para asegurar que, independientemente del que sea seleccionado, su
varianza seras positiva. La segunda condicion descarta las situaciones donde un
activo es exactamente equivalente a una combinacion lineal de otros activos.

Un ejemplo de una matriz no definida positiva se obtiene cuando dos activos son
idénticos (p = 1). En esta situacion, un portafolio que consta de $1 sobre el primer
activo y -$1 sobre el segundo tendra riesgo cero.

* Abstrayendo el caso obvio donde todos los elementos de w son 0.
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En la practica, este problema ocurrira mas probablemente con un gran numero de
activos que estén altamente correlacionados (tales como bonos cupén cero o
divisas con paridad fija entre eilas). Adicionalmente, las posiciones deben haber
sido ajustadas perfectamente con lo activos para generar un riesgo cero. Esto
ocurrira con mas probabilidad si las ponderaciones han sido optimizadas con base
en la matriz covarianza por si misma. Tal optimizacion es particularmente peligrosa
dado que puede crear posiciones que sean muy grandes, aunque aparentemente
compensadas mutuamente con un riesgo total pequeno.

2.8.2 MODELO DIAGONAL

Un problema relacionado con el anterior es que, a medida que se incrementa el
numero de activos, es mas probable que algunas correlaciones se midan con error.
Algunos modelos pueden ayudar a simplificar este proceso, proporcionando una
estructura mas simple para la matriz de covarianzas. Uno de dichos modelos es el
modelo diagonal, originaimente propuesto por Sharpe en el contexto de los
portafolios accionarios.®

E! supuesto es que el movimiento coman en todos los activos se debe a un solo
factor comun, el mercado. Formaimente, el modelo es:

R =a +pR, +¢, E[a,]=0

ElsR,)=0, Elge)=0, El]=02, ... (2.22)

El rendimiento del activo i es derivado del rendimiento del mercado Rm y por un
término aleatorio g, el cual no esta correlacionado con el mercado ni a través de los
distintos activos. Como resultado, la varianza puede descomponerse como

ol =plol+ol,. Ca(2.23)

© Notese que este modelo es frecuentemente referido como el CAPM. lo cual es incorrecto. El modelo diagonal
es solo una simplificacion de la matriz de covarianzas y no dice nada acerca de los rendimientos esperados,
cuya descripcidn es la esencia de) CAPM.
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'La covarianza entre dos activos es
o}, =B poi. ..(2.24)

la cual se debe unicamente al factor comun. La matriz de covarianzas completa es:

B 0':41 A 0
T= M5 A B+l M A M
IiN 0 A ‘7;:4.\'

Escrita en notacion matricial, la matriz de covarianzas es

S =pp0l+D, ..(225)

Como la matriz D, es diagonal, el nimero de parametros se reduce de N X (N+1)/2
a 2N+ 1 (N para las betas, N en D y uno para om). Con 100 activos, por ejemplo, el
numero se reduce de 5,500 a 201, una mejora considerable.

Por si fuera poco, la varianza de portafolios grandes bien diversificados se
simplifica aun mas reflejando séio la exposicién al factor comun. La varianza del
portafolio es

Var(RP)= Var(wR) = M"Zw = (wﬂﬂ'wbj, +wDw.....(2.26)

N
El segundo término consiste de Zw,’a;‘,,. Pero este término se vuelve muy

tal

pequeno a medida que se incrementa el numero de valores en el portafolio. Por
ejemplo, si todas las varianzas residuales son idénticas y tienen ponderaciones

N
iguales, este segundo término es [Z(\ N)‘}cj. el cual converge a 0 a medida que

1=l

N se incrementa. Por lo tanto, 1a varianza del portafolio converge a
l"ur(R,,)—»(u",Bﬂ'w)a,f, ...{2.27)

la cual depende de un solo factor. Esta aproximacion es particularmente Gtil para

establecer el VAR de un portafolio que conste de multiples acciones. Ha sido

adoptado por el Comité de Basilea para reflejar el riesgo de mercado de portafolios
bien diversificados.



Como ejemplo, considérense tres acciones, General Motor (GM), Ford y Hewlett
Packard (HWP). En el panel superior de |a tabla 2-5 se muestra la matriz de
covarianzas completa para datos mensuales.

Tabla 2-5. Ei modelo diagonal

COVARIACIONES CORRELACIONES
GM FORD HWP GM FORD HWpP
Matriz completa X
GM 72.147 1
FORD 43.92 66.12 0.636 1
HWP 26.32 44.31 90.41 0.326 0.573 1
Regresion
Bi 0.806 1.183 1.864
V(R)} 7217 66.12 90.41
V(e) 64.44 48.46 49.10
8% V(Rm) 773 1665  41.32
Modelo diagonal = .
GM 72.17 . 1
FORD 11.35 66.12 - . 0.164 1
HWP 17.87 26.23 90.41 0.221 0.339 1

Esta matriz puede simplificarse estimando una regresion para cada accién en el
mercado accionario estadounidense. Estas regresiones se muestran en el segundo
panel de la tabla, el cual muestra betas de 0.806, 1.183 y 1.864, respectivamente.
GM tiene la beta mas baja: HWP tiene el riesgo sistémico mas alto. La varianza de
mercado es V(Rm) = 11.90. En el panel inferior de ia tabla se reconstruye la matriz
de covarianzas utilizando la aproximacion diagonal. Por ejemplo, la varianza para
GM se toma como B4 X V(Rm) + V(es), es decir, 0.8062 X 11.90 + 644 = 7.73 +
64.4 =72.17. La covarianza entre GM y FORD es B4B2V(Rm). es decir, 0.806 X
1.183 X 11.90 = 11.35.



Las ultimas tres columnas en |a tabla reportan las correlaciones entre pares de
acciones. Todas las correlaciones son positivas, como lo son las que se encuentran
bajo el modelo diagonal. Aunque |la matriz del modelo diagonal se asemeja a la
matriz de covarianzas original, la aproximacion no es perfecta. Por ejemplo, la
correlacion es conducida por la exposicion al mercado y es de 0.164, lo cual es
menor que la correlacion verdadera. Esto es asi porque el mercado es la unica
fuente de variacién comun. El que este modelo produzca aproximaciones
aceptables depende del propésito establecido. No obstante no hay duda de que el
modelo diagonal proporciona una simplificacion considerable.

2.8.3 MODELOS DE FACTORES.
Si un modelo de un factor no es suficiente, puede obtenerse una mayor precision
con modelos de factores muitiples. La ecuacién 2.22 puede generalizarse a K
factores:

R =a,+[,R+AN+[, R:+€, ... (2.28)
Donde Ry, ..., Rk son factores independientes entre si. En el ejemplo previo de tres
acciones, el modelo de matriz de covarianzas puede ser mejorado con un segundo
factor, tal como el de la industria del transporte, que recogera la correlacidén mayor
entre GM y FORD. Con factores multiples, la matriz de covarianzas adquiere una
estructura mas rica

Y = BBl +A + By fioi + D, ....... (2.29)

El numero total de parametros es (K + N x K + N), el cual puede seguir siendo
considerablemente menor que para el modelo completos. Con 100 activos y cinco
factores, por ejemplo, el numero se reduce de 5,500 a 605, lo cual no constituye un
decremento menor.

Los modelos de factores también son importantes porque pueden ayudarnos a
decidir sobre el numero de componentes constitutivos de VAR para cada mercado.
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CAPITULO 3.
ENFOQUES PARA MEDIR EL VAR,

En el capitulo previo se establecieron los fundamentos para ia medicién del valor en
riesgo. El VAR sintetiza las pérdidas maximas esperadas sobre un horizonte
objetivo, dentro de un intervalo de confianza dado.

Sin embargo, existen varios métodos para obtener medidas de VAR. El propésito
de este capitulo es presentar y evaluar de manera critica distintos enfoques para el
VAR.

Podemos dividir los distintos enfoques en aquellos que utilizan una aproximacion
local del portafolio para calcular et VAR y los que realizan una valuacion completa
para la estimacion.

Los métodos de valuacién local miden el cambio en el valor del portafolio mediante
una aproximacion lineal. Entre los métodos mas populares de este tipo se
encuentra el llamado Delta-normal, el cual se explica en la seccién. 1.

Los pros y los contra de Ia valuacion Iogal versus ja valuaciéon completa se discuten
en la seccion 2. La valuacidon completa se implementa con los meétodos de
simulacidn histérica, el de Stress Testing y con el método Monte Carlo estructurado.
Cada uno de estos métodos es presentado en las secciones 345 y 6
respectivamente.

Generalmente los meétodos de valuacion completa son mas costosos que los de
valuacion local debido a que el portafolio se tiene que volver a valuar a precios de
mercado. El costo reside en la asignacidn de recursos de hardware, desarrollo de
software y tiempo de proceso. Sin embargo, la ventaja de estos métodos es que

o
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nos proporcionan estimaciones mas precisas que las que se pueden obtener con
los métodos de valuacién local.

3.1 METODO DELTA-NORMAL

Si el VAR fuese medido para un solo activo, el asunto seria relativamente simpie. Ei
problema es que debe utilizarse para medir portafolios grandes y complejos que
evolucionan a través del tiempo. El rendimiento de un portafolio para el siguiente
periodo puede escribirse como:

Rr.lol = Zqu:_lol '(3'1)

121
donde las ponderaciones w;,; estan indizadas por el tiempo, para reconocer la
naturaleza dinamica de las operaciones dentro de fos portafolios.

El principal supuesto que soporta a esta metodologia es que el rendimiento de cada
uno de los instrumentos que componen el portafolio tiene una distribucidn normal,
como el rendimiento de un portafolio es una combinacién lineal de las variables
normales, también esta distribuido de manera normal. Utilizando notacion matricial,
la varianza del portafolio esta dada por:

VIR, = w3, 0w n(3.2)
Por lo tanto, el riesgo es generado por una combinacién de exposiciones lineales a
multiples factores, que se asumen estan distribuidas normalmente y por el
prondstico de la matriz de covarianza Z.,. Este método implica una aproximacion
local a los movimientos del precio. Con esto se puede manejar un gran nimero de
activos y es facil de implementar.

Dentro de esta clase de modelos, pueden utilizarse dos métodos para medir la
matriz de varianza-covarianza . E! primero puede basarse unicamente en datos

histéricos, utilizando, por ejemplo, un modelo que permita la variacion del tiempo en
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el riesgo, o alternativamente, puede incluir medidas implicitas de riesgo de las
opciones (Cap. 1) o pude utilizar una combinacién de ambos.

La figura 3-1 detalla los pasos de este enfoque.

Figura 3-1. Método Delta Normal

Datos Historicos J Datos de Opciones J B

Modelo de *
opciones

Volatilidad,
meodelo de
correlaciones

Volatilidades
futuras Modelo
estimadas deita
correlaciones valores

Valuacion
delta

Posiciones
delta

Variaciones de valor
estimadas

El método delta-normal puede estar sujeto a una serie de criticas. Primero,
cuantifica pobremente el riesgo-evento. El cual se refiere a la posibilidad de que se
presenten circunstancias inusuales o extremas, tales como desplomes de los
mercados accionarios o colapsos en el tipo de cambio. El problema es que el
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riesgo-evento no ocurre con la frecuencia suficiente para ser representado
adecuadamente por una distribucion de probabilidad basada en datos historicos
recientes. Esta es una deficiencia general de todos los métodos que utilizan series
histéricas.

Un segundo problema relacionado es la existencia de “colas anchas” en la
distribucién de los rendimientos en la mayoria de los activos financiero. Estas colas
anchas son en particulas preocupantes, porque el VAR pretende capturar
precisamente el comportamiento del rendimiento del porfafolio en la cola izquierda.
Con colas anchas, un modelo basado en la aproximacion normal subestima la
proporcion de datos aberrantes (atipicos) y por lo tanto, el verdadero valor en
riesgo.

Tercero, el método mide inadecuadamente el riesgo de los instrumentos no
lineales, tales como las opciones o las hipotecas. Bajo el método delta-normal, las
posiciones de opciones se representan por sus “deltas” con relacion al activo
subyacente. El movin']iento del precio de una opcidn se representa por:

Ci1—=Co = A(81-82). "

Por ejemplo, con una opcién de compra (call) en el dinero, A=0.5 y una posiciéon

larga en la opcion es reemplazada simplemente por una posicion del 50% en el
activo subyacente.

Desafortunadamente, los cambios en los valores de las posiciones sobre opciones
dependen de los cambios en el activo subyacente, pero también en e! nivel de las
tasas spot.

Las opciones “en el dinero”, por ejemplo, presentan una convexidad muy alta, lo
cual se traduce en deltas inestables. En otras palabras. 1a aproximacion lineal a los
valores de la opcion es valida sélo para un rango muy estrecho de precios spot
subyacente. Sin embargo, a pesar de todos estcs problemas el método delta-
normal es computacionalmente facil de implementar. Solo requiere los valores de
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mercado y la exposicién de las posiciones actuales, combinados con los datos de
riesgo.

3.2 VALUACION DELTA Vs VALUACION COMPLETA.

3.2.1 DEFINICIONES.

El supuesto de distribucion normal es particularmente conveniente debido a la
propiedad de la sumatoria de ias variables normales: los portafolios de variables
normales estan distribuidas normaimente. Dado que los portafolios son
combinaciones lineales de activos individuales, el método delta-normal es
fundamentalmente lineal.

Su virtud consiste en su simplicidad. La pérdida potencial en el valor V se calcula
como:

AV=fc+S ...(3.3)
lo cual es el producto de By, la sensibilidad del portafolio a cambios en los precios,

valuada en la posicion actual Vo, y de AS, que es el cambio potencial en los precios.

E! supuesto de normalidad nos permite obtener la B del portafolio simpiemente
como el promedio de las betas individuales.

Un beneficio esencial de este meétodo es que requiere calcular el valor del portafolio
solo una vez, con el corriente Vp, lo cual depende de los precios actuales Sg. Por lo
tanto, el método deita-normal es idealmente apropiado para portafolios grandes
expuestos a multiples factores de riesgo.

No obstante, si hay opciones dentro del portafolio, el enfoque deita plantea varios
problemas:
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< La delta del portafolio puede cambiar muy rapido (gama alta).

< La delta del portafolioc puede ser distinta para movimientos ascendentes y
descendentes en los precios.

< La peor pérdida podria no ser obtenida por dos realizaciones extremas del

subyacente.

Un ejemplo del ultimo problema es el de la compra de un call y un put. El peor
pago, que es la suma de las primas, se realizara si el precio subyacente no se
mueve. En general, esto no es suficiente para evaluar el portafolio en los dos
extremos. Todos los valores intermedios deben ser revisados.

El enfoque de valuacion completa, por lo tanto, requiere obtener el valor del
portafolio para diferentes niveles de precios:

AV =V(81) — V(Sp), ....(3.4)
lo cual, en teoria, es mas correcto. Computacionalmente, este enfoque puede ser
muy demandante, dado qué requiere marcar a mercado todo el portafolio para un
gran numero de realizaciones de variables aleatorias subyacentes.

La valuacidn completa debe emplearse para evaluar el riesgo de los libros de
operacion de opciones expuestos a un nimero limitado de fuentes de riesgo. Por
ejemplo, un portafolio complejo de opciones, todas sobre la misma divisa, puede
evaluarse a través de la evaluacion sistematica de las posiciones para cada valor
posible del tipo de cambio. A partir de la distribucion completa de los pagos
potenciales, el VAR puede calcularse utilizando los percentiles observados en las
distribuciones.

Para ilustrar el resuitado de las exposiciones no-lineales, en las figuras 3-2 y 3-3 se
compara el proceso a través del cual se obtiene la distribucion de las ganancias. En
ambos casos, se asume que la variable del mercado subyacente sigue una
distribucién normal. En la figura 4-2, los pagos son una funcion lineal del precio del
éubyacente y se muestran en el lado superior izquierdo; el precio en si mismo esta
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normalmente distribuido, como se ve en el panel derecho. Como resultado, la
ganancia misma esta normalmente distribuido, como se muestra en la parte-inferior
de la figura. El VAR de las ganancias puede encontrarse a partir de la exposicion y
del VAR del precio subyacente. Hay una relacién o correspondencia de uno a uno
entre ambas medidas del VAR.

En contraste, la figura 3-3 presenta la funcion de beneficios para un straddle corto
(el ejemplo de Leeson), el cual es altamente no-lineal. La distribucion de los
beneficios esta sesgada a la izquierda. Ademas, no existe una forma directa para
relacionar el VAR del portafolio al VAR del activo subyacente.

Beneficios Frecuencia

Precio spot Precio spot

Frecuencia

Fig.3-2 Distribucién con exposiciones lineales
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Beneficios Frecuencia

Precio spot Precio spot

Frecuencia

VAR

Beneficios

Fig. 3-3 Distribucién con exposiciones no lineales

3.2.2 APROXIMACION DELTA-GAMMA (LAS GRIEGAS)

El principal defecto del método delta-normal es que se pierden todos ios tipos de
riesgo, excepto el riesgo deita. En principio, se podrian agregar términos para
incorporar los riesgos gama y vega, los cuales son términos adicionales, en la
expansion de Taylor:

de = AdS + ll‘dS’ +Ado +K . ..(3.5)

donde A, I' y A son valores netos para el portafolio de opciones referidas al mismo
activo subyacente. De hecho, la propuesta de Basilea de 1995 recomienda: “como
minimo, los sistemas internos de medicion del riesgo deberan incorporar el
comportamiento del precio de la opcion a través de un enfoque de aproximacién
no-lineal .que implique sensibilidades del factor de riesqo de orden superior (tal
como la gama)”.
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Vamos a ilustré‘r'el 'm’étodo A+[" para una posicion simple, tal como una posicion
larga o corta en un call o en un put. Con la aproximacién delta-normal, el VAR se
calcula con Ia ecuacuon ‘VAR(f) = ja| x VAR(dAS):

B Var; = jA| (aoS). ....(3.6)
Utlhzando térmmos de orden superior, el VAR puede obtenerse utilizando la
ecuacnon VAR(df) la) x VAR(dS). como:

VAR, = A(aoS)— r(aos)°+ A Sdo ..(3.7)
2 .

Si [ es negativa, lo cual corresponde a una posicion neta corta en opciones, el
‘ segundo término resulta una adicion; de otra forma, el segundo término disminuira
el VAR total. El tercer término representa una adicion debida a exposicion a los
cambios en la volatilidad. Si la posicion neta tiene una A positiva, do representa un
movimiento adverso (decrecimiento) en la volatilidad en el nivel de confianza c; por
otro lado, las posiciones con A negativa, como las posiciones cortas en opciones,

seran afectadas por incrementos en la volatilidad.

Desafortunadamente, tan pronto como se pierde fa linealidad, la distribucion de
cambios en el valor V del portafolio llega a ser muy compleja y, en general, no
puede relacionarse al VAR del activo subyacente. En el caso del straddle corto de
Leeson, por ejemplo, las peores pérdidas se obtienen tanto por movimientos
ascendentes como por movimientos descendentes en el subyacente. Esta es la

razon por la cual tuvimos que recurrir a simulaciones numericas para obtener el
VAR de Leeson.

Un posible atajo se presenta en la ecuacién I'4R(dc)=a ANS'o’ +1 Z(FS:O':):.

donde el VAR de la posicién de opciones se obtuvo asumiendo que JSy JS° estan
distribuidas normalmente. Sin embargo, la calidad de esta aproximacién en
situaciones reales es todavia un asunto pendiente.




En teoria, el método A + I" podria ser generalizado a multiples fuentes de riesgo. En
una estructura de multiples variables, la expansion de Taylor es:

dP(S)- &S + | (dS)T(dS)+K . ..(3.8)

donde dS es ahora un vector de N cambios en los precios de mercado, A es un
vector de N posiciones y I" es una matriz de N x N de gamas con respecto a los

diversos factores de riesgo.

Un enfoque para encontrar el VAR del portafolio consiste en realizar simulaciones
de movimientos en los precios de mercado dS. Por ejemplo, un numero importante
de realizaciones puede ser disefado a partir de la distribucién:
as-~0.3 ) ..(3.9)

donde £ es la matriz de covarianzas de los cambios en los precios. Aun mas, en
términos generales, la distribucion no requiere ser normal. Para cada realizacion, el
valor del portafolio se obtiene de acuerdo con la ecuacion-(3.8). Observe que sigue
siendo un metodo devaluacion local, dado que el portafolio es evaluado
completamente solo en el punto inicial Vo. E! VAR puede encontrarse entonces a
partir de la distribucion empirica del valor del portafolio.

