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Metodologias de medicion
del riesgo de mercado

John Jairo Salinas Avila

resumen

El riesgo financiero puede ser definido como la volatilidad de los resultados esperados. En particular, el riesgo de mercado se refiere
a la posibilidad de sufrir pérdidas en los mercados financieros.

Hasta el momento, se han propuesto en la literatura numerosas metodologias para medir el riesgo de mercado, aunque la inmensa
mayoria de estas son variantes de tratamientos estadisticos paramétricos y no paramétricos. Merece destacar entre los primeros el
método de varianzas-covarianzas y el de simulacion Montecarlo, y entre los segundos el método de simulacidn historica.

El proposito de este articulo es realizar una valoracion de las tres metodologias anteriores, mostrando que no existe una que pueda
ser aceptada como la correcta, pues cada una tiene sus fortalezas y debilidades.

Palabras clave: econometria financiera, riesgo de mercado, valor en riesgo, modelos de medicion del riesgo financiero.

abstract
Methodologies for measuring market risk

Financial risk may be defined as the volatility of expected results. Market risk particularly refers to the possibility of suffering losses
in financial markets.

Numerous methodologies for measuring market risk have been proposed in the literature to date, even though most of these are
variants of statistical treatments (parametrical and non-parametrical). The variance-covariance and Montecarlo simulation methods
are worth highlighting amongst the former and the historical simulation method amongst the latter.

This article was aimed at evaluating the three methodologies mentioned above, showing that no single one can be accepted as being
correct, as each has its own strengths and weaknesses.

Key words: financial econometrics, market risk, value in risk, models for measuring financial risk.

consecuencia de cambios en el precio
de los instrumentos financieros en los

La presencia cada vez mayor de las  que la entidad mantenga posiciones
entidades financieras en los mercados  Jentro o fuera del balance.

de capitales hace que estas sean cada
vez mas sensibles a volatilidad de los
precios de los instrumentos financieros
que poseen en sus portafolios de inver-
sién, surgiendo asi el llamado riesgo
de mercado. Su medicién es, en pri-
mera instancia, una herramienta para
la alta direccién de las instituciones
financieras, ya que opera como ins-
trumento de control y auditorfa que
suministra informacién sobre la ten-

dencia del riesgo en las inversiones . .
) . . . cieros (enmienda al acuerdo de Basi-
realizadas. La Superintendencia Fi-

nanciera de Colombia (SFC) ha de- lea de 1988).

finido este riesgo como la posibilidad  El segundo evento importante ocurrié
de que una entidad financiera incu- en 1994, cuando el banco estadouni-
rra en pérdidas y se disminuya el va- dense J. P. Morgan hizo piblico en su
lor de su patrimonio técnico como documento técnico denominado Risk-

Introduccion™

Dos eventos, particularmente, han te-
nido un impacto fuerte en la adopcién
generalizada de la medicién del ries-
go de mercado en el sector financiero.
El primero tuvo lugar en 1995, en el
Banco Internacional de Pagos (BIS),
entidad que por intermedio del Co-
mité de Supervision Bancaria de Ba-
silea (Suiza) propuso nuevas politicas
y procedimientos para la medicion, el
control y la gestiéon de riesgos finan-
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Metrics el concepto de valor en riesgo, conocido co-
munmente como VeR (o VaR por su sigla en inglés). El
VeR pretende estimar la maxima pérdida en que po-
dria incurrir una institucién financiera en el desarrollo
de su actividad econémica con un nivel de confianza
predeterminado. Este modelo es el mas aceptado para
la medicién del riesgo de mercado.

El objetivo de este articulo es examinar los principales
modelos de VeR, y presentar la evidencia empirica que
se ha obtenido de estudios sobre este tema.

2. Métodos para la estimacion
del riesgo de mercado

Para calcular el riesgo de mercado pueden emplear-
se dos métodos fundamentales: método de valoracién
delta y método de valoracion global.

2.1 Método de valoracion delta

En el proceso de medicion delta se trata de estimar la
variacién del valor de un portafolio con una medida
de sensibilidad de los factores de riesgo!, utilizando la
siguiente expresion:

Pérdida/ganancia potencial = sensibilidad de la posi-
cién (delta) x cambios potenciales en los factores de
riesgo (tasas de interés, de cambio, y precios de acti-
VOS).

El método de valoracion delta es el més facil de utilizar
y requiere menos esfuerzo de célculo que el de valora-
cién global, pero su aplicacion se reduce a posiciones
lineales; la linealidad es aquella que permite evaluar
una cierta sensibilidad de un portafolio de activos a los
cambios del mercado. Se trata de un método paramé-
trico, siendo los pardmetros los valores medios, las vo-
latilidades (medidas a partir de la desviacion estandar)
y las correlaciones de las correspondientes distribucio-
nes de rendimientos por variacién de precios.

Si los activos son opciones (posicién no lineal), hay
que aplicar el procedimiento de valoracién global de
carécter no paramétrico, basado en escenarios proba-

bles (Martin et 4l., 2000).

Cuando se utiliza el método delta, se pueden emplear
dos fuentes para la estimacién de las volatilidades y co-
rrelaciones: observaciones histéricas de tipos y precios,
y precio de opciones en mercados organizados.

1 Lasensibilidad establece la relacién entre los cambios en el valor
del instrumento con un factor o indice relacionado, por ejemplo,
la beta en el caso de las acciones, la duracién de los titulos de ren-
ta fija o la delta de las opciones (Beltran y Perilla, 2002).

La primera fuente es la mas genérica y facil de usar;
normalmente se calculan medias mdviles exponencia-
les de las volatilidades histéricas con un peso mayor
a las observaciones mas recientes (modelos Garch); Ia
segunda es de cardcter mas bien limitado dada la me-
nor amplitud de los mercados organizados. Probable-
mente, segin Hendricks (1996), esta es la razén por
la cual la mayor parte de gestores de riesgos basan sus
modelos en informacién histérica.