Desafortunadamente, el método A + I' no es practico con multiples fuentes de
riesgo, dado que la cantidad de datos requeridos se incrementa geométricamente.
Por ejemplo, con N=100, requerimos 100 estimaciones de A, 5,050 estimaciones
para la matriz de covarianzas I y 5,050 adicionales para |la matriz I, lo cual incluye
las segundas derivadas de cada posicidén con respecto a cada fuente de riesgo.
Para tales portafolios, el método Monte Carlo completo proporciona una ruta mas
directa para la medicion del VAR.
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3.2.2 COMPARACION DE METODOS.

En resumen, cada uno de estos meétodos estd mejor adaptado a un ambiente

diferente:

«» Para portafolios grandes, donde la opcionalidad no es un factor dominante, el
meétodo deita-normal proporciona un meétodo rapido y eficiente para medir el
VAR.

< Para portafolios expuestos a pocas fuentes de riesgo y con componentes
opcionales sustanciales, el método de “las griegas” proporciona una mejor
precision a un bajo costo computacional.

< Para portafolios con componentes opcionales importantes (come hipotecas), se
requiere un método de valuacion completa, como la simulacién Monte Carlo.

Debe resaltarse que la dicotomia lineal/no-lineal también tiene implicaciones para la

eleccidn del horizonte de tiempo sobre el cual se calcula el VAR. Con modelos

lineales, el VAR diario puede ser ajustado faciimente a otros periodos, simplemente
escalando a través de una .raiz cuadrada del factor tiempo. Este ajuste asume que

la posicion es constante, y que los rendimientos diarios son independientes e

idénticamente distribuidos.

No obstante, este ajuste de tiempo no es valido para posiciones en opciones. Dado
que las opciones pueden replicarse cambiando dinamicamente las posiciones en
los activos subyacentes, el riesgo de las posiciones en opciones puede diferir
dramaticamente de la medicién ajustada del riesgo diario. Por lo tanto, los ajustes
de la volatilidad diaria para horizontes mas prolongados, utilizando la raiz cuadrada
del factor tiempo, son vaiidos sélo cuando las posiciones son constantes y cuando
la opcionalidad en el portafolio es insignificante. Para portafolios con posiciones en
opciones importantes, debe implementarse el método de valuacion compieta sobre
el horizonte deseado, en lugar de ajustar sobre una medida diaria del VAR.
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3.3 METODO DE SIMULACION HISTORICA

El método de simulacion histérica proporciona una implementacion directa de
valuacién completa (ver figura 3-4). Consiste en regresar en el tiempo, por ejemplo
a los ultimos 90 dias, y aplicar ponderaciones actuales a una serie de tiempo de
rendimientos histéricos del activo.

R, =2 w.R, 1K (3.10)

=l

Observe que las ponderaciones w, se mantienen en sus valores actuales. Este
rendimiento no representa un portafolio real, pero reconstruye la historia de un
portafolio hipotético, utilizando la posicion corriente.

De forma mas general, la valuacién completa puede requerir un conjunto completo
de precios, tales como curvas de rendimiento, en lugar de sélo ios rendimientos.
- Los precios futuros hipotéticos para el escenario t se obtienen aplicando cambios
histdricos en los precios, al nivel actual de precios:
Pt:=Pio+ AP, =12, N ... (3.11)

"FIGURA 3-4 Meétodo de Simulacion Histérica

Rendimientos
historicos

Ponderaciones
del portafolio

Valuacién
completa

Distribucién de valores
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Luego, se obtiene un nuevo valor del portafolio P*;, con el conjunto completo de
precios hipotéticos, quizas incorporando relaciones no lineales. Debemos observar
que, para capturar el riesgo vega, el conjunto de precios puede incorporar
mediciones de volatilidades implicitas. Esto genera el rendimiento hipotético
correspondiente a la observacion t.
Rex = (P - Ppo) I Poo. ....(3.12)

E! valor en riesgo se obtiene entonces a partir de la distribucidon completa de los
rendimientos hipotéticos. Alternativamente, podria asumirse normalidad y confiar en
la varianza para obtener el VAR. Al suavizar la distribucion utilizando una
aproximacion normal, se reduce el efecto de la irregularidad en la distribucion,
debido a variaciones en la muestra. Esto proporciona estimaciones mas precisas
del VAR, mientras la distribucion real no difiera demasiado de ia normal.

Este método es relativamente simple de implementar, si los datos histéricos han
sido registrados internamente a partir de valuaciones diarias a mercado.

Los mismos datos pueden ser entonces archivados para su reutilizacion posterior
en la estimacion del VAR, Como siempre, la eleccién del periodo muestral refleja un
balance entre el uso de tamanos muestrales mas largos y mas cortos. Los
intervalos mas grandes incrementan la precision de la estimacion, pero podrian
utilizar datos irrelevantes, omitiendo por lo tanto importantes cambios en el proceso
subyacente.

El método también tiene que ver directamente con la eleccion del horizonte de
tiempo para la obtencion del VAR. Los rendimientos son simplemente medidos
sobre intervalos que corresponden a la longitud del horizonte. Por ejemplo, para
obtener un VAR mensual, el usuario reconstruird los rendimientos histéricos
mensuales del portafolio para, digamos, los ultimos cinco anos.

Basandose en los precios observados, el método permite no linealidades y
distribuciones no normales. La valuacién completa se obtiene de la forma mas
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simple: a partir de datos historicos. £l método captura los riesgos gama y vega y las
correlaciones. No se fundamenta en supuestos especificos acerca de los modelos
de valuacién o de la estructura estocastica del mercado subyacente. Cuantifica las
“colas anchas” y, dado que no se basa en modelos de valuacion, no esta propenso
al riesgo de modelo. El método es robusto e intuitivo y, como tal, constituye la base
para propuestas de Basilea de 1993 sobre riesgos de mercado.

Por ofro lado, el método de simulacion -historicas esta sujeto a cierto nimero de
criticas. Solo se utiliza un patron muestral. El supuesto es que el pasado representa
acertadamente el futuro inmediato. Y el riesgo contiene una significativa y
predecible variacién en el tiempo. El método de simulacion histérica omitira
situaciones con volatilidad temporalmente elevada.

Ademas, la calidad de los resuitados depende criticamente de la longitud del
periodo historico. El VAR es sdlo un estimado estadistico y puede estar sujeto a un
gran error de estimacion, si el tamafo de muestra es muy corto.

Este enfoque también esta sujeto a las mismas criticas que la estimacion de las
varianzas con promedios moéviles. El método fija la misma ponderacion en todas las
observaciones contenidas en la muestra, incluyendo los puntos de datos antiguo.
La medida del riesgo puede cambiar significativamente después de que una
observacion antigua ha sido desechada de la muestra.

Una ultima desventaja es que el método se vuelve rapidamente incomodo para
portafolios grandes con estructuras complicadas. En la practica. los usuarios
adoptan simplificaciones tales como agrupar los saldos de ia tasa de interés en
bandas, lo cual incrementa considerablemente la velocidad de computo. Los
reguladores también han adoptado este enfoque de “cubeo”. Pero si se hacen
demasiadas simplificaciones, como reemplazar los activos por sus equivalentes
delta, pueden perderse los beneficios de la valuacién completa.
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3.4 PRUEBA DE ESTRES

Las prueba de estrés adopta un enfoque completamente opuesto al método de
simulacién histéricas. Este método, denominado algunas veces como analisis de
escenario, examina el efecto de grandes movimiento simulados en variables
financieras clave sobre el portafolio. Consiste en escenarios de interés
especificados de manera subjetiva, para determinar los posibles cambios en el
valor del portafolio.

Por ejemplo, podria especificarse un escenario donde la curva de rendimiento se
desplaza hacia arriba 100 puntos base (pb) en un mes o un escenario de un dia
‘ruinoso, donde una divisa se devallua repentinamente 30 por ciento. Estos son
escenarios tipicos utilizados por et enfoque de la administracién tradicional de
activos y pasivos (ALM). Las directrices especificas de! Derivatives Policy Group
incluyen: .

< La curva de rendimiento intertemporal se desplaza + 100 pb de forma paralela.
< La curva de rendimiento intertemporal fluctua +25 pb.

< El valor del indice accionario cambia + 10 por ciento.

0

< Las divisas se mueven * 6 por ciento.

%+ Las volatilidades cambian + 20 por ciento respecto a ios valores actuales.

La utilidad de estas directrices depende de que representen adecuadamente los
movimientos tipicos det mercado. Si las tasas de interés se mueven comuinmente
mas de 100 pb en el periodo de interés, tales pruebas de estrés no seran efectivas
para la identificacion de pérdidas potenciales.

Todos los activos de! portafolio son revaluados utilizando el nuevo entorno, y el
rendimiento del portafolio se deriva del componente hipotético R, bajo el nuevo
escenarios:

TS TA TESES NO SALR
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Muchos ejercicios como éste generan varios valores de R;s. Al especificar una
probabilidad ps para cada escenario s, se crea una distribucion de los rendimientos
del portafolio, con los cuales se puede obtener el VAR. La figura 3-5 detalla los
pasos que se deben seguir bajo este enfoque.

La ventaja de este método es que puede cubrir situaciones completamente ajenas
a los datos historicos. En el verano de 1992, por ejemplo, habria sido Util determinar
el efecto de una realineacion en el Sistema Monetario Europeo. De hecho, el marco
aleman se movi¢ abruptamente de 760 a 880 liras en septiembre de 1992. Dado
que la lira habia estado fija al marco y estable durante los dos afios previos, las
volatilidades histéricas habrian omitido por completo la posibilidad de una
devaluacion. Esta es la razén por la cual el método es uno de los recomendados
por el dictamen del G-30 para proporcionar un analisis de sensibilidad de los
resultados. La prueba de estrés obliga a la administracién a considerar eventos gque
de otra forma podria ignorar'.

No obstante, la prueba de estrés esta pobremente adaptada para la medicion del
VAR en el mismo sentido cientifico que otros métodos. El meétodo es
completamente subjetivo. Escenarios malos o poco probables conduciran a
medidas equivocadas del VAR. La historia de algunas empresas ha demostrado
que la gente puede ser muy ineficiente para predecir situaciones extremas.

Ademas, la eleccion de escenarios puede ser afectada por la propia posicién del
portafolio. En un primer mes, el portafolio puede invertirse en un mercado nacional
de renta fija. Para el mes siguiente, el portafolio puede invertirse principalmente en
divisas. Si los escenarios cambian en el tiempo, ias medidas de riesgo pueden
cambiar a su vez sélo a causa de estas variaciones. Asimismo, la prueba de estrés
no especifica la probabilidad de situaciones del peor caso posible. El riesgo
esperado deberia se una funcién no solo de las peérdidas, sino también de la
probabilidad de ocurrencia de dichas pérdidas. '
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La critica mas condenatoria de la prueba de estrés es que maneja pobremente las
correlaciones, lo cual, segin hemos mostrado, es un componente esencial para
cuantificar el riesgo de un portafolio. Tipicamente, la prueba de estrés examina el
efecto de un movimiento grande en una variable financiera a la vez, o quizas sélo
unas pocas. Como el escenario previo se fundamentd en un pronodstico creado,
pbdrla conjeturarse que, si el banco central italiano deja flotar la lira, las tasas de
corto plazo podrian descender de la misma forma y el mercado accionario subir tras
el efecto sobre las tasas de interés italianas y los precios accionarios, no es facil
general escenarios probables para otras variables financieras. Por lo tanto, la
prueba de estrés no esta bien ajustada para portafolios grandes y complejos.

No obstante, este método puede ser apropiado en situaciones donde el portafolio
depende principalmente de una fuente de riesgo. La Office of Thrift Supervisions
(OTS), por ejemplo, utiliza el analisis de escenario para determinar el riesgo de
.mercado de las asociaciones de ahorro.' La OTS requiere que las instituciones
estimen lo que podria suceder a su valor econémico, bajo desplazamientos
paralelos en la curva de rendimiento, que varien de 2400 a 1400 puntos base. La
OTS ha impuesto recientemente un requerimiento de capital basado en el riesgo,
directamente vinculado a la exposicion a la tasa de interés de las asociaciones de
ahorro y préstamo (S&L).

Las implementaciones mas sofisticadas de |la prueba de estrés se realizan en dos
pasos. Primero, presionar hacia arriba y hacia abajo todas las variables factor de
riesgo individuaimente por, digamos, 1.65 desviaciones estandar; cuantificar los
cambios al portafolio. Segundo, evaluar un escenario del peor caso, donde todas
las variables son presionadas en la direccion que crea la peor pérdida. Por ejemplo,
la variable 1 es presionada hacia arriba por ao,, mientras que la variable 2 es

presionada hacia abajo por ao;, y asi sucesivamente.

' La OTS es una agencia estadounidense creada en 1989 para supervisar a las Asociaciones de Ahorro v
Préstamo (S&L).
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Esto crea el peor caso posible, pero ignora completamente las correlaciones. Si las
variables 1 y 2 estan altamente correlacionadas, tiene poco sentido considerar los
movimientos en direcciones opuestas.

Incluso, considerar los movimientos extremos puede no ser apropiado. Algunas
posiciones, tales como las combinaciones de posiciones largas en opciones
perderan mas dinero si los precios subyacentes no se mueven.

Como un caso interesante, la prueba de estrés es utilizada actuaimente por los
reguladores para evaluar la salud y seguridad del esquema de supervisiéon
existente.

La Commodities Futures Trading Commission (CFTC) ha conducido recientemente
ejercicios de pruebas de estrés en bolsas de futuros para obhservar como se
manejaria un incumplimiento de $100 millones de dolares.

El ejercicio revelé algunos defectos en el sistema existente, y las regulaciones han
sido ajustadas en consecuencia.

Después de todo, las pruebas de estrés deberian ser consideradas como un
complemento mas que como un sustituto de otras formas de mediciéon del VAR.

Las pruebas de estrés son Uutiles para evaluar el efecto del pero caso de
movimientos grandes en las variables clave.

Esto es parecido a trazar unos pocos puntos sobre las colas extremas: informacién
util, pero solo después de que el riesgo de la distribucion ha sido especificado.



FIGURA 3-5 Método de pruebas de estrés
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3.5 MONTE CARLO ESTRUCTURADO

En contraste con ei analisis de escenario, las simulaciones . Monte Carlo.
estructuradas (MCE), cubren un extenso rango de valores posibles en las variables
financieras y consideran completamente las correlaciones. En breve, el método
consta de dos pasos. Primero, el administrador del riesgo especifica un proceso
estocastico para variables financieras, asi como los parametros del proceso. los
parametros como el riesgo y las correlaciones pueden derivarse de datos historicos
o implicitos en opciones. Segundo, se simulan senderos de precios ficticios para
todas las variables de interés. En cada horizonte considerado, que puede ir de un
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dia a muchos meses, el portafolio es valuado a mercado utilizando una valuacion
completa. Cada una de estas “pseudo” realizaciones es utilizada para compilar una
distribucion de rendimientos, con a cual puede obtenerse un VAR. El método se
resume. en la figura 3-6.

El método Monte Carlo es similar al método de simulacién histérica, la diferencia
es que los cambios hipotéticos en los pi'ecios Api para el activo i en la ecuacion
P*. = Pio+ AP,,, se crean por disefio aleatorio a partir de un proceso estocastico.

El analisis Monte Carlo, es por mucho, el método mas poderoso para cuantificar el
valor en riesgo. Puede considerar un ampiio rango de riesgos, incluyendo el riesgo
‘precio no-lineal, el riesgo de volatilidad e incluso el riesgo de modelo. Puede
incorporar variaciones en el tiempo en la volatilidad, cola amplia y escenarios
extremos.

El defecto mas grande de este método es su costo computacional. Si se. generan
1,000 sendero de muestra con un portafolio de 1,b00 activos, el numero total de
valuaciones suma 1 millén. Cuando la valuacion completa de los activos es

compleja, la implementacion de este método se vuelve demasiado pesada para una
base frecuente.

Este método es el mas caro de implementar en términos de infraestructura de
sistemas y desarrolio intelectual. No obstante, cuando la institucidon ya cuenta con
un sistema para modelar estructuras complejas utilizando simulaciones, la
impiementacion del MCM es menos costosa porque ya se tiene la experiencia
requerida. Ademas, estas son situaciones donde es absolutamente necesaria una
apropiada administracion de riesgo de posiciones complejas.

De lo contrario. el desarrollo del método MCE a partir de cero es relativamente

oneroso, a pesar de la rapida disminucién de los precios del hardware. Entonces,
quizas deberia ser comprado a vendedores externos.
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Otra desventaja potencia! del método es que se fundamente en un modelo

estocastico especifico para los factores de riesgo subyacentes, asi como en

modelos de valuacion para valores, tales como las opciones o las hipotecas.

Por lo tanto esta sujeto al riesgo de que los modelos estén equivocados. Para

verificar si los resultados son robustos a los cambios en el modelo, los resultados

de la simulacion deberian ser complementados por algun analisis de sensibilidad.

Después de todo, este método es probablemente el enfoque mas completo para la

medicion del riesgo de mercado, si la modelacion se hace correctamente. Hasta

cierto punto, el método puede manejar incluso riesgos creédito.

Figura 3-6. Método Monte Carlo
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3.6 COMPARACION DE METODOS.

En resumen, podemos distinguir cuatro métodos distintos para la medicion del VAR.
En el nivel mas fundamental, se dividen en valuacion deita (o lineal) y valuacion
completa. Esta separacion refleja un balance entre el manejo de correlaciones, las
cuales se manejan mas faciimente en una estructura lineal, que en una relacidén no
lineal.

Los modeios delta pueden utilizar parametros basados en datos histoéricos, como
los implementados por el RiskMetrics, o en datos implicitos, donde las volatilidades
se derivan del precio de las opciones. Ambos métodos generan una matriz de
covarianzas, a la cual se aplican las “delta” o posiciones lineales para encontrar el
VAR del portafolio. Ente los modelos de valuacion compieta, la simulacion historica
es la mas facil de implementar. Se fundamenta simplemente en datos historicos
.para la valuacién de valores, pero aplica la misma ponderacion a datos actuales
que a los precios histérico.s. E! tercer modelo es el enfoque de escenario o de
prueba de estrés, el cual se fundamenta en datos histéricos, en pronosticos
educados o en ambos. Finalmente, el modelo mas completo, pero al mismo tiempo,
el mas dificil de implementar, es el enfoque dei "Monte Carlo estructurado”, el cual
impone un proceso estocastico particular sobre las variables financieras de interés,
a partir de las cuales se simulan varios senderos muestrales. La valuacion completa
para cada sendero muestral genera una distribucion sobre los valores del portafolio.

En la siguiente tabla se describen los pros y los contras de cada método. La
eleccion del método depende ampliamente de la composicion del portafolic. Para
portafolios sin opciones, el método delta-normal bien puede ser la mejor eieccidn.
El VAR es relativamente facil de cuantificar y no es muy propenso ai riesgo de
modelo (ocasionado por supuestos o computos defectuosos). EI VAR resultante es
facil de explicar a la administracion y al publico. No obstante, el método no es
apropiado para portafolios que contengan posiciones sobre opciones. En su lugar,

86



los usuarios deberan regresar a las simulaciones historicas o a las simulaciones
Monte Carlo.

Tabla 3-1. Comparacion de métodos para cuantificar el VAR

Deita normal Simulacion Escenarios
Historica Pruebas de Monte
estrés Carlo
[Posicion
Valuacion Lineal Completa Completa Completa
Activos no-lineales No Si Si Si
Distribucion
Historica Normat Real Subjetiva Completa
Variaciones en .
el tiempo Si No Subjetiva Si
Implicita Posible No Posible Sl
Mercado
Distribucion
no-normal No Si Si Sl
Medida de eventos
extremos Un poco Un poco Si Posible
Uso de Si Si No Si
correlaciones
implementacion R
Evita el riesgo de
modelo Un poco Si No No
Facil de computar S Un poco Un poco No
Comunicacion Facit Facil Buena Diticil
Peligros principales No linealidades, Variacion en Conjetura Riesgo de
.eventos tiempo, eventos equivocada, modelo
extremos extremos correlaciones

El segundo método, la simulacion histdrica, también es relativamente facil de
implementar y utiliza una valuacién completa y real de todos lo valores. Sin
embargo. no puede considerar la variacion del tiempo en el riesgo y, como el
modelo delta-normal, puede quedarse corto para eventos extremos.

El método de prueba de estrés permite a los usuarios establecer el efecto de
escenarios de “dia ruinoso”. Considera posiciones no lineales y es relativamente
facil implementarlo y comunicarlo. Por otro lado, la prueba de estrés enfoca
usualmente so6lo en una variable e ignora las correlaciones. También es altamente



subjetivo, dado que el producto depende directamente del insumo: escenario
equivocado, valor en riesgo equivocado.

En teoria el enfoque Monte Carlo puede aliviar todas estas dificuitades técnicas.
Puede incorporar posiciones no lineales, distribuciones no normales, parametros
implicitos e incluso, escenarios definidos por el usuario.

No obstante, el precio a pagar por esta fiexibilidad es muy grande. Los
requerimientos de cémputo y datos estan verdaderamente muy lejos de los otros
dos enfoques, el riesgo de modelo cobra mucha importancia y el valor en riesgo
pierde su faceta intuitiva.

Todos estos métodos presentan algunas desventajas. También estan relacionados.
El analisis Monte Carlo de posiciones simples con rendimientos normales, por
ejemplo, debe generar el mismo resultado que el método delta-normal.

En suma, tenemos que:

» El método analitico de la matriz de varianzas-covarianzas se basa en la
hipotesis de fa distribuciéon conjunta normal de los rendimientos de la cartera
y en la hipdtesis de la relacion lineal (o como mucho cuadratica) entre los
factores de riesgo (o variables independientes) del mercado y el valor de la
cartera.

Las ventajas de suponer esas dos hipotesis para el calculo del VAR se resumen en
dos fundamentalmente simplicidad de calculos para la estimacion del VAR, (lo que
hace que este método sea facilmente comprensible por todos los implicados en la
gestion del riesgo y su implantacion practica sea sencilla); y rapidez en dichos
calculos, algo muy importante cuando se trabaja en tiempo real.
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Los inconvenientes de este método son tres principalmente:

1.

La estimaciéon del VAR mediante el método de la matriz de varianzas-
covarianzas, proporciona sobreestimaciones del mismo para niveles
pequefios de confianza e infraestimaciones del VAR.

La hipotesis de linealidad provoca que este meétodo sélo sea aplicable, en
teoria, a carteras lineales; algo muy poco util entonces dado e! gran y
creciente uso de activos no lineales (fundamentalmente opciones) en las
carteras de los bancos.

Incluso ampliando la aproximacion de! valor de la cartera a una cuadratica
(métodos delta-gama), no se logra con este método una buena precision en
la estimacion del VAR de carteras no lineales. Teniendo en cuenta, ademas,
que dicha ampliacién supone reducir la simplicidad de este método (que era
precisamente una de sus ventajas) por las hipOtesis adicionales que requiere
(como consecuencia de la pérdida de normalidad al aplicar un desarrollo del
Taylor de segundo orden).

Estos dos ultimos inconvenientes son particularmente ciertos en el caso de

opciones cerca del dinero y préximas al vencimiento.

El método de Simulacion Histérica es un método no paramétrico, que no
depende de ninguna hipotesis sobre las distribuciones de probabilidad
subyacentes y por tanto permite capturar el fenémeno de las colas gruesas
(y otras caracteristicas no normales) al mismo tiempo que elimina la
necesidad de estimar y trabajar con volatilidades y correlaciones y evita en
gran parte el riesgo de modelizacién. Es un método de valoracién global y
elimina por tanto la necesidad de establecer aproximaciones (como las
basadas en desarrollos de Taylor) que introducen imprecisiéon en los
calculos. Se puede aplicar, pues, a todo tipo de instrumentos, lineales y no
lineales.
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Todas estas ventajas le otorgan una superioridad tedrica frente al método de la
matriz de varianzas-covarianzas, sobre todo en el caso de calculo del VAR de
carteras no lineales.

No obstante, el método de simulacién histérica tiene también sus inconvenientes,
relacionados sobre todo con las caracteristicas de la base de datos histéricos
utilizada y que hacen que este meétodo dependa completamente de la base de
datos concreta utilizada e ignore cualquier acontecimiento que no esté
representado en dicha base.

Es el inconveniente de suponer que el futuro sera parecido al pasado; o de estimar
el VAR a partir de una unica trayectoria o recorrido de precios (el seguido por el
sendero de precios histéricos concreto elegido). Este inconveniente, como veremos
no se plantea en el método de simulacién Monte Carlo.

- « ElI método de Simulacion Monte Cario tanto paramétrico como no
parameétrico, es un método de valoracion global y elimina por tanto la
necesidad de establecer aproximaciones (como las basadas en desarrollos
de Taylor del método de la matriz de varianzas-covarianzas) que introducen
imprecision en los calculos. Se puede aplicar, pues a todo tipo de posiciones,
lineales y no lineales.

Ademas, en el caso del método de simulacién Monte Carlo no paramétrico, al no
depender de ninguna hipotesis sobre las distribuciones de probabilidad subyacente,
evita en gran parte el riesgo de modelizacion y permite capturar el fenomeno de las
colas gruesas (y otras propiedades no normales) al mismo tiempo que elimina ia
necesidad de estimar y trabajar con volatilidades y correlaciones. Al mismo tiempo,
se evitan los inconvenientes del método de simulacion histérica frente al de la
matriz de varianzas-covarianzas.
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Todas estas ventajas otorgan al método de simulacion Monte Carlo no parameétrico
una superioridad tedrica frente al método de la matriz de varianzas-covarianzas,
sobre todo en el caso del calculo del VAR de carteras no lineales.

También el método de simulacion Monte Carlo paramétrico, al ser aplicable a
hosiciones no lineales y al no exigir la hipdtesis de normalidad aunque si requiera la
especificacion de un proceso estocastico concreto para las variables o factores de
riesgo (y presenta por tanto riesgo de modelizacion), presenta una superioridad
tedrica frente al método de la matriz de varianzas-covarianzas.

Y no sélo frente al método de la matriz de varianzas-covarianzas, sino también

frente al método de simulacion histérica. Su ventaja reside en el caracter realmente

aleatorio de las trayectorias futuras de precios, mientras que los precios generados

por simulacion histérica representan tan sélo una de las posibles trayectorias que
. pueden ocurrir.

La simulaciéon Monte Carlo ofrece una descripcion mas realista del riesgo ya que la
distribucion de las variaciones en los precios refleja el abanico completo de todas
las realizaciones y sus probabilidades.

A pesar de ser el método mas complejo de entender, explicar @ implantar de los
tres mencionados para la estimacion del VAR y a pesar de ser también el mas lento
de los tres, el método de simulacién Monte Carlo es el método mas potente,
flexible y de mayor precision en la estimacion del VAR,

El inconveniente mayor que presenta, su lentitud, no lo es tanto en la realidad
gracias al desarrollo informatico y cada vez lo sera menos gracias a la aparicion

reciente de nuevas técnicas que permiten solucionario.

El es e método mas apropiado en teoria para la estimacion del VAR de carteras no
lineales.
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CAPITULO 4.
LA TEORIA DEL VALOR EXTREMO

4.1 ANTECEDENTES

La Teoria del Valor extremo, mas utilizada hasta ahora en el campo actuarial, ha
experimentado un boom en el campo financiero, sobre todo en lo relativo a la
gestion de riesgos. Asi, su aplicacién mas actual viene de la mano del VAR, como
medida del riesgo de mercado.

Su apariciébn como posible aplicacion en el ambito del VAR se explica como

consecuencia de dos factores:

« Por un lado la hipotesis de normalidad de los mercados no se ajusta a la
realidad y los métodos de estimacion del VAR que se basan en ella,
proporcionan malas estimaciones. Como métodos alternativos se plantean los
de simulacion (histcrica o Monte Carlo); pero dadas las dificultades de estos
métodos y su “lentitud”, se buscan otras soluciones, entre ellas la Teoria de!
Valor Extremo.

«» Por otro, aun cuando el VAR se calcule con métodos “mejores” (simulacion),
sigue teniendo limitaciones, por io que hay que complementar esta medida.

Aquellos métodos que se basan en la Teoria del Valor Extremo parten, no de la
distribucion de los rendimientos sino de la distribucion de probabilidad de los
rendimientos extremos. Permiten pues, estimar quantiles extremos con mayor
precision.

En estadistica, los extremos de un proceso aleatorio se refieren a ia observacion
mas baja (la minima) y la observacién mas alta (la maxima) sobre un periodo de
tiempo dado.




En los mercados financieros, los movimientos extremos de los precios
corresponden a correcciones de mercado durante periodos ordinarios, y también a
la caida de mercados de acciones, colapsos de mercados de bonos o crisis
monetarias durante periodos extraordinarios.

Los movimientos extremos de los precios pueden de esta manera ser observados
durante. periodos usuales .correspondientes al funcionamiento normal de los
mercados financieros y durante periodos de alta volatilidad correspondientes a la
crisis financieras.

Un enfoque basado en los valores extremos cubre entonces condiciones de
mercado (ranging) del ambiente usual considerado por |a existencia de métodos
VAR de crisis financieras los cuales son el centro de las pruebas de stress (stress
testing), sin embargo el vinculo entre el VAR y los extremos tiene que ser
establecido por un largo periodo, ninguno de los métodos existentes puede tratar
propiamente con la modelacion de la distribucion de las colas.

En suma, dado que el VAR se centra en el comportamiento de las colas de los
rendimientos financieros. concretamente en la cola izquierda, es evidente que el
tema de las colas gruesas o fat tails' es fundamenta! en nuestro estudio (hay que
tener en cuenta, ademas la importancia que el hecho de las colas gruesas tiene ia
eleccion de un nivel u otro de confianza para la estimacion del VAR).

Si en el mundo tedrico de las distribuciones normales un movimiento equivalente a
10 desviaciones tipicas es algo que sélo ocurre una vez entre un millén, en los
mercados financieros reales, sabes que eso no es asi, por lo que hay que
investigar con qué frecuencia se pueden producir esos movimientos.

' Que fas distribuciones de los rendimientos financieros presenten colas gruesas significa que los movimientos
extremos de precios ocurren con mas frecuencia de la que implica una distribucion normal. v si ademas lleva
aparejado el mayor apuntamiento entorno a la media. significa que también los movimientos muy pequeios
de precios ocurren con mas frecuencia de la que predice la normal.
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Esto ha llevado a muchos autores a proponer (para describir el comportamiento de
los rendimientos) otras distribuciones que poseen colas mas anchas que la
distribucion normal (como por ejemplo la distribucién estable de Pareto, la
distribucion t-student, la mixtura de normales, o la distribucion de error
genera|.izada). permitiendo asi modelizar mejor los movimientos mas grandes y
evitar de este modo malas estimaciones del VAR; e incluso los estudios mas
actuales proponen distribuciones, no para describir el comportamiento de los
rendimientos (de todos), sino para describir solo el comportamiento de los
rendimientos extremos, es decir, basarse en la Teoria de los Valores Extremos.

4.2 LA TEORIA DEL VALOR EXTREMO

E! calculo de! capital requerido por las instituciones financieras debe ser
considerado como un problema de valor extremo. El centro de esta nueva
aproximacion esta en los eventos extremos de los merca&os financieros. Eventos
extraordinarios como la crisis del mercado de acciones de Octubre de 1987, la
crisis del Sistema Monetario Europeo en Septiembre de 1992, el colapso del
mercado de bonos en Febrero de 1994 y la reciente crisis en los mercados
emergentes son casos particulares en administracion de riesgos y regulacion
financiera.

Para implementar el método del valor extremo en la practica, un método
paramétrico basado en "La Teoria del Valor Extremo" es desarrollado para calcular
el VAR de una posicion. Esta considera la distribuciéon de los rendimientos
extremos en lugar de la distribucién de todos los rendimientos.

Dos casos son considerados para calcular el VAR de una posicidon de mercado:
una posicion de mercado completamente agregada (aggregated) y una posicion
de mercado descompuesta en factores de riesgo.
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- "vEI primer caso puede ser usado para posiciones con pocos bienes (assests) y una

: compoéicién estable y el segundo caso para posiciones complejas con muchos

bienes y composicion variada con el tiempo.

El caso de la posicion completamente agregada es tratado con la distribucion
asintética univariada de rendimientos extremos mientras el caso de la posicion
descompuesta en factores de riesgo es tratado con la distribucién asintética
multivariada de rendimientos extremos.

En esta seccidn se discute brevemente el comportamiento estadistico de los
extremos univariados y multivariados. Ambos resultados exactos y asintoticos
pertenecen a la distribucion de extremos que presentamos.

4.2.1 LA DISTRIBUCION UNIVARIADA DE RENDIMIENTOS EXTREMOS.

Los cambios en el valor de la posicion son medidos por los rendimientos
logaritmicos en una base regular. Ei rendimiento basico observado en el intervalo
de tiempo [t-1.t] de longitud f es denotado por R; Llamemos Fr la funcion de
distribucion acumulada de R. Puede tomar valores en el intervalo (i,u). Por
ejemplo, para una variable distribuida como Ila normal, se tiene I= -© y u=+wx. Sea
R4, Rz.....Rq los rendimientos observados sobre n intervalos basicos de tiempo
[0,1). [1.2]}.....[T-2,T-1),[T-1.T). Para una frecuencia del rendimiento dada f, los 2
parametros T y n son vinculados por la relaciéon T=nf.

Los extremos son definidos como el minimo y el maximo de n variables aleatorias
Ry, Rz.....Rx.

Denotemos Zn el minimo observado sobre los n intervalos tratados:
Zn = Min(R4. R2,...,Rn).



Asumiendo que los rendimientos R; son independientes y tienen la misma
distribucién Fr , la distribucion exacta del rendimiento minimo, denotada por Fz,,
esta dada por:

Fzn (2) = 1- (1- Fa (2))" e (1)

La probabilidad de observar un rendimiento minimo sobre un intervalo dado esta
denotada por P*. Esta probabilidad depende implicitamente del numero de
rendimientos basicos n, de los cuales el rendimiento minimo es seleccionado (para
dar énfasis a la dependencia de P®* en |a variable n, usaremos la notacién P™ (n)
algunas veces).

La probabilidad de observar un rendimiento sobre el mismo intervalo un periodo
dado esta denotada por p. De la ecuacién (1) las dos probabilidades, P®*! y p, son
relacionadas por la ecuacion P*' = P".

En la practica, la distribucién de ios rendimientos no es precisamente conocida vy,
por consiguiente, si esta distribucidn no es conocida, ninguno es la distribucion
exacta del rendimiento minimo.

De la ecuacién (1) también puede concluirse que el limite de la distribucién Zn
obtenido por hacer tender a n infinitamente es degenerado: esto es nulo para z
menor que ia cola minima |, , e igual a 1 para z mayor que |.

Para encontrar el limite de la distribucién de interés (es decir, una distribuciéon no
degenerada), el minimo Z, es reducido con un parametro X, (asumiendo que es
positivo) y un parametro p, tal que la distribucic’m del minimo estandarizado (Z, -
Bn) / an es no degenerada. El llamado teorema del valor extremo especifica la
forma del limite de la distribucidén como l|a longitud del periodo de tiempo sobre el
cual el minimo es seleccionado (las variables n o T para una frecuencia dada f)
tiende al infinito. £l limite de la distribucion del minimo rendimiento, denotado por
F., esta dada por:
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Fuz) =1 —exp (- (1+12)1/7) ... (2)

Para z < -1/t si 1< 0 y para z > -1/t si 1> 0. El parametro < llamado indice de cola,
modela la distribucion de la cola. Feller muestra que valor del indice de cola es
independiente de la frecuencia f (en otras palabras, la cola es estable bajo el
tiempo-agregacion). Segun el valor del indice de cola, se distinguen tres tipos de
distribucién del valor extremo: La distribucidon Fréchet (t< 0), la distribucion
Gumbel (1=0) y la distribucién Weibull (x> 0).

La distribucion Fréchet se obtiene para distribuciones de rendimientos con colas
gruesas tales como la Student y las distribuciones de Pareto estables. El grosor de
la cola esta directamente relacionado con el indice de cola t. De manera mas
precisa, el parametro de forma k (igual a —1/1) representa el orden maximo de
momentos finitos. Por ejemplo, si k es mayor que uno, entonces la media de la
distribucion existe; si k es mayor que dos, entonces la varianza es ﬂnitai sik es
mayor que 3, entonces el sesgamiento esta bien definido, y en adelante. Ei
parametro de forma es un parametro intrinseco de la distribucion de los
rendimientos y no depende del nimero del rendimiento n del cual se selecciona el
rendimiento minimo. El parametro de forma corresponde al numero de grados de
libertad de una distribucién Student y al exponente caracteristico de la distribucion
de Pareto estable.

La distribucion Gumbel se obtiene para distribuciones de colas delgadas tales
como las distribuciones normal y log-normal. La distribucion Gumbel puede
considerarse como una forma de limite de transicion entre las distribuciones
Fréchet y Weibull como (1+12)"" que se interpreta como e®. Para valores 1t
pequenos las distribuciones Fréchet y Weibull son muy cercanas a la distribucién
Gumbel.-
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Finalmente la distribucion Weibuil se obtiene cuando la distribucion de los
rendimientos no tiene ninguna cola (nosotros no podemos tener observaciones
mas alla de un intervalo dado definido por el punto extremo de la distribucion).

Estos resultados tedricos muestran ia generalidad del teorema del valor extremo:
todas las distribuciones de ios rendimientos mencionadas conducen a la misma
forma de distribucién para e_l rendimiento extremo, la distribucién del valor extremo
obtenida por diferentes distribuciones de rendimientos estan diferenciadas solo por
el valor de la escaila, por los parametros 'locales y el indice de cola.

El teorema del valor extremo se ha extendido a los procesos condicionados. Para
procesos cuya estructura de dependencia no es muy fuerte, se obtiene la misma
distribucién limite Fz del valor extremo por la ecuacion (2). Considerando la
distribucion conjunta de las variables del proceso, la siguiente condicion mezclada
(3) da un significado preciso a los grados de dependencia

Bty i hyad,y (X,I_X,:....x,r WX n'x /:""x 1e )—

lim

- ( . )=0
dme Ly, (x., XXy e XX
para cualquier entero i< iz< ... <ipy ji<ja< ... <jotalque j1 —ip 2 1.

Si se satisface la condicion (3), entonces los mismo resultados limite aplican como
si las variables del proceso fueran independientes con la misma distribucion
marginal (la misma escala y parametro local o, y Bn pueden elegirse y se obtiene

la misma distribucion limite F, del valor extremo).

Con una estructura de dependencia mas fuerte, el comportamiento de los
extremos esta afectado por la dependencia local, en el proceso aparecen como
grupos de valores extremos. Sin embargo en este caso puede mostrarse que un
valor extremo planeado puede ser aplicado, la distribucion limite del valor extremo
esigual a:

F.(z )=l-—exp(—(1+r: )"")
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Donde el parametro 0, llamado indice extremo, modela la relacion entre la
estructura de dependencia y el comportamiento extremo del proceso. Este
parametro se relaciona con el tamafio de la media del grupo de extremos. El
indice extremo 6 cumple: 0 < 6< 1. La igualdad 6 = 1 se da en los casos de
dependencia débil e independencia. En otros casos, la dependencia mas fuerte, el
indice extremo mas bajo.

Berman (1964) muestra que la misma forma para la distribucion limite del valor
extremo se obtiene para sucesiones normales estacionarias bajo el supuesto débil
sobre la estructura de correlacion (denotada por pm el coeficiente de corretacion
entre Ry ¥y R.m., |a suma de los cuadrados de los coeficientes de correlacion

°* pl tiene que seguir siendo finita). Leadbetter et al. (1983) consideran varios

e

procesos basados en la distribucion normal: mezcias discretas de distribuciones
normales y procesos mixtos de difusion de salto todos tienen colas delgadas que
llevan a una distribucion Gumbel para ios extremos. Como explica Longin (1997),
la volatilidad del prdceso de rendimientos (modelado por la clase de proceso
ARCH) es influenciado principalmente por los extremos. De'Haan et al. (1989)
muestra que si los rendimientos siguen un proceso ARCH, entonces el minimo
tiene una distribucion Fréchet.

4.2.2. LA DISTRIBUCION MULTIVARIADA DE RENDIMIENTOS EXTREMOS.
Consideremos un vector de grado q de variables aleatorias denotado por
R=(R,,R;,...,Rq). La ocurrencia del i-€simo componente observado al tiempo t esta
denotada por R, Aunque la definicibn de extremos es natural y directa en el caso
univariado, muchas definiciones pueden tomarse en el caso multivariado. En este
trabajo de investigacion el minimo multivariado Zn observado sobre un periodo de
tiempo formado por n observaciones basicas se define como
Min(R) R e R IMin(R2, R R 2)...Min(RY R ....RY). EI rendimiento minimo
multivariado corresponde al vector de rendimientos minimos univariados
observados en el periodo de tiempo.
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En el caso univariado, para un proceso i.i.d., |la distribucion multivariada exacta de!
minimo puede expresarse simplemente como una funciéon de distribucién de una
variable basica. Como en la practica, no sabemos Ia distribucion exacta,
consideramos resultados asintéticos. Supongamos gue tenemos una serie de un
vector de coeficientes estandarizados (o,.fn) tal que la distribucion de! minimo

estandarizado (Zn-Ba)/o, comverge a una distribucion no degenerada.

E! teorema principal para el caso multivariado caracteriza las posibles
distribuciones limite:

Una distribucion Fz de grado q es una distribucion limite del valor extremo si y sélo
si,

(a) Sus marginales univariadas son distribuciones Fréchet, Gumbel o Weibull.

(b) Existe una funcion de dependencia, denotada por, la cual satisface la siguiente
condicién:

R CLEL L) N YT AR R R WY FE) (O i L 20

Al contrario del caso univariado, la distribucion asintética en el caso muitivariado
no se especifica completamente como la funcién de dependencia no es conocida
pero tiene que ser modelada. Considerando los dos extremos Zi y Zj, un modelo
simple es la combinacion lineal de las funciones de dependencia de ios dos casos
especiales de la dependencia total e independencia asintdtica como propone
Tiago de Oliveria (1973):

Max (l.e"'“' )

d, {z'-2")=p, +-p,)....(8)

I+e?

El coeficiente pij representa la correlacion entre los extremos Zi y Zj. En resumen
la teoria del valor extremo muestra que el comportamiento estadistico de los
extremos observados a lo largo del periodo de tiempo puede ser modelado por las
distribuciones marginales Fréchet, Gumbel o Weibull y una funcion de
dependencia. Este resuitado asintdtico es consistente con muchos modelos
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estadisticos de rendimientos usados en finanzas (la distribucion normal, la mezcla
de distribuciones normales, la distribucién student, la familia de distribuciones de
Pareto estables, la condicion del proceso ARCH...). La generalidad de este
resultado es la base del método dei valor extremo para calcular el VAR de una
posicion de mercado.

4.3 EL METODO DEL VALOR EXTREMO PARA CALCULAR EL VAR DE UNA
POSICION DE MERCADO.

El método para una posicién totaimente agregada, como el que presentamos aqui,
primero involucra la distribucion asintética univariada del rendimiento minimo de la
posicién. El método se extiende entonces al caso de una posicion descompuesta
en factores de riesgo.

El VAR de la posicion se obtiene con ia férmuia de agregaciéon de riesgo que
incluye las siguientes entradas: El coeficiente de sensibilidad de la posicion en los
factores de riesgo, el VAR de posiciones largas o cortas en los factores de riesgo,
y la correlacion entre los factores de riesgo en condiciones extremas de mercado.

431 EL METODO DEL VALOR EXTREMO PARA UNA POSICION
TOTALMENTE AGREGADA.

El método se resume en el siguiente diagrama (Fig. 1.) y posteriormente
detallamos cada paso.
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- 'E’lekgvir la longitud del periodo de Seleckciéyl'; T

Seleccionar los rendimientos minimos Z,":

Estimar los parametros an, Bn v T de la distribuciéon
asintotica de rendimientos minimos.

Prueba de bondad de ajuste de la hipétesis: h
La distribucion asintdtica de rendimientos minimos
describe correctamente los rendimientos min.

‘| Observados.
— —/
La hipétesis es La hipdtesis es no
rechazada. rechazada.

'

Elegif el valor de probabilidad p**' que no exceden el VAR J

.

Calcular el VAR de |a posicién l
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Paso 1. Elegir Ia frecuencia de rendimientos f.

La eleccion de la frecuencia debera estar relacionada con el grado de liquidez y de
riesgo de la posicion. Para una posicién liquida, la alta frecuencia de rendimientos
tal como los rendimientos diarios puede ser seleccionada como los bienes que
pueden ser vendidos rapidamente en buenas condiciones de mercado.

La frecuencia debera ser muy alta cuando los cambios extremos de los precios en
mercados financieros tienden a ocurrir durante muchos periodos cortos de tiempo.
Ademas, la frecuencia baja de rendimientos no puede ser relevante para una
posicién liquida ya que la descripcion del riesgo pudo cambiar rapidamente.
Para una posicion poco liquida, la frecuencia baja de rendimientos, como
rendimientos mensuales o semanales, podria ser una buena opcion dado que el
tiempo de liquidez de los bienes en buenas condiciones de mercado puede ser
largo. Sin embargo, la eleccién de una frecuencia baja implica un niumero limitado
. de observaciones (extremas), lo cual puede impactar adversamente en el analisis
ya que ia teoria del Valor énremo es asintotica por naturaleza.

La eleccion de la frecuencia también puede ser guiada o impuesta por
reguladores. Por ejemplo, el Comité de Basilea recomienda un periodo de
cobertura de 10 dias.

Paso 2. Construir ia historia de rendimientos de la posicion Rt.

Para construir la historia de las series de tiempo de los rendimientos en una
posicion Rt para una posicion completamente agregada, se usan series de tiempo
univariadas.

Paso 3. Elegir 1a longitud del periodo de soleécidn de rendimientos minimos
T.

El procedimiento de estimacion de la distribucion asintética de rendimientos
minimos no solo considera el rendimiento minimo observado sobre un periodo de
tiempo completo sino varios rendimientos minimos observados sobre periodos de

103



tiempo parcialmente no cubiertos de longitud T. Para una frecuencia dada f, uno
tiene que determinar la longitud del periodo de seleccion de rendimientos
minimos, T o equivalentemente el niumero de rendimientos basicos, n, de los
cuales los rendimientos minimos son seleccionados (como ya se indico, los 2
parametros T y no son vinculados por la relaciéon. T=nf).

El periodo de seleccion tiene que satisfacer una limitacion estadistica: tiene que
ser suficientemente grande para satisfacer la condicién de apiicacién de la teoria
del valor extremo. Como esto claramente da un resultado asintdtico, los
rendimientos extremos tienen que ser seleccionados sobre pericdos de tiempo
suficientemente largos para que la distribucion exacta de rendimientos minimos
pueda ser cuidadosamente reempiazada por la distribucion asintética.

Paso 4. Seleccionar los rendimientos minimos Zn.

El periodo cubierto por la base de datos es dividido en subperiodos parciaimente
no cubiertos y cada uno contiene n observaciones de rendimientos de frecuencia f.
Para cada subperiodo, el rendimiento minimo es seleccionado.

De las primeras n observaciones de rendimientos basicos R1, R2,..., Rn, uno
toma la observacion mas baja denotada por Zn,1. De las siguientes n
observaciones Rn+1,Rn+2,..., R2n, otro minimo llamado Zn,2 es tomado. De las
nN observaciones de rendimientos, se obtiene una serie de tiempo (Zn,i)i=1,N que
contiene N observaciones de rendimientos minimos. 2

* Para una base de datos que contiene N observaciones de rendimientos diarios, para una frecuencia de
rendimientos basicos ., v para un periodo de seleccion de rendimientos minimos que contiene n rendimientos
basicos. el nimero de rendimientos minimos N es igual a la parte entera de N, |fin.
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Paso 5. Estimar los parametros de ia distribucion asintotica de rendimientos
minimos.

Los 3 parametros y de la distribucion asintdtica de rendimientos minimos
denotada por son estimados de la N observaciones de rendimientos minimos
previamente seleccionada. *

El método de maxima verosimilitud puede ser usado aqui como proveedor de
estimaciones asintoticamente imparciales y de minima varianza.

Nétese también que el estimador de maxima verosimilitud puede ser usado para
los tres tipos de distribucion del valor extremo (Fréchet, Gumbel y Weibull)
mientras que otros estimadores como el estimador de la cola desarrollado por Hill
(1975) son validos solo para el caso Fréchet. El valor del indice extremo 6 puede
también ser estimado si los datos presentan fuerte dependencia.

Paso 6. Prueba de- bondad de ajuste de la distribucion asintética de
rendimientos minimos.

Este paso consiste en la validacion estadistica del modelo: La distribucion
asintotica de rendimientos minimos estimada en el paso 5 describe bien el
comportamiento estadistico de los rendimientos minimos observados.

La prueba desarrollada por Sherman (1957) y sugerida por Gumbel (1958), esta
basada en la comparacion del estimador y la distribucion observada. La prueba
usa las series de orden de rendimientos minimos denotada por :

(z))) . :Zl sz, sAa<zZ),

El estadistico se calcula de la siguiente manera:

1

o, =13 rem ) rem 2l

* Mientras los métodos clasicos del VAR consideran la informacion completa contenida en la distribucién, el
método basado en los valores extremos toma en cuenta solo la informacion relevante para el problema del
VAR: los extremos negativos contenidos en la cola izquierda. El melodo del Valor E\tremo bajo 1a posicion
en lugar del riesgo total.
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‘Donde: F(z1,)=0y Fm(z ! )=

La variable Q, es asintéticamente distribuida como una normal con media
(N/(N+1))N+1 y varianza aproximada (2e-5)/(e2N) donde e representa al numero
neperiano aproximadamente igual a 2.718.

La variable Q. puede ser interpretada como una distancia métrica sobre un
conjunto de distribuciones. Un vaior bajo para Q, indica que el estimador y las

distribuciones observadas estan cercanos unos de otras y que el comportamiento
de extremos esta bien descrito por la teoria del Valor Extremo.

Reciprocamente, un aito valor de Q. indica que el estimador y las distribuciones
observadas estan alejadas una de otra y que la teoria no se ajusta a los datos. En
la practica, el valor de Q. es comparado con un valor del intervalo
correspondiente a un nivel de confianza (del 5% por ejemp;lo). Si el valor de Q,
es mas alto que el valor de! intervalo, entonces la hipétesis de suficiencia de la
distribucion asintética de rendimientos minimos es rechazada. El rechazo puede
ser explicado por el hecho de que los rendimientos minimos han sido
seleccionados también sobre subperiodos cortos.

En otras palabras el niomero de rendimientos basicos de los cuales los
rendimientos minimos son seleccionados es muy pequeno. La teoria del Valor
Extremo es de hecho una teoria asintdtica, y muchas observaciones basicas
deberan ser usadas para seleccionar rendimientos minimos tal que la distribucion
estimada usada esté cerca del limite. Si la hipotesis de suficiencia es rechazada,
se tiene que regresar al paso 3 y elegir un periodo de seleccion mas grande. Si el
valorde Q, es mas pequeio que el intervalo dado, la hipotesis de suficiencia es
aceptada y podemos ir al paso 7.
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Paso 7. Elegir el valor de la probabilidad p'" de un rendimiento minimo que
no exceda el VAR.

En el método del valor extremo, la definicién usual para la probabilidad no es
usada ¢ La razon es simple: no conocemos algun modelo con un funcionamiento
teérico que siga un vinculo entre el VAR vy la probabilidad de que un rendimiento
no exceda el VAR (o mas preciso —VAR, como VAR es usualmente definido para
ser un numero positivo).

En el método el Vaior Extremo, en lugar de usar la probabilidad relacionada al
rendimiento basico se usa la probabilidad relacionada al rendimientc minimo, por
ejemplo, la probabilidad de un rendimiento minimo diario observada sobre un
semestre llega a estar alrededor de un intervalo dado (el valor del intervalo para
una probabilidad dada corresponde al niumero VAR de la posicién).

Como explicamos anteriormente, para un proceso independiente o débiimente
dependiente, las dos probabilidades estan relacionadas por: p*=p".%

Notese que cuando fa distribucién de rendimientos es exactamente conocida, el
método del Valor Extremo es equivalente a algtin método clasico.

Para enfatizar la dependencia del VAR en la distribucién y probabilidad usada, el
VAR obtenido con una distribucion dada de rendimientos Fr y una probabilidad p
es denotada por VAR(Fgr,p), y el valor obtenido con la distribucién exacta de
rendimientos minimo Fz, y una probabilidad pex €s denotada por VAR(Fza.p").

* La existencia de metodos VAR de las aproximaciones clasicas usan la probabilidad de un movimiento
desfavorable de precios en el mercado bajo condiciones normales durante un dia o un periodo de tiempo dado.
y entonces deducen el VAR con un modelo estadistico. Por ejemplo. el VAR calculado por RiskMetrics
desarrollado por JP Morgan corresponde a la probabilidad de observar un movimiento desfavorable diario
igual al 5% (equivalente a la probabilidad p de un rendimiento que no excede al VAR igual al 95%). En
RiskMetrics, el vinculo entre la probabilidad y el VAR es realizado con la distribucion normal.

* La ecuacién p™'=p" es valida aun en el caso de débil dependencia. En el caso de fuernte dependencia,
podemos usar la siguiente ecuacion p*'=(p""* que envuelve el indice extremo.




Bajo la condicion p*'=p", tenemos VAR(Fz,,p")=VAR(Fr,p). .

La eleccion de la definicion de la probabilidad es guiada por el resuitado
estadistico concerniente a ios extremos, presentado anteriormente. El teorema del
Valor Extremo muestra que el vinculo entre la probabilidad relacionada con el
rendimiento minimo y el VAR puede ser desarrollado en terrenos tedricos. La
fuerza del método es grande como la distribucion asintdtica de los extremos es
compatible con muchos modelos estadisticos usados en finanzas para describir el
comportamiento de rendimientos.

“La eleccion del valor de probabilidad p®™ es arbitraria (como en otros métodos).

Sin embargo, varias consideraciones pueden guiar esta eleccion: el grado de
estabilidad financiera requerido por reguladores (por ejemplo, el Comité de Basilea
impone un valor para la probabilidad p igual a 0.99 implicando un valor para la
.probabilidad p®* igual a 0.99" asumiendo débil dependencia o independencia de
rendimientos), el grado dé riesgo aceptado por los accionistas de instituciones
financieras, y la comunicabilidad de los resultados delante del Comité de riesgo de
los bancos. Por ejemplo, el VAR calculado con un valor de 95% para la
probabilidad p®* de un rendimiento minimo seleccionado en un semestre base
corresponde al valor esperado del shock del decenio considerado por los bancos.

Paso 8. Calcuiar el VAR de la posicion.

El ultimo paso consiste en calcular el VAR de {a posicion con la distribucion
asintdtica de rendimientos minimos previamente estimada. El modelo completo
contiene los siguientes parametros: La frecuencia f y el numero de rendimientos
basicos n de ios cuales los rendimientos minimos son seleccionados, los tres

parametros «,,5, Yy r de la distribucion asintética de rendimientos minimos

F;""" vy |a probabilidad p® de observar un rendimiento minimo no excediendo el
VAR,
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Para el proceso que presenta fuerte dependencia, si el valor de probabilidad p®*

es derivado el valor de probabilidad p usando la ecuacién p™ = (p ")9 entonces el

indice extremo para rendimientos minimos es también necesario.

Considerando el caso de una posicion completamente agregada, el VAR
expresado como un porcentaje del valor de la posicién es obtenido de la
distribucion asintdtica de rendimientos minimos estimada:

a

"

I
p o =1=Fp (-VAR )=exp —(l + r( VAR -8, )) ..... (6)

Conduciendo a:

Este método de valuacién “completa” usado para calcular el VAR de una posicion
de mercado requiere la construccién del historial de rendimientos de la posicion
entera.

Para posiciones complejas que contienen muchos recursos o con una
composicion de tiempo cambiante, pueden estar consumiendo tiempo para
reconstruir la historia de rendimientos de la posicién y reestimar la distribucién
asintética de rendimientos minimos cada vez que el VAR de la posiciéon tenga que
ser calculado.

Por esta razon, esto puede ser mas eficiente que descomponer la posicion en un
numero limitado de factores de riesgo (tales como tasas de interés, divisas,
indices de mercado) y caicular el VAR de la posicién de una manera simple con la
férmula de agregacion del riesgo. Tal como se muestra en el siguiente método.
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4.4 EL METODO DEL VALOR EXTREMO PARA UNA POSICION
DESCOMPUESTA EN FACTORES DE RIESGO.

La formula de agregacion del riesgo relaciona el VAR de la posicion con los
coeficientes de sensibilidad de la posicion en factores de riesgo, el VAR de
posiciones largas o cortas en factores de riesgo y la correlacion entre factores de
riesgo. .

De esta manera, el trabajo de cdlculo es reducido a !a estimacion de la distribucion
multivariada de ambos rendimientos (minimo y maximo) de factores de riesgo (el
cual es hecho una vez para todos) y para el calculo de los coeficientes de
sensibilidad de la posicién en factores de riego (el cual es repetido cada vez que ia
composicién de la posicion cambia).

Una férmula de agregacion del riesgo ad hoc la usamos aqui para calcular el VAR
de una posicion . Considerando q factores de riesgo, el VAR de una posicion
caracterizada por la descomposicion ponderada (W))-y 4 , esta dada por:

4 g
AR = 3 pyw w VAR VAR | ...(8)

iml g=)

Donde VAR representa el VAR de una posicion larga o corta en el factor de riesgo
i, Wi el coeficiente de sensibilidad de la posicion en el factor de riesgo y p, la

correlacion de rendimientos extremos en posiciones largas o cortas en factores de
riesgoivyj.

Para cada factor de riesgo, el VAR de una posicion larga, denotado por

l’.»iR,’(F;_’""".p"") , es calculado con la ecuacion 7 usando los parametros de la

© Esta formula esta inspirada por la formula usada en el métodd de varianza covarianza. En el caso de
normalidad. el VAR obtenido con la posicion descompuesta en factores de riesgo ¥ basada en la férmula de
agregacién del riesgo con los VARs de factores de riesgo v coeficientes de correlacion clasicamente
calculados corresponde al VAR obtenido con la posicion completamente agregada.
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distribucion marginal de rendimientos minimos. Similarmente, el VAR de una
posicion corta, denotada por VAR (F™,p*™), es calculado con la misma
ecuaciéon usando los parametros de la distribucién marginal de rendimientos

maximos £ .

Considerando 2 factores de riesgo i y j, 4 tipos de correlacion de rendimientos
extremos p, puede ser distinguida de acuerdo al tipo de posicion (larga o corta)
en los 2 factores de riesgo. Para una posicion larga (corta) en ambos factores de
riesgo i y j, la correlacion p, corresponde a la correlacion entre el minimo

(maximo) rendimiento de factores de riesgo iy j.

Para una posicion larga (corta) en factor i y corta (larga) en factor j, la correlacion
p,corresponde a la correlacion entre el minimo (maximo) rendimiento del factor

de riesgo i y el maximo (minimo) rendimiento del factorj. .

Para enfatizar la dependencia en el tipo de posicién (larga o corta), los 4

coeficientes de correlacion son denotados por o), 0. ol yp.! .

En el caso de dependencia total (p;=1 para todo i y j), el VAR de la posicion es
igual a la suma del VAR ponderado de cada factor de riesgo Zj‘_lw,l«’Ak, . Enel
caso de independencia ( p, =0 para todo i y j, i#j), el VAR de la posicién es igual a
la raiz cuadrada de la suma ponderada del cuadrado del VAR de cada factor de

riesgo, D Y (wlV4R)® .

En resumen, para una posicion descompuesta en un conjunto dado de q factores
de riesgo, el VAR puede ser formalmente escrito como:

VAR(( W, )..l,qt(‘/:"R,I(I:z‘:\”""v p"l)),.ll,,y(VAR,‘ (1_-,‘:\”:1,:‘ prvl )),.],.,- (p’nl;h )u,h-hn )

Ny
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El método necesita la estimacion de 6q parametros de la distribucion margina! de
ambos rendimientos minimo y maximo, usados para calcular los 2q VARS para
posiciones larga y corta en factores de riesgo, y la estimacion de 4q coeficientes
de correiacion de la distribuciéon multivariada de rendimientos extremos usada para
agregar los VARSs de factores de riesgo.

El método del Valor Extremo toma en cuenta explicitamente la correlacion entre
los factores de riego durante condiciones de mercado extremas. Ha sido
argumentado que hay una ruptura de la estructura de correlacién en periodos de
stress de mercados. Por ejempio, usando el proceso multivariado GARCH,
algunos autores concluyen que la correlacion, en rendimientos de equidad
internacional tiende a incrementarse durante periodos de volatilidad. Aplicando la
Teoria del Valor Extremo multivariada encuentran que la correlacion de
renaimientos de equidad internacional depende de la tendencia del mercado y de
los grados de volatilidad. La correlacidén entre los rendimientos extremos tiende a
incrementarse con el tamano de rendimientos en el descenso de mercado y a
disminuir con el tamario de rendimientos en la alza de mercado.

4.5 POSICIONES CON DERIVADOS

El VAR de posiciones con opciones clasicas es usuaimente calculado por el
método deita-gamma para tomar en cuenta la no-linealidad. E| VAR de posiciones
con opciones mas compiejas es a veces obtenido con el método de simulacién de
Monte Carlo dado que ninguna formula analitica esta disponiblie. Con ta no-
linealidad el comportamiento de la cola de la distribuciéon es un problema critico.

Aunque el método del Valor Extremo puede ser dificil de implementar, la teoria del
Valor Extremo puede ser muy util para determinar un modelo para ingresos
generados desde el punto de vista de eventos extremos. Por ejemplo, el no-
rechazo de la distribucion Fréchet lieva a pensar en las distribuciones de las colas
g'ruesas como una distribucion Student o un proceso GARCH. El no-rechazo de la



distribucién Gumbel para rendimientos extremos lleva a pensar en las
distribuciones de las colas delgadas como la distribucion normal o una discreta
mixtura de normales. El no-rechazo de la distribucién Weibull para rendimientos
extremos sugeriria que las distribuciones limitadas con las colas puede ser usada
para describir rendimientos.

Los parametros de estos modelos pueden ser estimados considerando los
extremos. Por ejemplo, el numero de grados de libertad de una distribucién
Student y el grado de persistencia en un proceso GARCH estan directamente
relacionados con el valor del indice de la cola (tail index).

En un analisis de valor extremo usando datos observados, esto es la distribucion
historica que es estudiada. Sin embargo, para evaluar una posicién con derivados,
se puede necesitar una distribucion neutral al riesgo. Usando resultados para la
. distribucion normal, en la Black-Scholes el riesgo neutral de la distribuciéon
asintotica de rendimiemos. extremos difiere de la histérica solo por el valor del
parametro de localizacion B*n=pn-(ur0), donde el asterisco se refiere a la
neutralidad del riesgo, y donde g y 10 representan respectivamente el rendimiento
esperado y la tasa de interés libre de riesgo sobre un periodo de tiempo de
longitud f.

El parametro escalar y el indice de 1a cola no son afectados por el cambio de la
distribucion: a*n=an y r*=1=0.

Para otros procesos (tal como un proceso GARCH o un proceso de difusion
mezclada con saltos), todos los parametros pueden ser afectados por el cambio
de probabilidad.
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CAPITULO 5.
IMPLEMENTACION

Como se ha mencionado anteriormente, no existe un método que supere en todos
los aspectos a los demas. Mas aun es conveniente que al implementar un sistema
de administracion de riesgos de mercado se utilicen varios métodos,
preferiblemente complementarios. Por ello, en este capituio se aplican los
enfoques presentados para estimar el VAR: El método Delta Normal, el de
Simulacién Histérica, la prueba de Stress, el Monte Carlo estructurado y el Método
del Valor Extremo.

5.1 LA IMPLEMENTACION DEL VAR DELTA-NORMAL

Entre varios enfoques para la medicién del VAR, el método Delta-normal parece ser
el mas facil de implementar. Dado que el método supone linealidad, lo Unico que se
requiere es la combinacion de las posiciones del portafolio y la matriz de varianza y
covarianza.

La figura 5-1 describe una impiementacion tipica del método delta-normal. El primer
componente lo proporciona un sistema de alimentacién de datos. E! segundo
componente es de origen local y consiste en un sistema de mapeo que transforma
las posiciones dei portafolio en ponderaciones sobre cada uno de los valores para
los cuales se mide el riesgo. El cambio estimado en el VAR resuita de la
combinacion de estos dos componentes.
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futura estimada Delta Delta

Cambios de Valor
estimado

Figura 5-1 Implementacion del método deita-normal
Alimentacion de datos.

Es necesario suponer que para todos los valores contenidos en el portafolio, se
dispone de datos sobre riesgo y correlaciones. Con excepcion de los portafolios
mas simples, este método no es practico. Con decenas de miles de acciones y
bonos en circulacién, y una variedad casi infinita de derivados, no existe forma de
cubrir el universo existente de valores.
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Es iguaimente importante resaitar que, ni aun la historia compieta de todos los
valores seria relevante. Las caracteristicas de riesgo de los bonos, por ejemplo,
cambian a medida que ios bonos se van acercando a su vencimiento.

El riesgo de las opciones depende del precio corriente del activo subyacente. Por lo
tanto, la iwistoria pasada podria no ser una guia util para riesgos futuros.

Esta la razén por la cual el riesgo se mide tipicamente para un conjunto de factores
“primitivos”, tales como divisas, bonos cupén cero, mercados accionarios
nacionales y mercancia. Para los portafolios invertidos sélo en estos factores
primitivos, el VAR puede calcularse directamente a partir de ia matriz de covarianza
de los factores y del vector de posiciones.

En la mayoria de los casos, los portafolios también contiene activos mas complejos,
por lo cual, es necesario descomponer los valores en sus componentes
constitutivos con posiciones delta x alineadas en relacién con cada uno de los
factores primitivos de riesgo. Una vez que se obtienen estbs, se puede calcular el
VAR del portafolio a partir de la matriz de covarianza para el horizonte objétivo zy

el nuimero de desviaciones estandar correspondientes al nivel de confianza
especificado:

Valor en riesgo = . ox'Y x.

Por ejemplo, se establece o en 1.65 para un nivel de una cola al 95 por ciento.
Alternativamente, la matriz de covarianza se presenta algunas veces en términos
de la matriz de correlaciones R, y volatilidades individuales o, £=S'RS, donde S es
una matriz con las volatilidades sobre su diagonal y ceros. Si el factor de riesgo es
medido directamente como el vector V=(ao), el

Valor enriesgo =  xaS'RSax = (xx VY R(xxV).

116




Dado que el sistema RiskMetrics proporciona estimaciones de V y de R, el VAR de
un portafolio puede obtenerse multiplicando, primero, cada posicién x por el riesgo
asociado y, segundo, pre y post muitipiicando ia matriz de correlacion R.

5.1.1 APLICACION A DIVISAS

El VAR pude utilizarse para determinar la exposicion a los riesgos financieros tales
como los riesgos cambiarios. Como ejemplo, consideremos el caso de un fabricante
de automoviles estadounidense con ventas anuales de $52 mil millones.

La empresa tiene plantas de ensamblaje en Canada, que anualmente exporta
vehiculos por un valor de $9.2 mil millones a los Estados Unidos. Las exportaciones
directas de los Estados Unidos a Alemania suman $1.4 millones y a Japén $1.3 mil
millones.

Concentrandonos solamente en los tipos de cambio, la pregunta es ¢Cual es el
VAR de los flujos de efectivo de la empresa para un horizonte mensual? La
exposicion de la empresa se deriva de la denominacién de sus costos y sus
ingresos en divisas. Simplificando hasta el extremo, podemos traducir los flujos
anuales de efectivo en nimeros mensuales: -$767 millones en dolares canadiense,
$117 millones en marcos alemanes y $108 millones en yenes.

En la tabla 5-1 se muestra el riesgo y la correlacion de estas tres divisas. La
volatilidad det marco (DM) y del yen (YJP) son mas de dos veces la del dolar
canadiense (C3). Ademas, estas dos divisas estan altamente correlacionadas entre
si.’A modo de contraste, el dolar canadiense presenta una correlacion negativa con
las otras dos divisas.
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,TABLA 5-1 Cuantificacion del VAR de flujos de efectivo multinacionales (VAR
mensual en un nivel de 95%) ’

RIESGO (%) { CORRELACIONES FLUJO DE
(R) EFECTIVO
V=oo Cs DM YP X

1 -767..:

tal oo VAR Incremental
A T VAR
51467 ~0.00082 $18.0
13423 0.06747 547
6541 0.00187 5538

El panel inferior de la tabla muestra el calculo del VAR considerando los flujos
totales de efectivo. La primera columna muestra el vector resultante del producto
(V'RV)x; la segunda columna muitiplica cada elemento de Ia primera columna por el
flujo de efectivo correspondiente. La suma de la segunda columna genera el VAR
total, el cual es de $28.5 miliones sobre un horizonte mensual bajo un nivel de
confianza del 95 por ciento. Por lo tanto, bajo condiciones normales de mercado, la
empresa podria perder hasta $28.5 millones debido a movimientos desfavorables

en los tipos de cambio.

Los célculos del VAR incremental se muestran en las ultimas dos columnas.
Primero necesitamos obtener la §; de cada flujo de efectivo, el cual se obtiene
dividiendo cada elemento de ia primer columna por el VAR total al cuadrado (es
decir, -0.6717/814.61 = -0.00082). La contribucién marginal al riesgo de portafolio
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es B X x, X VAR y representa la proporcion del VAR total debido a la posicién x; en

la divisa i. Por construccién, esto suma el VAR total.

El VAR incremental para la posicion en délares canadienses es de $18.0 miliones,
contra $4.7 y $5.8 para el marco y para el yen respectivamente. Esto es mucho
mas alto para la primera divisa porque la posiciéon es mayor, aun cuando el délar
canadiense es menos volatil que los otros. Debemos hacer notar que la correlacion
negativa indica que los mejores beneficios de la diversificaciéon se obtendran con
posiciones de signos semejantes en doélares canadienses y en la otras divisas.
Desafortunadamente, este no es el caso. La subcontratracion se realiza en dolares
canadienses y los ingresos se obtienen en otras divisas. Los signos de estos flujos
incrementan el VAR total del flujo de efectivo.

En general, con relacidén a las ganancias totales anuales de la empresa de $5.8 mil
millones, el riesgo de pérdidas ocasionadas por los tipos de cambio es pequefio.
Otras empresas no son tan afortunadas. Toyota, por ejemplo, vende el 49 por
ciento de sus vehiculos fuera de Japon, aunque sélo produce el 20 por ciento fuera
del pais. Como resultado, para cada caida de Y1 en la tasa yen/ddlar, las
ganancias de la empresa disminuyen $100 millones. La exposicién a los tipos de
cambio ha tenido un efecto significativo en el renglon de los resultados de Toyota.

Este tipo de informacion es esencial para decidir si debe o no cubrirse la posicion.
La cobertura puede lograrse con instrumentos financieros o, en el largo plazo,
alterando las estrategias de mercado o intercambiando la produccion y la
subcontratacion entre paises. Por lo tanto, el VAR es un primer paso esencial hacia
un sistema informado de administracion del riesgo.

El siguiente paso légico en la administracién de riesgos es la medicion de los
riesgos econémicos debidos a las variables financieras, no sdlo los riesgos de los
fiujos de efectivo. Esto es mucho mas complejo por varias razones. Primero, el
analisis previo asume que las cantidades no cambian con los precios. En la
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".practica, el cambio de precios en las divisas puede afectar la demanda y por lo
1tanio. los : ingresos totales. Segundo. la divisa de denominacién no es
‘“nrecesariamente la misma que la divisa de determinacion. Por ejemplo, el precio de
" las partes utilizadas para la construccion en Canada podria fluctuar junto con el
délar estadounidense, aun cuando los precios estan facturados en doélares
canadienses. Tercero, y mas comun, aun las operaciones domésticas podrian ser
afectadas por los tipos de cambio. El resurgimiento de los fabricantes de
automoviles norteamericanos puede atribuirse en parte a la sostenida apreciacion
del yen, la cual ha hecho mas caros los automoviles japoneses en Ameérica.
Determinar si estos riesgos financieros deben o no ser cubiertos es un asunto
todavia mas complejo. Aun asi, las empresas y sus accionistas deberian estar
conscientes de su exposicion a los riesgos financieros.

5.1.2. APLICACION A PORTAFOLIOS DE BONOS

Las Posiciones en bonos describen la distribucion de los flujos de efectivo en el
tiempo de acuerdo o en funcidn del monto, el plazo y la calidad crediticia del
emisor. El riesgo de las posiciones en tasas de interés puede describirse a través
de diversos sistemas de mapeo: el principal, el vencimiento y los flujos de efectivo.
Con el mapeo del principal, el riesgo del bono esta asociado sélo con el
vencimiento del pago del principal. Con el mapeo de duracion, el riesgo esta
asociado con el de un bono cupdn cero con vencimiento igual a la duraciéon del
bono. Con el mapeo del flujo de efectivo, el riesgo de los instrumentos de renta fija
se descompone en el riesgo de cada uno de los flujos de efectivo del bono

Consideremos ahora el portafolio de dos bonos, una colocacion de $100 millones a
cinco anos al 6 por ciento a la par y una colocacion de $100 millones a unos arios al
4 por ciento a la par. Este portafolio tiene una duracion de 2.733 afios, 0 un
vencimiento promedio de tres afos.
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Lés tres métddoé se comparan en la tabla 5-2. El mapeo del principal consiste en
‘el mapeo de la duracién de un pago en t=2.733 y el mapeo del flujo

un pago en t 3,
de efectlvo se descnbe en la ultima columna. La tabla presenta el valor presente de
todos los flulos de efectivo del portafolio, descontados a la tasa cupén cero

' .aproplada ,3
Tabla 5-2 Mapeo para un portafolio de bonos.

Plazo - 6% 4% Tasa Mapeo

(afio) Afioc5 Afo1 spot Principal Duracién FlUjo de efectwo
1 6 104 4,000 .00 .00 :
2 6 0 4.618 .00 .00 o
2.733 - - 20000 -

3 6 0 5.192 200.00 .00 5,15

14 6 0 5.716 .00 .00 4.8
5 106 0 6.112 .00 .00 78.79

Para cuantificar el VAR del portafolic se tienen tres enfoques. El mapeo del
principal* considera so6lo el plazo de redencion de los pagos. Dado que el
vencimiento promedio de este portafolio es de tres afios, puede encontrarse el VAR
a partir del riesgo de un bono cupén cero con vencimiento de tres afos, el cual es
de 1.484 pro ciento. Entonces, el VAR es de $200 X 1.484% = $2.97. El unico
aspecto positivo de este método es su simplicidad. Este enfoque sobrestima el
riesgo verdadero porque ignora los pagos intermedios.

El siguiente paso en cuanto a precision es el mapeo de duracion. Si la estructura
intertemporal siguiera siempre movimientos paralelos, la evaluacion del riesgo de
los portafolios de bonos seria relativamente simple. La duraciéon corresponde al
vencimiento de un bono cupén cero con una vida de 2.733 afios. Utilizando una
interpolacién lineal entre las mediciones de los dos y los tres afos, encontramos un
riesgo de 0.987 + (1.484-.0987)X(2.733-2) = 1.351% para este bono cupén cero
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hipotético. Con un portafolio de $200 millones, el VAR basado en la duraciéon es de
$2.70 millones, ligeramente menor que antes.

El método de mapeo del flujo de efectivo consiste en agrupar todos los flujos de
efectivo de los "vértices" de la estructura intertemporal, lo cual corresponde a los
vencimientos para los cuales se proporcionan las volatiidades. Cada fiujo de
efectivo es representado por el valor presente del pago de efectivo, descontado a la
tasa cupén cero apropiada.

Bono cupon VP del flujo VP del flujo VP del principal
Que = de efectivo sobre + de efectivo sobre +...+ sobre el Gltimo

Paga el vértice 1 el vértice 2 vértice

En |a tabla 5-3 se muestra como obtener el VAR de! portafolio utilizando un mapeo
de flujo de efectivo. La segunda columna reporta los flujos de efectivo x a partir de
la tabla 5-2. La tercera columna presenta el producto de estos flujos de efectivo con
el riesgo de cada vértice V= as (al nivel del 95 por ciento). Con una correlacion
perfecta a través de todos los bonos cupén cero, el VAR del portafolio deberia ser:

hY
Valor en riesgo no diversificado = Y x},

iml

El cual es 263.35%, o $2.63 millones. Este numero representa el VAR no
diversificado. Es cercano al VAR obtenido con el enfoque de ia duracion, el cual fue
de $2.70 millones. El hecho de que el VAR no diversificado sea simplemente ia
suma ponderada de los VAR individuales se puede demostrar para un portafolio de
dos activos con p=1, como V[x1Rq + x2R21=x70] + xi0] + 2X\X, 00,0, = (%0, +¥,)° .

Por lo tanto,

a(x, R, +x,Ry) = (xq, + x,a,).
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VAR de un’portafolio de bonos de $200 millones de

-+ Matriz de correlaciones Var
R ($m)

2A 3A 4A 5A

.966 - ..088 .998 1

diversificado™ - :
Dlversiﬁcado s i : $2.57

,EI lado derecho de la tabla presenta la matriz de correlaciones de los bonos cupdn

:cero con vencimientos que van de uno a cinco afios. Para obtener el VAR del
portafolio, premultiplicamos y postmultiplicamos la matriz por los montos en dolares
(xV) en cada vértice. Tomando |a raiz cuadrada, encontramos una medida de VAR
de $2.57 millones. Esto es lo mas gue podria perder el portafolio en un horizonte de
un mes con un nivel de confianza del 95 por ciento.

El VAR basado en la duracion fue de $2.7 millones, y el VAR no diversificado fue de
$2.63 millones. Estas diferencias se deben a dos factores. Primero, las medidas de
riesgo no son perfectamente lineales en la relacion al vencimiento, lo cual deberia
suceder si los desplazamientos de la estructura intertemporal fueran estrictamente
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" paralelos. Segundo, la diversificacion reduce atin mas el riesgo. Por Io tanto, de la

di‘férenpia de $130,000 en los VAR extremos ($2.70m - $2.57m), $70,000 se deben

a Iés diferencias en la volatilidad del rendimiento ($2.70m - $2.63m) y $60,000 se
* deben a correlaciones imperfectas.

La tabla 5-4 presenta otro enfoque al VAR, el cual se deriva directamente de los
movimientos en el valor de los bonos cupén cero, como en la prueba de estrés.
Supongamos que todos los bonos cupdn cero estuviesen perfectamente
correlacionados. Entonces podriamos hacer disminuir todos los valores de los
bonos cupoén cero a través de su VAR. Por ejemplo, el bono cupdn cero a un afo se
valua en 0.9615. Dado el VAR en la tabla 5-1 de 0.4696, habra una probabilidad del
95 por ciento de que el bono cupdn cero caiga hasta 0.9615 X (1-0.4696%)=0.9570.
Si todos los bonos cupoén cero estuviesen perfectamente correlacionados, deberian
caer sus respectivos VARs. Esto genera una nueva distribucion de factores de valor
presente, la cual puede utilizarse para valuar el portafolio. La tabla 5-4 muestra que
el nuevo valor es de $197.37 millones, el cual esta exactamente $2.63 millones por
debajo del valor original. Este numero es exactamente el mismo que el que se
obtuvo en el parrafo previo, con correlaciones fijas a la unidad.

Ambos enfoques ilustran el vinculo entre cuantificar el VAR a través de la
multiplicacién matricial y a través de movimientos en los precios subyacentes. Sin
embargo, el calculo del VAR a través de la multiplicacion matricial es mucho mas
directo y, lo que es mas importante, también permite las correlaciones no perfectas
entre distintos sectores de la curva de rendimiento.
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Tabla 5-4. Cuantificacion del VAR a partir del cambio de los precios de los bonos
“ cupén cero.

et N Valor VP delos Riesgo Nuevo
Plazoen: - Flujos = ‘antiguo Flujos de! Delbono Valor del VP de
. Efectivo”. Antiguos - Del bono Bono Cupdn Bono Los

,’(aﬁo);"‘i >, Cupoén Cupoén Cero Cupon flujos

$m)
: - Cero Cero (VAR) Cero

EEE 105.77 04696 09570 10537
2 548 009868  0.9046 5.43
3 4515 -1.4841 - 08463  5.08
4 48 19714 07848 471 |

s 3 7879 . 24261 07252  76.88. |
Total 20000 ' . 1g7a7

" Pérdida - ls2esm|

5.2 MONTE CARLO ESTRUCTURADO

Wall Street es comparado frecuentemente con un casino. La analogia es apropiada
en un aspecto: las empresas de valores utilizan comunmente técnicas de
simulacién, conocidas como Meétodos Monte Carlo, para valuar derivados
complejos. El Método Monte Carlo aproxima el comportamiento de los precios de
activos financieros, utilizando simulaciones computarizadas para generar caminatas
aleatorias de precios.

Las simulaciones numéricas fueron utilizadas por primera vez por los cientificos de
la bomba atdmica en los Alamos en 1942, para enfrentar problemas que no podian
ser resueltos por medios convencionales. El nombre Monte Cario derivd del famoso
casino establecido en 1862 en el sur de Francia (actuaimente Moénaco).

El Monte Carlo estructurado se utiliza para simular una variedad de escenarios

sobre el valor que podria tener el portafolio en una fecha objetivo. Ei VAR el
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portafolio puede leerse entonces directamente a partir de la distribucién de los
valores del portafolio simulado. -

Por su flexibilidad, el analisis de Monte Carlo es por mucho el método mas
boderoso para cuantiﬁcar el Valor en Riesgo. Tiene el potencial para considerar un
amplio rango de rlesgos incluyendo el riesgo precio, el riesgo volatilidad y el riesgo
",‘credlto : Utnllza'do distintos meétodos, ‘puede incluso considerar la forma mas
»msndlosa de rlesgo ‘el riesgo modelo. Como tal, el Monte Carlo estructurado es el
: métédo ana|ltic més completo para medir los riesgos financieros. No obstante,

lmpllca inversuones costosas en recursos intelectuales y de sistemas.

En esta seccné se muestra como puede utilizarse el Monte Carlo estructurado para
btener el VAR LA primera parte se enfoca en un caso simple con una sola
varlable aleatona El riesgo de mercado con multiples fuentes de riesgo se discute
en la segunda parte,

5.2.1 SIMULACIONES CON UNA VARIABLE ALEATORIA

E! concepto basico Monte Carlo estructurado es simular repetidamente un proceso
aleatorio para la variable financiera de interés, cubriendo un amplio rango de
situaciones posibles. Por lo tanto las simulaciones recrean la distribucion completa

de los valores del portafolio. Nos concentraremos primero en un caso simple con
una sola variable aleatoria.

El primer caso y el mas crucial en la simulacion, consiste en la eleccién de un
modelo estocastico particular para el comportamiento de los precios. Un modelo
comuinmente utilizado es el de movimiento geométrico browniano el cual esta
implicito en gran parte de la teoria de valuacion de opciones. El modelo asume que
las innovaciones 0 movimientos en el precio del activo no estén correlacionadas en
el tiempo y que los movimientos pequerios en los precios pueden describirse por:

dS, = uS,d +0,S,d= ... (5.1)
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©“ donde d= es una variable aleatoria distribuida normalmente con media cero y
varianza dr . Esta variable conduce los choques aleatorios al precio y no depende
de informacion pasada. Es "browniana” en el sentido de que su varianza decrece

) _;k,‘~continuamente con el intervalo de tiempo, }'(d-) = df . Esto descarta los procesos

- _:con‘ saltos repentinos, por ejemplo. El proceso es “geométrico” porque todos los
. bérémetros son escalados por el precio actual S, .

Los parametros u,y o, representan la tendencia instantanea y la volatilidad en el
momento t, los cuales pueden evolucionar en el tiempo. Por simplicidad en adelante
asumiremos que estos parametros son constantes en el tiempo. Pero debido a que
M,y o, pueden ser funciones de variables pasadas, sera facil simular la variacién

del tiempo en las varianzas como en un proceso GARCH por ejemplo.

En la practica, el proceso con un incremento infinitesimalmente pequerio dres
aproximado por movimientos de tamano discretos A,. Definamos t como el
momento presente, T como el momento objetivo y =7 -1 como el horizonte, o

tiempo al vencimiento. Para generar una serie de variables aleatorias S,,, en el
intervalo r, primero segmentamos 7 en n incrementos, con A, =7 .

integrando ¢ S S sobre un intervalo infinito, tenemos aproximadamente:

AS, =S, (uAl+oe Ar)... (5.2)
donde ¢es ahora una variable aleatoria normal estandar; esto es, con media cero y
varianza igual a uno. Podemos verificar que este proceso genera una media

E[(aS §]= unr, la cual crece con el tiempo, de la misma forma que la varianza

rlias Sl=car.

Para simular la trayectoria de precios para S, iniciamos con S, y generamos una
secuencia de épsilén (¢) para i=1,2,...n. Entonces S,,, se establece como

S,,,=S,+S,(;1A/+a.«:, A/)S,,: se calcula de la misma manera a partir de
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,de $100 dolares y el intervalo es seccionado en 100 perlodos

di‘atlhdad local o equivalente para el periodo es 0.10x  1:100 = 0.01.

¢ columna empieza con el precio inicial. La columna siguiente muestra el
5valor que se genera con la realizacion de una variable normal estandar. Sin
iendencua. el incremento en la siguiente columna es simplemente (£x0.01).
Finalmente la uitima columna cuantifica el precio actual a partir del precio previo y
del incremento. Los valores en cada punto estan condicionados a los valores
simulados en el punto previo. El proceso se repita hasta que se obtiene el precio
final de $91.06 en el 100-ésimo periodo.

Tabla 5-5 Simulacién de una caminata de precios.

L Precio Variable Precio
- -Paso - Anterior Aleatoria Incremento corriente
. I Slol-l 8: AS Slu

1. - 100.00 0.199 0.00199 100.20
2 100.20 1.665 0.01665 101.87
3.0 101.87 -0.445 -0.00446 101.41
4 - .101.41 -0.667 -0.00668 100.74
100 9247 1.153 -0.01153 91.06

En la figura 5-2 se presenta dos trayectorias de precios, cada una de las cuales
conduce a un precio final distinto. Dados estos supuestos, el precio final debe
seguir una distribucion normal con una media de $100 y una desviacidén estandar

128




"_'de:$10v‘.'E‘s'ta“’dlstrgbuquén se ilustra en el lado derecho de la figura, junto con las
: bandas de confianza del 95%, correspondientes a un intervalo de dos desviaciones
_estandar.

La distribucién también es identificada en cualquier punto intermedio. La figura
muestra una banda de confianza del 95%, la cual se incrementa con la raiz
cuadrada del tiempo hasta que alcanza + 2x10%. En este modelo simple, el riesgo
puede cuantificarse en cualquier punto superior al horizonte objetivo.

Fig. 5-2 Simulacion de caminata de precios.

Precio

70

TESIS CON
FALLA Df ORIGEN

) i e .
De hecho, la distribucion final es realmente lognormal, dado que el precio nunca puede ser menor
acero. -

129



iSin‘(—;mbérgﬁcn el Monte Carlo estructurado es propenso al riesgo del modelo. Si el
~ prbc,ens/élesktbcéstico elegido para el precio no es realista, tampoco lo sera la
‘e'sﬁ‘rr'\écyién del VAR. Esta es la razén por la cual resulta particularmente importante
'I‘a'ellé:c'cién del proceso subyacente.

El modelo del movimiento browniano geométrico describe adecuadamente el
e . comportamiento de algunas variables financieras, pero ciertamente no el de los
'valofes de renta fija de corto plazo. En el movimiento browniano nunca se revierten
los choques sobre el precio. Esto no representa el proceso aleatorio de precios
para bonos libres de incumplimiento, el cual debe converger a su valor nominal al
vencimiento.

6.2.2 GENERACION DE NUMEROS ALEATORIOS

Las simulaciones de Monte Carlo se fundamentan en inferencias aleatorias ¢ para
una variable con la distribucion de probabilidad deseada. El andlisis numérico
procede usualmente en dos pasos.

El primer componente para un generador de numeros aleatorios es una distribucion
uniforme sobre el intervalo [0.1], la cual procede una variable aleatoria x. En
términos mas formales, éstos numeros son “pseudo” aleatorios, dado que se
generan a partir de un algoritmo utilizando una regla deterministica. Iniciando a
partir del mismo nimero “semilla”, la secuencia puede repetirse a voluntad.

El siguiente paso es transformar el nimero aleatorio uniforme x en la distribucién
deseada, a través de la funcion de distribucion de probabilidad acumuiada inversa
(fdp). Tomemos la distribucién normal. Por definicion, la fup acumulativa A'()’) esta
definida entre 0 y 1. Por lo tanto, para generar una variable aleatoria normalmente
distribuida calculamos y tal que ~x=AN(). 0 y=A"'(x)'. En términos mas
generales, cualquier funcion de. distribucion puede generarse mientras la funcion
N(») pueda ser invertida.
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En este punto surge una advertencia importante. Parece facil generar variables que
sean puramente aleatorias, pero en la practica, es muy dificil. Un algoritmo bien
disefiado generara observaciones que “pareceran” independientes en el tiempo. El
discernir si esta secuencia es reaimente aleatoria es un asunto que no
discutiremos. Los buenos generadores de numeros aleatorios deben crear series
que aprueben todas las pruebas convencionales de independencia., de lo contrario,
las caf’actérlsticas del proceso de precios simulados no obedeceran al modelo

: subyacente. B .

v ayoria de los sistemas en uso, desafortunadamente, proporcionan un

g e .do de numero aleatorio que es simple pero inexacto. Todos los algoritmos

se’ mueven‘lpor ciclos” después de algunas iteraciones; esto es, repiten la misma

‘secuencia de nimeros pseudo aleatorios. Los buenos algoritmos se mueven por
clésf espués de miles de millones de observaciones; los malos algoritmos pueden

. moverse por ciclos después de unos solos cuantos miles.

S Si.el 6iclo es demasiado corto, se presentaran dependencias en el proceso debido
solo-al generador de nimeros aleatorios. Como. resultado, el rango de valores
posibles del portafolio puede estar incompleto y por consiguiente, conducir a una
medida incorrecta del VAR. Esta es la razon por la cual resulta importante
investigar las cualidades del algoritmo, el cual, después de todo, conduce a todos
los resultados.

5.2.3 SECCIONAMIENTO

Una alternativa para la generacién de nOmeros aleatorios a partir de una
distribucidn hipotética dada es hacer un muestreo a partir de datos histéricos con
sustituciéon. Por ejemplo, supongamos que observamos una serie de M
rendimientos R = AS S.{R}=(R,..R,,). los cuales, puede asumirse, son variables
aleatorias independientes e idénticamente distribuidas (iid) a partir de una
distribucion desconocida. El método de simulacion histérica consiste en la
utilizacion de estas series en una sola ocasion para generar pseudo-rendimientos.
Pero esto puede extenderse aun mas.
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Con el seccionamiento, se estima la distribucion mediante la distribucién empirica
de R, asignando una probabilidad igual a cada realizacién. El método fue propuesto
inicialmente por Efron (1979) como una técnica de aleatorizacion no paramétrica,
que se infiere a partir de la distribucion de los datos observados, para modelar la
distribucién de un estadistico de interés, 2

El procedimiento se desarrolla realizando muestras de {R} con sustitucién, con
tantas observaciones como sea necesario. Por ejemplo, supongamos que
deseamos generar 100 rendimientos en el futuro, pero no queremos imponer
ninglin supuesto sobre la distribucién de los rendimientos diarios. Podriamos
proyectar los rendimientos eligiendo aleatoriamente un rendimiento por periodo de
la muestra sobre los pasados M=500 dias con sustitucion. Definamos el indice de
seleccion como m(1), un numero entre 1 y 500. El rendimiento seleccionado es

entonces R,V el rendimiento simulado del siguiente dia sera S,., = 5,(1+ R

m||))' La

repeticion de la operacidn para un total de 100 inferencias rinde un total de 100

pseudo-valores S,,,.....S,

Wpen

Una ventaja esencial de esta técnica es que puede incluir colas amplias, o saltos, o
cualquier desviacion de la distribucion normal. Por ejemplo podriamos incluir el
rendimiento durante el crack del 19 de octubre de 1987, el cual nunca (o casi
nunca) ocurriria bajo una distribucidon normal. El método también considera las
correlaciones entre las series, dado que una observacion simulada consiste en los
rendimientos simultaneos para N series, tales como acciones, bonos y precios de
divisas.

Hay que subrayar que el enfoque de seccionamiento tiene limitantes. Para tamarfios
muestrales pequefios M, la distribucion simulada puede ser una pobre

2 Bickel y Freedman (1981) han estudiado las propiedades asintdticas de |a franja para los
_estadisticos comunmente utilizados, tales como {a media. la mediana, |a varianza y los cuantiles de
distribucién.
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aproximacién a la distribuciéon real. Por lo tanto es importante tener acceso a
éuficientes numeros de datos. La otra desventaja de esta técnica es que se apoya
fuertemente en el supuesto de que los rendimientos son independientes.
Rehaciendo la muestra aleatoriamente, se rompe cualquier patron de variacién en
el tiempo.

No obstante esta técnica también puede tolerar cierta variacion del tiempo en los
parametros, siempre que estemos dispuestos a tomar una posicidon en el modelo.
Por ejemplo el seccionamiento puede aplicarse a los residuales normalizados de un
proceso GARCH:

donde 1, es el rendimiento real y A, es la varianza condicional para el proceso
GARCH estimado. Para recrear los pseudo-rendimientos, entonces podriamos
hacer primero, un muestreo a partir de la distribucion historica de ¢ y reconstruir
entonces la varianza condicional y los pseudo-rendimientos.

En resumen, las ventajas del seccionamiento superan con mucho sus desventajas.
Dado que el propdsito del VAR es capturar el comportamiento en las colas y que
los datos historicos muestran colas mas amplias que en distribuciones normales, la
técnica esta idealmente adaptada a los métodos VAR.

5.2.4. EL CALCULO DEL VAR

Una vez que ha sido simulada una trayectoria de precios, podemos construir la
distribucion del portafolio al final del horizonte de tiempo seleccionado. La
simulacion se lleva a cabo de acuerdo con los siguientes pasos:

1. Seleccionar un proceso estocastico y sus parametros.
2. Generar una pseudo-secuencia de variables ¢,,¢,.....e, con las cuales se

obtienen los precios como §,_,.S,......S,.,-
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3, Calcular el valor del activo F,

.., = I, bajo esta secuencia particular de precios

v en elv Horizonte de tiempo objetivo.

‘4! Rebetir fos pasos 2 y 3 tantas veces como sea necesario, digamos 10,000,
obteniendo una distribucién de valores F).F}....F*™, para los cuales
puede ser calculado el VAR. En el nivel de significancia seleccionado c, el

VAR es el valor del portafolio excedido en ¢ veces 10,000 replicaciones.

El nimero de iteraciones debe reflejar la interrelacion usual entre la precision y el
costo de computo. Siempre existe cierto error en la estimacion de una simulacion,
debido a la variabilidad muestral. A medida que se incrementa el numero de
repeticiones, la estimacion converge al valor verdadero, usualmente a una
velocidad proporcionalde K, la raiz cuadrada del niumero de repeticiones.

Mas repeticiones conducen mas precisas, pero requieren mas tiempo. En mercados
con movimiento rapido, o con valores complejos, la velocidad puede ser mas
- importante que la precision.

Si el proceso subyacente es normal, la distribucién empirica debe converger a una
distribuciéon normal. En esta situacion el analisis Monte Carlo deberia rendir
exactamente el mismo resuitado que el método deita-normail: el VAR estimado para
el cuantil muestral debe converger en el valor de ao. Cualquier desviacion tiene
que deberse a una variacion muestral.

Es interesante hacer notar que el método Monte Carlo fue propuesto originalmente
en el contexto de la valuacion de opciones. Las simulaciones son particularmente
utiles para valuar opciones que no tienen una solucion de forma cerrada. Bajo el
método de valuacién de riesgo neutral, la simulacién Monte Carlo consiste en:
1) Simulacion de precios, utilizando una tendencia igual a la tasa libre de
riesgo,
2) Evaluar el pago del derivado al vencimiento 7', F(S,) y

3) Descontar | pago a la tasa libre de riesgo.
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"~ La- operacién ‘puede repetirse tan frecuente ¢ el valor
actual del derivado se obtiene promediando en e

£ = Ex[em i)
‘ donde la expectativa indica el promedio y el asterisco es un recordatorio de que las
trayectorias de precio estan bajo neutralidad de riesgo; esto es cambiando tanto el
rendimiento esperado como la tasa de descuento a la tasa libre de riesgo.
En la practica, con 10,000 repeticiones, /, se estima como:

10000

J,=(110.000) 3 e F}
k=1

Este método es muy general y puede aplicarse a opciones con trayectorias de
precios dependientes (tales como las opciones lookback o las de tasa promedio) o
para pagos de vencimiento extrafios (tales como las funciones no lineales del
precio final). Su principal desventaja es que no puede valuar acertadamente las
opciones donde el tenedor puede ejercer tempranamente. Ademas la distribucion
de los precios debe ser medida finamente para valuar opciones con
discontinuidades agudas, tales como las opciones binarias, las cuales pagan un
monto fijo si el precio finaliza por arriba o por abajo del precio del ejercicio. Los
saldos sobre las combinaciones de opciones binarias podrian simplemente no
aparecer en la distribucién final del portafolio, si existen "agujeros” grandes en las
distribuciones del precio. Por tanto, los saldos altamente complejos pueden
manejarse con precision creciente.

El método Monte Carlo permite a los usuarios medir el riesgo vega, o exposicion a
los cambios en la volatilidad. Lo unico que se requiere es repetir la simulacion con
la misma secuencia de valores & pero con otro valor para o . El cambio en el valor
del activo debido Unicamente al cambio en | volatilidad mide el riesgo vega.

Las simulaciones también son adecuadas para las opciones que dependen de mas

de una variable. Esto se debe a que el tiempo de computo se incrementa
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linealmente con N, mientras que con otros meétodos como el binomial o el de

diferencia finita se incrementa geométricamente con N.

Para resumlr el calculo del VAR se fundamenta en el esquema desarrollado para la
valuacuon de opc 'nes complejas, solo gue no existe descuento.

Por. lo'tanto Ia inversion en recursos intelectuales y de sistemas para la operacion
'geruva_dc':s,puede utilizarse facilmente para calcular el Valor en Riesgo. Sin duda
esta s’k‘la‘,‘ré_ch)n bor la que los oficiales de la Fed han declarado que los derivados
‘!h’an”}lter'iido‘ favorables efectos de rebote en las habilidades de las instituciones para

administrar sus portafolios totales”

5.2.5 SIMULACIONES CON VARIANZAS MULTIPLES

En la practica, los portafolios contienen mas de una fuente de riesgo financiero. Aun
los valores simples, tales como los bonos corporativos, dependen de una
combinacién de dos o mas variables financieras. Las metodologias de simulacion
pueden extenderse faciimente al caso mas general de variables muitiples, el cual

considera N fuentes de riesgo.

Si las variables no estan correlacionadas, la aleatorizacién puede realizarse de
forma independiente para cada variable:
AS,, =8, ,(ub +o, A)

donde los valores ¢ son independientes a lo largo del tiempo y de las series
=1, N,

Pero, generalmente, las variables estan correlacionadas. Para probar esta
correlacion, empezamos por un conjunto de variables independientes 7, las cuales
se transforman entonces en ¢ . En un marco de dos variables, construimos:

& =1

=pn+(1-p) iy,
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donde p es el coeficiente de correlacion entre las variables ¢ . Primero, verificamos

que la varianza de &, es la unidad:

Var(e,) = p*Var(n)+ [(1 -p :]:Vlll'(l]:) =p+(1-p)=1i

Después obtenemos la covarianza de £ como:

Cov(g,&,) = Cov(n,, prpy + (1~ £ = pCov(np,n) = p
Esto confirma que los valores de ¢ tiene una correlaciéon de p.

5,26 CALCULO DEL VAR

Para encontrar la distribucién del valor del portafolio bajo un conjunto complejo de
variables predeterminadas, la simulacién se lleva a cabo primero como en la
seccion previa.

Para cada experimento k, calculamos primero el valor de todos los activos F, en el

E
portafolio. En general no se requiere que el nimero de activos sea el mismo que el
de variables aleatorias N. E! valor del portafolio en el horizonte de tiempo objetivo
es entonces:

A
Pr =3 w.Fh

=]

utilizando las ponderaciones del portafolio w,,.

Repitiendo la simulacion para K=10,000, por ejemplo, obtenemos la distribucion
completa del valor del portafolio en la fecha objetivo P, . El VAR de! portafolio puede

ser medido entonces a partir de la distribucion de valores en el horizonte de tiempo
objetivo.
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5.3 SIMULACION HISTORICA.,

Una manera de hacer uso de la distribucién empirica de rendimientos y obtener el
estadistico de riesgo es el uso de simulaciones histdricas. La premisa detras de la
simulacion histérica es que los cambios potenciales en los factores de riesgo
subyacentes'son: idénticos a los cambios observados en estos factores sobre un
periodo historico definido. Esto significa que presentando una simulacion histérica
de una muestra de rendimientos pasados, y aplicando entonces un nivel actual de
factores de riesgo obtenemos un escenario de precios. Finalmente usando estos
_escenarios de precios podemos obtener escenarios de pérdidas y ganancias P&L
(por sus siglas en inglés). Esta simulacion historica tiene la ventaja de reflejar el
histérico de una distribucién multivariadas de rendimientos y factores de riesgo.
Notese que este método también incorpora informacién acerca de los rendimientos
extremos tantos como los que estan incluidos en un periodo de muestra.

Para formalizar estas ideas, supdngase que tenemos n factores de riesgo, y que
estamos usando una base de datos que contiene m rendimientos diarios. Definimos
la matriz de rendimientos histéricos m x n como:

A0

nitl

R=|".

wh) W)
t-m

!

Entonces, como cada escenario de rendimiento corresponde a un rendimiento
‘ gHistc":rico' al dia, podemos pensar en un escenario especifico r como un renglon de
= Ahora. SI tenemos M instrumentos en un portafolio, donde el valor presente de cada

”in'st:fpmento es una funcién de los n factores de riesgo I"(P), conj=1..My

,‘)?,="(P"f.P"’.....P"") podemos obtener un escenario P&L para el portafolio como
" sigue:
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1. Tomamos un reng cdrrjeyspondiente al escenario e rendimiento para
cada factor de rlesg , -

2. Obtenemos el prec:lo de cada factor de riesgo de T dias usando ahora la
férmula“ B = Pe’ g

3. Cotizamos _cada mstrumento usando los precios actuales £, y también
usando‘ él dié T de escenarios de precios P, .

4. Obtenemos el portafolio P&L como 3~ (1(P,) -V (R)).

Este proceso es casi idéntico al procedimiento de Simulacion de Monte Carlo,
excepto que en lugar de una muestra de una distribucion normal, aqul la muestra
de los rendimientos es de una base de datos histdrica.

Notese que a fin de obtener un T-dia escenario de rendimiento en el paso 2,
multiplicamos el primer dia del escenario de rendimiento r por 7 . Esto garantiza
la volatilidad de los rendimientos escalares con la raiz cuadrada del tiempo. En
general este procedimiento escalar no sera exactamente resultado en el dia —T de |
distribucién de rendimiento, pero es una regla practica breve consistente con la
simulacion historica de Monte Carlo.

- Existe un método alternativo para crear un conjunto de T-dias de rendimientos no
subyacentes de los rendimientos diarios de un conjunto de datos. Este
procedimiento es tedricamente correcto, pero es factible sélo si el horizonte es
relativamente corto porque el uso de rendimientos no subyacentes requiere una
base de datos histdrica grande. Por ejemplo, si tenemos dos afios de datos para
estimar la distribucién de rendimientos de un mes el conjunto de datos debera ser
reducido a 24 observaciones, las cuales no son suficientes para prever una
estimacion real. Es importante mencionar que en este caso, el uso de rendimientos
subyacentes no es una informacion adicional valuable para el analisis e introduce
ambiglUedad en la estimacion.
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B _EJemp!o 1. Obteniendo escenarios del portafolio P&L de rendlmlentos historicos.
N Supongase que un inversionista en délares USD tiene un portafoho consistente de
'v'una posnmon en efectivo de un millén de Euros EUR, 13 OOO acclones de IBM, y
'v'una poslclon corta consistente de una opcion call a un ‘afo en el dinero (at-the-

g o 'money) de 20,000 acciones de IBM. La tasa de intercambio de divisas (current

: 'eixchang’ev) es de .88 USD por EUR, el precio de IBM es de 120 USD por accién, la
tasa a un'aﬁ6 es del 6%, y la volatilidad implicita es 45.62%. El valor actual del
portafolio es entonces i,946,123 USD.

La tabla 5-6 muestra el valor actual de cada posicion.

Tabla 5-6. Valor actual el portafolio.

Posicion - - Valor (USD)
_ Efectivo , 880,000
Valor liquido (acciones) - 1,560,000
Opcion 493,876

Total 1,046,123

Podemos aplicar el escenario de rendimientos histéricos para nuestra posicion y
obtener un dia del portafolio de escenarios P&L.
La tabla 5-7 contiene rendimientos histéricos para tres dias consecutivos.

Tabla 5-7 Rendimientos historicos

Fecha EUR 1BM 1YBond
22-Sep-00 3.74% 1.65% .0.4%
21-Sep-00 0.56% -1.35% -0.05%

20-Sep-00 0.18% 0.60% 0.00%
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. podemos ver
y su "P&L podria

' Por ejemplo tomando el rendimiento histérico par:
& que nuestra posiclon en EUR podria tener gan'

P&L para Para hacer esto
del valor liquido de! subyacente (IBM) y la

n besntamos y calcular "el la opcion.

'I nuevoz‘precm de IBM y’descontar la tasa para obtener el P&L de la opcién como
. USD 20 ooo x»[BS(l”O 6%) — BS(121.99.5.96%)] = USD 25,411, Para calcular el P&L

"_total para el portafolio, podemos simplemente sumar el P&L individual de cada
- posncuon

Podemos repetir este ejercicio para cada dia y obtener un conjunto de dias para el
portafolio P&L de escenarios histdricos. La Tabla 5-8 contiene los escenarios del
portafolio P&L correspondiente a cada dia de rendimientos histéricos.

Tabla 5-8 Escenarios histéricos P&L

Fecha P&L (USD)
22-Sep-2000 34,078
21-Sep-2000 3,947
20-Sep-2000 1,688

5.4. PRUEBA DE ESTRES.

La prueba de estrés esta destinada para explorar un rango de eventos con baja
probabilidad. Estos eventos pueden estar relacionados con crisis producidas por
desplazamientos tales como guerras, inestabilidad politica, catastrofes naturales, o
ataques especulativos; esto también puede estar vinculado a cambios en los
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rendimientos esperados. Mas aun la estimaciéon del potencial de las pérdidas
economicas bajo cambios hipotéticos extremos en factores de riesgo nos permiten
obtener una sensibilidad de nuestra exposicion en condiciones de mercado
normales.

Por ejemplo, cuando investigamos cuanto pudimos perder en el evento de una
crisis de liguidez de magnitud comparable a la crisis del mercado en 1987.
Similarmente podriamos evaluar el efecto potencial de una crisis en nuestro
portafolio, tal como la devaluacion en Brasil de 1998.

La prueba de Estrés puede ser hecha en dos pasos:

1. Seleccionar el evento de estrés. Esto el paso mas importante y el mas dificil
en el proceso de la prueba de estrés. La meta es proponer escenarios
crelbles que expongan el potencial de las debilidades de un portafolio bajo
condiciones particulares de mercado.

2. Revaluacion del portafolio. Esto consiste en hacer el portafolio de mercado
basado en los escenarios de estrés para factores de riesgo y su idéntico
para llevar a cabo la reevaluaciéon con el método Monte Carlo y simulacion
histdrica para cada escenario en particular. Una vez que el portafolio ha sido
revaluado, podemos calcular el P&L como la diferencia entre el valor
presente actual y el valor presente calculado bajo el escenario de estrés.

La parte mas importante de una prueba de estrés es la seleccion de escenarios.
Desafortunadamente, no existe una aproximacion sistematica estandar para
generar escenarios y el proceso es alin retardado mas como un arte que como una
ciencia.

Dada la importancia y dificultad de la eleccién de escenarios, presentamos tres
opciones que facilitan el proceso. escenarios historicos, escenarios simples y
escenarios predictivos.
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5.4.1 ESCENARIOS HISTORICOS

Una manera simple para desarrollar escenarios de estrés es replicando eventos
pasados. Por ejemplo podriamos tomar los cambios en el mercado experimentados
durante la crisis Rusa, e investigar el efecto que eso podria tener en nuestro
portafolio. En oftras palabras, una prueba de estrés histdrica podria responder la
cuestion: ¢Qué podria pasar en mi portafolio si los eventos que ocasionaron la
crisis Rusa vuelven a pasar?

Podemos seleccionar un periodo historico como una crisis financiera (por ejemplo,
El Lunes Negro (1987), La crisis del Tequila (1995), la crisis asiatica (1997), la
crisis Rusa (1998) ) y usar los rendimientos de los factores de riesgo sobre el
periodo como escenarios de estrés. En general, si seleccionamos el periodo de
tiempo t del tiempo T, entonces podemos calcular el rendimiento histérico como:

r=log[l;:)

y calcular el P&L del portafolio basado en los rendimientos calculados:
P& L=V (Pe")-1"(P)...... ™
Ejemplo 1. La Crisis Rusa.

Supéngase que tenemos USD 3,000 invertidos en un portafolio igualmente
distribuidos entre las bolsas de Brasijl, Indonesia y Polonia. Podemos entonces
calcular el impacto que un evento de la magnitud de la crisis Rusa podria tener en
nuestro portafolio. En este ejemplo, tomamos los rendimientos histéricos en las
bolsas entre el 1-Jul-1998 y el 30-Ago-1998 y aplicamos a nuestro portafolio.

La tabla 5-9 muestra los rendimientos logaritmicos entre estos datos.
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1998 y 30-Ago-1998.

.. Divisas

Brasi - Bov S 4819% BRL 1.34%
Indonesia . -36.47% IDR 22.60%
41.24% PLN -10.19%

" Polonia

oy P‘ara_ »c":"alcu!anj el dan'jbio ;en'élxvalor de cada posicién, usamos (*). Si denotamos por
\VE eII' Valor actual de nuestra posicion en un indice de divisas, ' denota el
rendimiento logaritmico del indice de liquidez (en moneda local) y »**' corresponde
al rendimiento logaritmico de la tasa de cambio de divisas, tenemos que el cambio
en el valor de cada una de nuestras posiciones esta dado por:

Al = l[( —1]
donde V=USD 1,000 por instrumento en nuestro ejemplo.
Siguiendo esta formula podemos calcular el cambio en el valor de nuestro portafolio
bajo los eventos de estrés historicos correspondientes a la crisis Rusa. La Tabla 5-
10 presenta los cambios resultantes en el valor de nuestra posicion.

Tabla 5-10. Resultados historicos de la prueba de estrés.

Pals Cambios en el Valor USD
Brasil -390.59
indonesia -129.58
Polonia -402.11
Total -922.29

5.4.2 ESCENARIOS SIMPLES

Hemos visto que los eventos histdricos extremos presentan una manera
conveniente de producir escenarios, Sin embargo, los eventos historicos necesitan
ser complementados con escenarios definidos para un rango entero de periodo de
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tierhpd de esc trés, y posiblemente |ncorporados a’expertos puntos de

g ;wsta en informacién ﬁn' ciera y macroeconomica actual

En'los:escenarios simples de las pruebas de estrés, el usuario cambia los valores
“de a|gunos factores de riesgo especificando un porcentaje 0 un cambio absoluto, o

-por conjuntos de valores de riesgo especiflcos Entonces el portafolio es revaluado

usando los nuevos factores de riesgo y el P&L" es ‘calculado como la diferencia
" ‘entre eI valor presente del portafolio y el portafolio revaluado.

Ejemplo: Prueba de estrés simple: Una crisis monetaria.

Usando los mercados emergentes de liquidez del portafolio en el ejemplo anterior,
podemos mostrar como una prueba simple de estrés trabaja dando al usuario un
escenario definido. E! escenario en este caso es una crisis monetaria donde cada
divisa es devaluada en un 10%. Bajo este escenario, todas las pérdidas son debido
a los cambios en las tasas de intercambio de divisas (FX) y a que se mantienen los
indices de liquidez constantes.

Dado que solo se mueven las tasas de interés (FX), ':e|,cambio en el valor del
portafolio esta dado por:
Al =1l —1]
donde r*¥ = log(l - 0.1) = -0.1053 corresponde a la depreciacién del 10% expresada
en rendimientos logaritmicos.
“la prueba de estrés resultante de un escenario definido por el usuario esta dada en
| atabla 5-11. El total P&L resultante del escenario es simplemente la suma de los
" P&L individuales de cada instrumento.
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Tabla 5-11 Resultados de una prueba de estrés simple.

Pais Cambio en el valor (USD)
Brasil -100
Indonesia -100
Polonia -100
Total ‘ ’ -300

Nétese gque los resultados de esta prueba de estrés no reflejan los efectos que una
crisis ‘monetaria podria tener en un mercado de liquidez. La siguiente seccion
explica como incorporar los efectos que los factores de riesgo en estrés tienen
sobre los factores de riesgo restantes.

5.4.3 ESCENARIOS PRONOSTICADOS

Dado que las variables en los mercados tienden a movimientos de manera
conjunta, necesitamos tomar en cuenta la correlacion entre los factores de riesgo
para generar escenarios de estrés reales. Por ejemplo, si tenemos que crear un
escenario reflejando una devaluacién aguda para mercados emergentes de
divisas, tendriamos que esperar para ver aumentar rapidamente los efectos
causados en ofras divisas en la regién ademas de perder el valor.

Dada la importancia de incluir expertos puntos de vista en eventos de estrés y
contar para cambios potenciales en cada factor de riesgo, necesitamos proponer
escenarios definidos para una sola variable afectando el valor del portafolio. Para
facilitar la generacion de estos escenarios, tenemos que desarrollar un sistema en
el cual podamos expresar los puntos de vista para definir los cambios de un
subconjunto de factores de riesgo (factores nuicleo), y entonces hacer predicciones
para el resto de los factores (factores periféricos) basado en las variables definidas
por el usuario. Las predicciones para los cambios en los factores periféricos
corresponden al cambio esperado, dado los cambios especificos para los factores
nucleo.
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Si los factores nicleo toman los valores especificados por el usuario, entonces los
valores para .los factores de riesgo periféricos seguirian en conformidad.
Intuitivamente, si el usdario especifica que a los tres meses la tasa de interés se
incrementara por 10 puntos base, entonces la correlaciéon extremada de la tasa de
interés a dos afios tendra un incremento equivalente a esos cambios promedio en
los dias cuahdo la tasa a tres meses se incrementd 10 puntos.

Por ejemplo, supongase que tenemos invertido USD 1,000 en el indice de
Indonesia JSE, y estan interesados en un escenario potencial de una devaluacion
de 10% IDR. En lugar de especificar explicitamente un escenario de rendimientos
béra el indice JSE, nos gustaria estimar el cambio potencial en el indice como un
résultado de la devaluacion de la moneda en un 10%. En el esquema pronosticado,
' podriamos especificar el cambio en el indice JSE como:

; AJSE = pyg: + B(=10 = py)
- donde AJSE denota el cambio{en‘elkvi,ndi‘ce de liquidez, § denota la beta del indice

con respecto a la tasa FX, y él"re'h_cviimiento esperado en los dos factores de riesgo
Hur Y Hipn - 2EN es'ié)ejwefnpv B = 0.2, tal que si el IDR cae 10%, entonces el indice

VIJSEV podria decrecer en prorhé&io en un 2%.

_La ecuacion anterior ilustra el método para predecir factores periféricos cuando
tenemos solo un factor nucleo. En este caso las predicciones estan simplemente
basadas en el factor periférico con respecto al factor nucleo. Esto significa que la
magnitud del cambio en el factor periférico corresponde a la correlacion entre el
nucleo y el factor periférico escalado por el radio de sus volatilidades.*

Podemos generalizar este método para incorporar cambios en factores nucleo

multiples. Definimos los rendimientos pronosticados de los factores periféricos

® Beta es definida como f# = po,, PO, .donde p esla correlacion entre JSE e IDR.
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como su: esperanza condlcnonal dado' ue:lo endlmuentos especifcos para los

' _buenes nucleo son realizados, Podemos eSCl’IbII’ Ia dlstrlbuclon no condlcnonal de los
rendlmlentos de factores de riesgo como:

! I:".]z N [M]'[z” Z,: ]}'

A ry H: Zn Z:z

‘ donde r, es un vector de factores de rendimiento nicleo , 5 es el vector de
factores de rendimiento periférico, y la matriz de covarianzas ha sido particionada.

Podemos mostrar que la esperanza condicional de los factores periféricos () en

los factores nucleos (r,) esta dada por:

Elinl=m+¥,, Sa0s-m)

Puesto que Hy =y = 0 la ecuacton se reduce a:

Elin)- DI

. donde; Z, es la matriz covarianza entre los factores nucleo y periféricos, y

>, es |la matriz covarianza de los factores de riesgo nucleo.

Ejemplo. Escenarios de estrés pronosticados: Una crisis monetaria.

Sigamos con el ejemplo de escenarios simples y analicemos los efectos que la
devaluacion en las monedas pueden tener en una posicion liquida. Basados en la
ecuacion anterior (**), necesitamos la matriz de covarianza de los rendimientos del
factor de riesgo. La tabla 5-12 muestra la covarianza entre los factores de riesgo
de nuestro portafolio. Las covarianzas entre los factores nucleo y periféricos

Z,, corresponde al cuadrante superior derecho de la tabla, las covarianzas entre
los factores nucleo > .. corresponden al cuadrante inferior derecho, el cuadrante

superior izquierdo corresponde a la covarianza entre los factores periféricos Z“

4 Hemos asumido que las correlaciones y volatilidades no cambian como resultado del cambio en el
factor nucleo. Finger y Kim (2000) derivan un metodo para introducir correlaciones en escenarios de
estrés.
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Tabla 5-12 Matriz de covarianzas de fen

Bovespa- . JSE
“Bovespa | 26130 -0.0055
Joz. |/ o oces 0 6808 -
WIG | .0.2767
BRL | 0.0360
DR | 00072 - 10.0064" | "-0,0650 1.
PLN | 02758  -0.0971 00900 | 01309 = -0.2123  0.3633

Usando (**) y los numeros de la tabla 5-12 podemos calcular los rendimientos de
los indices condicionando a la devaluacién del 10% de cada una de las divisas. La
tabla 5-13 muestra los rendimientos pronosticados de los factores periféricos.

Tabla 5-13 Rendimientos logaritmicos para factores periféricos.

Factor Rendimiento
Bovespa -8.589%
JSE -1.83%
WIG -0.57%

Podemos finalmente encontrar el cambio en el valor de nuestro portafolio usando

los rendimientos de la tabla 5-13. La tabla 5-14 contiene los resultados de esta
prueba de estrés.

El resultado de nuestra prueba de estrés muestra que el riesgo de nuestro evento
de estrés es USD 95.52 , incremento que figura con lo obtenido en la prueba de

estrés simple. Esta diferencia se origina del impacto que la devaluacién de la divisa
tiene en el indice.
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Tabla 5-14 Resultados de la prueba d}e ie:"sjtrés pronosticada.

Pais Cambios en el ValofJ(USD)
Brasil ~. «174.09
Indonesia -116.31
Polonia -105.12
Total -395.52 - -
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CONCLUSIONES.

" La exposicién al riesgo de mercado puede ocasionar cuantiosas pérdidas si no se
implementa una adecuada administracion de riesgos. El Valor en Riesgo es una
medida del riesgo de mercado que nos proporciona la maxima pérdida esperada
sobre un horizonte de planeacion, dentro de un intervalo de confianza estadistica.

En este trabajo de investigaciéon se han presentado los distintos meétodos que se
han utilizado en la estimaciéon del VAR. Todos tienen sus ventajas y desventajas y
no hay uno que pueda designarse como el mejor método. Algunas veces la rapidez
del calculo puede ser mas importante que la precision, haciendo que el
administrador de riesgos decida utilizar el método Delta-Normal en lugar de una
simulacién de Monte Carlo. Asi, la eleccion del mejor método estara en funcién de
los imstrumentos que componen el portafolio, la exactitud deseada y los recursos
disponibles. Acerca de esto, Leong hace una observacién importante: "Es
imposible encontrar una metodologia de administracién de riesgos que no tenga
algun tipo de desventaja. Una administracion de riesgos efectiva no es tanto una
cuestion de encontrar el modelo o método perfecto, sino del conocimiento de las
fortalezas y debilidades relativas de cada enfoque alternativo y posiblemente
implementar unos cuantos mutuamente complementarios”.

La aplicacion de la Teoria del Valor Extremo para el calculo del VAR debe ser
utilizada por dos vias:

o Como analisis complementario pero no sustitutivo del VAR y no propiamente
como un método de estimacion del VAR, ya que, por definicion, el VAR no
recoge todos los aspectos del riesgo de mercado. Con el VAR no se pueden
estimar o predecir los movimientos extremos de los mercados como los que
se han producido en los uitimos anos. Pero esto no significa que el VAR sea
una mala medida, sino que debe ser complementada con otras. Es aqui en
donde la Teoria del Valor Extremo juega un pape! fundamental.



e« Como herramienta para mejorar los métodos ya existentes de estimacion del
VAR. Por ejemplo, el riesgo de modelacion en el método Delta-Normal o bien
el método de Monte Carlo podria cuantificarse a partir del proceso de
estimacién del tail index y de los parametros de la distribucion de las colas
de los rendimientos.

Cabe recalcar que dos de los temas centrales y mas debatidos en la actualidad
respecto al calculo del VAR y que podria constituir futuras lineas de investigacion:
« Ninguno de los autores compara el método del Valor Extremo con el método
de simulacién de Monte Carlo y so6lo algunos lo comparan con el método
Delta-Normal y con el de simulacién histérica.

¢ Ninguno de los autores lo aplica a carteras no lineales o a opciones.

El mayor inconveniente en la aplicacion de la Teoria del Valor Extremo consiste en
que se dispone de un numero limitado de acontecimientos extremos con los cuales
podemos formar la muestra para estimar la forma de la distribucion de los
rendimientos extremos. Si se dispone tan so6lo de una o dos observaciones anuales,
el tamaio de la muestra necesaria para llevar a cabo la inferencia estadistica con
cierto grado de certeza tendria que ser de anos.

Por ultimo podemos concluir que a pesar de las desventajas que tiene, el VAR es
ampliamente aceptado y aunque no puede considerarse como la “solucion mas
eficaz" a los problemas de estimacion de los riesgos de mercado, si puede
considerarse como una herramienta indispensable en el monitoreo y administracion
de riesgos, que debe ser complementada con otros métodos estadisticos que
cubran sus deficiencias.




GLOSARIO

Aceptacidon de Riesgo: Una decision informada de aceptar las Consecuencias
probabies de Eventos.

Aceptar el Riesgo : Una técnica de Administracion de Riesgos que permite que la
administracién compare el costo de administrar el riesgo contra el beneficio de
reducir el riesgo.

Administracion de Riesgos: Una rama de administracion que aborda la
Consecuencias de riesgo.

Administraciéon Integrada de Riesgos: La consideracion de los riesgos a todos los
niveles de |la organizacion. Integracion de la administracion de riesgos a la auditoria
interna significa la adopcion de Auditoria basada en Riesgos y el uso de las
herramientas de administracion de riesgos para planificacion de auditorias internas.

Analisis de Riesgos: La evaluacién, administracion y comunicacion de riesgos.

Analisis de Sensibilidad: El analisis de cambios en resultados de Modelo cuando las
variables o las suposiciones cambian.

Andlisis de la vulnerabilidad: Presentado por Wiliam Perry, incluye la pérdida
esperada o enfoque de valor esperado con la dimension de horizontes de tiempo.

Clasificacion de riesgos: La categorizacion de riesgos, tipicamente en Alto, Medio,
Bajo y valores intermedios.

Clasificacion de riesgos en prioridades: La relacion de niveles aceptables de
riesgos entre |as alternativas.
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Clasificacion de riesgos: El orden de prioritizacion ordinal o cardinal de los riesgos
en varias alternativas, proyectos o unidades.

Compartiendo riesgosi Una técnica de administracion de riesgos usada para
distribuir las posibles consecuencias de riesgos dentro de varios grupos. Los
seguros y otros contratos son métodos usados para compartir o transferir riesgos.

.Compensaciones: En la teoria de decisiones, los beneficios netos recibidos de

decisiones alternativas.

'Cé;nsécuencias: El resultado positivo o negativo de decisiones, eventos o procesos.
o Eventos de riesgo crean consecuencias.

"Corto Plazo: La planificacion o el horizonte de tiempo que trata con eventos del
ciclo o periodo de contabilidad actual.

Diagramas de flujo de datos: Una representacién grafica de los flujos mayores de
datos y como estos flujos se enlazan. Es muy util para identificacion de riesgos y
escenarios de riesgos para determinar los puntos de mas exposicion.

Diversificacion de riesgos: Una técnica de administracién de riesgos que intenta
extender el riesgo de una sola tarea o activo a multiples tareas o activos para evitar
la pérdida de todo de subito.

Eliminacion de riesgos: Un ideal poco realista parecido al control perfecto.

Enfoque de exposicion: El enfoque de evaluacion de riesgos desde la perspectiva

de las cuatro clases de activos (fisicos, financieros, humanos, intangibles) y su
tamarno, tipo, portabilidad y ubicacién.
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Enfoque del sistema: Una vista del mundo desde tres niveles: Eventos, patrones de
conducta y estructura.

Enfoque ambiental: E! enfoque de evaluacion de riesgos desde la perspectiva del

“entorno externo o de contextos.

Enfoque ‘matrizz En evaluacion de riesgos, un enfoque que combina los
componentes del sistema con los riesgos, amenazas o eontroles con el objeto de
medir y examinar las combinaciones de los dos ejes.

Enquue multidimensional. Un enfoque de evaluacion de riesgos que aborda el
:Riesgo y la oportunidad por medio de varios horizontes de tiempo o dimensiones
como manifestaciones de la misma incertidumbre.

Escenarios: Descripciones narrativas de conjeturas, riesgos y factores ambientales
y cémo pueden afectar las operaciones. Los escenarios tratan de explorar el efecto
de cambiar varias variables a la vez con analisis objetivas e interpretaciones
subjetivas.

Escenarios de Amenaza: Similar a escenarios de riesgo, pero el enfoque esta en
las consecuencias negativas de eventos inciertos.

Escenarios de Riesgo: Un método para identificar y clasificar los riesgos a través de
la aplicacion creativa de eventos probables y sus consecuencias.

Escenarios Dinamicos: Elaboracion de escenarios en un ambiente complejo y

dinamico. Se piensa que el ambiente dinamico no es lineal y discontinuo.
Estructura de Riesgos: Un modelo de los riesgos en la organizacién. Tipicamente

las estructuras de riesgos enumeran las varias clases de riesgo y el nivel esperado
de Administracion de Riesgos.
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Evaluacion de Rieng.f: ‘r‘it_lf\lc':a';cibrn'de riesgos, la medida de riesgos, y el

proceso de clasificar los riesgos ken‘orden de prioridad.

Evento: Un incidente ‘o"una situacién que ocurre en un sitio concreto durante un
intervalo determinado de tiempo.

Eventos de Consecuencia Alta/Probabilidad Baja: Eventos con consecuencias
- catastréficas,

Evitando Riesgos: Una técnica de la Administracién de Riesgos que trata de
2 rehacef el disefio del plan para cambiar o reduci la coleccion de reisos.

Exposicion: Vulnerabilidad a pérdidas, la percepcién de Riesgo, o una Amenaza a
un activo o un proceso que produce activos, generalmente cuantificado en dolares.
Una exposicién es la suma de ddlares en riesgo sin considerar la probabilidad de
un evento negativo.

Extrapolacién: Una medida de proceso para localizar las incognitas midiendo datos
pasados y extendiendo la linea de tendencia.

Extrapolacion de Tendencia: Una técnica de pronosticacion que asume que es
posible predecir el manana si se conoce el ayer y hoy en dia.

Factores de Riesgo: Manifestaciones o caracteristicas medibles u observables e un
proceso que indican la presencia de riesgo o tienden a aumentar la exposicion.

Financiamiento de Riesgo: Métodos aplicados para financiar las consecuencias de
administracion de riesgos y riesgo residual.

Frecuencia: Una medida de incidencia, expresada en el numero de incidentes de
un evento en un plazo determinado.
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Futuro hacia delante: Una técnica inductiva de elaboraciéon de escenarios donde se
imagina el futuro por la examinacion de pistas del presente y luego se calculan los
caminos logicos que puedan tomar.

Futuro hacia atras: Una técnica deductiva de elaboracion de escenarios donde se
im:égina el futuro y el camino légico a ese futuro. Es trabajado en direccién contraria
hacia el presente.

Gréfica de flujo: Una representacion grafica de las principales tareas y actividades
de una funcién y cémo estan enlazados. En la identificacion de riesgos y
escenarios de riesgo es Util para determinar los puntos de maxima exposicion.

Identificacién de Riesgos: El método de identificar y clasificar el riesgo.
Incertidumbre: Una condicién donde el resultado solo puede ser estimado.

Incertidumbres Criticas: En elaboracion de escenarios, lo desconocido
" imprescindible el argumento.

Incertidumbres Estructurales: La posibilidad de que ocurra un evento Unico que
impida proporcionarnos un indicador de posibilidad. La posibilidad se presenta por
medio de razonamiento causa y efecto.' pero no tenemos el medio para estimar su
probabilidad.

Largo Plazo: La planificacion u horizonte de tiempo que trata con eventos mas alla
del Corto Plazo y Mediano Plazo, tipicamente entre dos y veinte afos, aunque con
mas frecuencia entre dos a cinco o siete afios.

Matriz de Riesgos: Una combinacion de Medicion de Riesgos y Prioritizacion de

Riesgos que consiste en el uso de riesgos en el eje horizontal y componentes de
sistema o pasos de auditoria en el eje izquierdo.
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Ambos ejes se ponen en grupos en la esquina izquierda (Alto), creando una matriz
con cuadrantes de grupos Alto, Medio y Bajo de componentes y riesgos.

Matriz de Riesgos y Controles: Una herramienta usada para dar orden a los
controles que sean probados por su clasificacion de riesgo.

Medicion de Riesgos: La evaluacion de la gravedad de riesgos.

Mediano Plazo: La planificacion o el horizonte de tiempo que trata de los eventos
entre Corto Plazo y Largo Plazo, tipicamente mas alla que el afo actual por uno o
dos afios mas.

Modelo: Un método para expresar relaciones cuando resulta impractico medir el
mundo actual.

Modelo de Riesgo: Una descripcion matematica, grafica, o descripcion verbal de
riesgo para un entorno especifico y una coleccién de actividades dentro del
entorno.

Modelo de Riesgo de Fallas en el Proceso: Un modelo de riesgo especializado que
usa miultiples escenarios de riesgo y evaluaciones de exposiciéon y circuitos de
retroalimentacion para actualizar continuamente los escenarios y exposiciones a
cambios en el proceso.

Modelo Descriptivo: Un modelo de cémo funcionan las cosas, pero no es
necesariamente una regla ni un estandar.

Modelo Normativo: Un modelo de como deben funcionar las cosas. Una norma de
desempenio.
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Modelos de Simulacién: Una forma de elaboracion de escenarios que trata de
simular interacciones y estimulo a través de ecuaciones matematicas como medio
para pronosticar como sera el futuro. ‘

Pérdida esperada o enfoque del valor esperado: La evaluacion de riesgos basada
en |a variacién del dolar que resulta como consecuencia de eventos riesgosos.

Planificacion para contingencias: Examina las incertidumbres individuaimente y
crea respuestas para cada incertidumbre.

Posibilidad: La probabilidad o chance que ocurra el evento.

Probabilidad: Un medida (expresada en un porcentaje o una razén) para estimar la
posibilidad de que ocurra un incidente.

Probabilidad aleatoria: Relacionado al resultado incierto de un evento en una
distribucion generalmente previsible.

Pronédstico: Predecir eventos o resultados futuros, frecuentemente usando
herramientas matematicas complejas.

Puntos medios: Se refiere a las alternativas de una decisién y sus costos y
beneficios relevantes.

Reduccidn de Riesgos: La aplicacion de los principios de administracion de riesgos
para reducir la posibilidad o las consecuencias de un evento, o ambas.

Riesgo: Una media de incertidumbre.

Riesgo Absoluto: EI maximo riesgo sin los efectos mitigantes de controles internos.
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. Rlesgo de cartera En analisis de riesgos, es el riesgo de que una combinacion de
'V'proyectos actl os umdades o lo que exista en la cartera no alcanzara para lograr
',Ios ObjetIVOS totales de la cartera debido a una mala balanza de riesgos dentro de

* - Riesgo de Proceso: El riesgo en un proceso comercial.

Riésgo Espedﬂqo: El tipo de riesgo que se encuentra en actividades especificas.
Riesgo Residual: El riesgo que queda cuando las técnicas de administracion de

riesgos han sido aplicadas.

Tendencia: La direccion y el camino de una serie de puntos de informacion,
generalmente considerado como una tendencia positiva o una tendencia negativa,
aunque las tendencias no tienen que ser lineales.

Teoria de opciones: La valuacién de carteras de valores usando los precios de
opciones de las inversiones como una medida de riesgo.

Transferencia de Riesgos: Una técnica de Administracion de riesgos usada para
eliminar el riesgo de un lugar a otro o de un grupo a otro.

Utilidad: Una medida de utilidad. Usada en teoria de decisiones cuando la
compensacion monetaria es insuficiente para explicar el resultado de la eleccién.

Valor en Riesgo: Frecuentemente abreviada VAR, es una clase de modelo usada
por instituciones financieras para medir los riesgos en posiciones de carteras

derivadas y complejas.

VAR: Valor en Riesgo.
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: ,V‘ari‘ablé: Una VCénfidad o atributo de un Modelo que puede asumir valore distintos
_en momentos diferentes.

Variaciéh: La cantidad de cambio o la diferencia de los resultados esperados.

Volatilidad: Cambio rapido e inesperado.
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APENDICE A
PRONOSTICO DE RIESGOS

Durante el trabajo asumimos que los factores de riesgo son normalmente
distribuidos con media fija p y desviacion estandar o. Sin embargo, el riesgo de las
variables basicas financieras tales como la tasa de interés, la tasa de tipo de
cambio, cambian en el tiempo.

La observacién de que la volatilidad del mercado financiero es predecible, tiene
implicaciones importantes para la administracion del riesgo. Si la volatilidad se
incrementa, también lo hara el Valor en Riesgo.

Los inversionistas pueden desear ajustar sus portafolios para reducir su exposicion
a aquellos activos cuya volatilidad se pronostica se incrementara. Asimismo, una
volatilidad predecible significa que los activos que dependen directamente de la
volatiidad —como las opciones- variaran su valor en una forma predecible.
Finalmente, en un mercado racional, los precios de equilibric del activo seran
afectados por los cambios en la volatilidad.

Los inversionistas que puedan predecir confiablemente los cambios en la
volatiidad estaran en mejor situacion para controlar mejor los riesgos en los
mercados financieros.

En este apéndice se presentan las técnicas para pronosticar la variacion en el

riesgo. Las personas gue no tienen la injerencia en la entrada de datos o que no
desean saber como fueron generados, pueden omitir la revision de esta seccién.
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PROMEDIOS MOVILES

Un método muy burdo, pero ampliamente utilizado, es una ventana movil, de
longitud fija, para estimar la volatilidad. Por ejemplo, una longitud tipica es de 20
dias operados (cerca de un mes calendario) ¢ 60 dias operados (cerca de un
trimestre calendario).

Asumiendo que observamos rendimientos ren M dias, esta estimacion de
volatilidad se construye a partir de un promedio movil,

cl=(0M )ir;f, ............ (A.1)

=)
Aqul nos concentramos en los rendimientos brutos y no en los rendimientos
alrededor de la media. Esto es porque con la mayoria de las series financieras,
para las estimaciones de volatilidad, el ignorar los ‘rendimientos esperados
constituye una diferencia pequena.

Cada dia el prondstico es actualizado al agregar la informacion del dia anterior y
omitiendo la informacién de (M+1)dias previos. Todas las ponderaciones sobre los
‘rendimientos pasados son iguales y fijados a (1 M). Aunque su implementacion es

simple, este modelo tiene serias desventajas.

La mas importante es que ignora la ordenacién dinamica de las observaciones. En
particular, la informacion reciente recibe el mismo peso que la informacién mas
vieja, aunque los datos recientes deberian 'ser mas relevantes. Ademas, si
existiesen rendimientos muy grandes hace M dias, la omisién de éstos a medida
gue la ventana se desplaza un dia hacia delante afectara sustancialmente la
estimacion de la volatilidad. Como resultado, las mediciones de promedio moévil de
la volatilidad tienden a parecer “mesetas” de amplitud M cuando se grafican contra
el tiempo.
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: »Cabe'rriencionar que este enfoque deja sin respuesta la eleccion de la ventana
mévil. Periodos mas prolongados incrementan la precision de la estimacion, pero
podrian omitir la variacion implicita en la volatilidad.

LA ESTIMACION GARCH

Por lo anterior, para la estimacién de la volatilidad se ha optado por modelos que
confieren una ponderacién mayor a la informacién reciente. E! primer modelo de
este tipo fue el modelo generalizado autorregresivo heteroscedastico (GARCH)
propuesto por Engle y Bollerslev.

El modelo GARCH asume que la varianza de los rendimientos sigue un proceso
predecible. La varianza condicional depende de la ultima innovacion, asl como
también de la varianza condicional previa. Definamos '/ comola ;yérianza
condicional, utilizando informacién hasta el momento t-1, y r,,,'cbrﬁasél":fén:di_rniento
del dia anterior. El modelo mas simple de este tipo de procesos es el GARCH (1.1):

hy=ay+an’ +fh e, (A.2)

Calculo del promedio de la desviacién estandar.
Dado que el rendimiento 1, es una variable normal con media 0 y varianza #,,

tenemos:

r,= heg con g ~N(0,1) ....... (A.3)
Entonces la media del rendimiento E[;;]= E[o, ]x E[s,]= 0, y el segundo momento
de r, E[:f]: E[af]x E[s,’]: h,. Mas aln, podemos asumir /4, -_-.h,_l =h, donde h es la
varianza promedio. Entonces tenemos que h=a,+ah+fh. Despejando h

encontramos:



Para que este modelo sea estacionario, la suma de los parametros a, + § debe ser

menor a la unidad. A esta suma también se le denomina persistencia.

Calculo de la nueva desviacion estandar al tiempo t+1.

Supéngase que tenemos el valor para a,.2, y B. y los rendimientos ry a r. Para
calcular la desviacion estandar ¢,,, aplicamos la formula A.2 reemplazando en la
ecuacién i, = o] entonces tenemos:

ol =a,+ar’ + fol......(A5)

y reemplazando o, por su valor en la funcién de o,_,y 1,_, tenemos:

: ; ol =agra Bra Bl + Bol,. ... (A6)

Reempléiando nuevamente el valor de o, y repitiendo esta operacion hasta la
gondicic}h ihicial o, tenemos la siguiente expresion:

oli=ay frra)d Bl + ] (AT)

A=0 A=C
Mas aln, esta expresion puede ser simplificada si asumimos <1y t<<1:

2 _ @

-4

Determinacion de parametros. )
La parte mas dificil del modelo GARCH es la determinacion de los parametros.
Dado que el modelo es no-lineal, debemos hacer una optimizacién numérica. Aqui

el método de maxima verosimilitud puede ser usado para estimar los parametros.



Notese que 1, = ¢, h, se distribuye aproximadamente como una normal con media

cero y desviacidén estandar oy, y es independiente idénticamente distribuida. Si

tenemos T observaciones, entonces la funcién de densidad conjunta es el producto
T

de las densidades de cada periodo de tiempo t, es decir: []./(;) donde f es la
=]

"

funcién de densidad normal definida por: (1) = e’

Entonces los parametros pueden ser obtenidos por la maximizacion de el logaritmo
de la funcién de verosimilitud:

mmf Ay a,.ﬂl) ZIn )= Z[ln om ! o —2';2) ....... (A.9)

inl =] ‘

~ En suma, como se puede observar, la belleza de esta especificacion radica en que
proporciona un modelo con pocos parametros, que parece ajustar los datos
bastante bien. Los modelos GARCH se han convertido en un apoyo importante
para el anaiisis de series de tiempo en los mercados financieros, los cuales
muestran sistematicamente agrupamientos de volatilidades.

APROXIMACION RISKMETRICS

El sistema RISKMETRICS adopta un enfoque pragmatico para modelar el riesgo.’
Las varianzas son modeladas utilizando un pronostico exponencial. Formalmente,
el prondstico para el periodo t es un promedio ponderado del pronostico previo,
utilizando la ponderacién 1 y de la ultima innovacion al cuadrado, utilizando la
ponderacion (1-3.)

! Para mayor detalle sobre 1a metodologia, vedse el Technical manual de J.P. Morgan.
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h: = A'};l-l +(] =1

Aqui el parametro 2 es llamado el factor de caida o deterioro y debe ser menor que

la unidad.

Este modelo puede ser visto como un caso especial del proceso GARCH, donde

a,es 0y a,y B suman la unidad. El modelo por lo tanto, considera la persistencia.

El modelo exponencial es particularmente facil de implementar porque solo tiene un
parametro. Por lo tanto, es mas robusto para el error de estimacion que otros
modelos. Ademas de la misma forma que para el modelo GARCH, el estimador es
recursivo; el pronostico esta basado en el pronostico previo y en la ultima
innovacion. Toda la historia se resume en un nimero h_,. Esto contrasta con el
modelo de promedios moviles, por ejemplo, donde se necesitan los ultimos
rendimientos M para construir el pronéstico.

El Unico parametro en este'modelo es el factor de caida .. En teoria este podria
encontrarse maximizando la funcion de maxima verosimilitud. Desde el punto de
vista operacional, seria mortal realizar esta tarea a diario para mas de 450 series en
la base de datos del RiskMetrics. La optimizacion tiene otros defectos. E! factor de
caida puede variar no sélo entre las series, sino también con el tiempo, perdiendo
por lo tanto consistencia en diferentes periodos . Ademas, valores diferentes de 2
crean incompatibilidad para los términos de covarianza y pueden conducir a
coeficientes de correlaciones mayores a la unidad, como veremos posteriormente.
En la practica, e! RiskMetrics utiliza sélo un factor de caida para todas las series, el
cual se fija en .094 para datos diarios.

El RiskMetrics también proporciona prondsticos de volatilidad sobre horizontes
mensuales definidos como 25 dias operados. En teoria, el modelo exponencial
deberia utilizarse para extrapolar la volatilidad al dia siguiente, después al tercero y
asi hasta el dia 25, como se hizo previamente para el modelo GARCH. Justo aqui
radica la dificultad.
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El parametro de persistencia para el modelo es la unidad. Por lo tanto, no existe
reversion a la media y la volatilidad mensual deberia ser la misma que la volatilidad
diaria. En la practica, la estimacion es idéntica a (A.10), sélo que esta define las
innovaciones como la varianza para 25 dias. Tras experimentar con datos , J.P.
Morgan eligic 2=0.97 como el factor de caida Optimo. Por lo tanto, las
especificaciones diarias y mensuales son mutuamente inconsistentes. Sin embargo,
ambas son faciles de utilizar, se aproximan bastante bien al comportamiento de los
datos reales y son robustos para la subespecificacion.
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