La ventaja esencial del enfoque delta es que requiere
calcular el valor del portafolio s6lo una vez, utilizan-
do para ello el valor de mercado de los instrumentos
financieros del portafolio.

2.2 Método de valoracion global

En el procedimiento de valoracién global los modelos
también son llamados de valoracién completa, y al con-
trario que el anterior, no trata de definir una relacién
explicita entre el valor del portafolio y los factores de
riesgo, sino que simplemente trata de estimar el va-
lor del portafolio en distintas situaciones o escenarios
(distintos niveles de precios), utilizando la siguiente
igualdad:

Pérdida/ganancia potencial = valor de la posicion des-
pués del cambio potencial del mercado — valor de la
posicién actual.

Cuando se utiliza la valoracién global, también es posi-
ble seguir las siguientes alternativas: el uso de escena-
rios definidos, y el uso de escenarios extrapolados por
simulaciéon Montecarlo.

El uso de escenarios definidos maneja un conjunto de
observaciones histdricas sobre los rendimientos de ac-
tivos y prondsticos razonables (educated guesses) sobre
los mismos. Se emplean diversas técnicas, desde la sim-
ple seleccion de un periodo histérico que aparezca como
representativo (simulacién histérica) hasta el bootstrap-
ping o método que genera muestras al azar de la distri-
bucién de precios (Martin et 4l., 2000:8).

La posibilidad de utilizar escenarios extrapolados por
simulacién Montecarlo se realiza generando escena-
rios basados en volatilidades y correlaciones histéri-
cas o tomadas de los mercados de opciones. A partir
de dichos datos se generan los escenarios de rendi-
mientos esperados que, cuando se aplican a los pre-
cios y tipos corrientes o a plazo, producen escenarios
de precios y tipos futuros.

Con el empleo de escenarios definidos se pueden ma-
nejar posiciones no lineales —opciones y otros deriva-
dos—, y describirse mercados no normales e inestables,
pero todo ello con un mayor esfuerzo de computa-
cién.
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FIGURA 1. Vias alternativas a la estimacion del riesgo de mercado
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Fuente: Riskmetrics, Documento técnico. 32 edicion, 1995 (citado en Martin et &l., 2000:10).
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3. Metodologias para medir el riesgo de
mercado

3.1 Método varianzas—-covarianzas

Mediante este método se supone que el comporta-
miento de la serie histérica de rendimientos presen-
ta una distribucién de probabilidad dada, en muchos
casos por simplicidad; se supone distribucién normal,
caracterizada por su valor medio p y su desviacion es-
tandar o, la cual se tomard como medida de volatili-
dad de la rentabilidad de los activos.

En la medicion del riesgo de mercado, la variable con-
siderada como aleatoria es la tasa de rendimiento de
un activo financiero, la cual se define como:

P
R, =100In—* (D)
t-1
o bien
P -
R, =100——"! )
donde: .

R: rendimiento del activo en el periodo (t-1, t), gene-
ralmente un dia.

recio del activo en el momento “t”.
p

: precio del activo en el momento “¢-1”.

La primera ecuacién corresponde a la tasa de rendi-
miento discreta, y la segunda a la tasa de rendimiento
continua, pero para pequefios incrementos de P | las
dos son practicamente iguales.

A través de un histograma para una serie de retornos
histéricos de un portafolio que posee n instrumen-
tos financieros, es posible visualizar la distribucién de
densidad de los rendimientos. Para cada rendimiento
se puede determinar una probabilidad de observar un
rendimiento més bajo.

Seleccionando un nivel de confiabilidad del 95%, se
encuentra en la figura 2 un punto tal que existe una
probabilidad del 5% de encontrar un retorno més bajo
(4rea de pérdida); se debe multiplicar la desviacion es-
tandar por 1,645 (valor obtenido de una distribucién
normal)’. Es decir, si el retorno esperado para un por-
tafolio es de 4% y la desviacion estandar es de 2%, en-
tonces el VeR (con un nivel de significancia del 5%)

2 Las medidas de valor en riesgo se expresan como percentiles que
corresponden a un nivel de confianza deseado. Por ejemplo, una
estimacién de riesgo con un nivel de confianza del 99% indica
que la pérdida méxima esperada de un portafolio s6lo serd exce-
dida en 1% del tiempo. En la practica normalmente las estimacio-
nes se calculan con niveles de confianza entre el 95% y el 99%.

indicard que este portafolio podria sufrir una pérdida
superior a 1,645%2 = 3,29% en sus retornos esperados,
pasando de 4% a 0,71% o menos, solamente el 5% de
las veces (1 de 20 veces). Este punto de la distribucién
se denomina valor en riesgo.

FIGURA 2. Funcion de densidad de probabilidades normal de los
rendimientos de un portafolio.

Desviacion
estandar

Distribucion de
Y retornos

Valor en riesgo Retorno esperado

Fuente: Banco Central de Chile. Documento de trabajo, N° 67, 2000.

En la metodologia de anilisis de portafolios, por sim-
plificar o porque el error cometido es insignificante, no
se suelen considerar otros rendimientos que los deriva-
dos de las ganancias puras de capital; es decir se asume
como cero cualquier pago intermedio, por ejemplo, un
dividendo o un cupén.

Este método se utiliza en la medicién del riesgo de mer-
cado para posiciones lineales. Bajo el supuesto de que
si los cambios proporcionales en los factores de riesgo
se comportan de manera normal’, entonces los cam-
bios en el valor del portafolio también se comportaran
de manera normal, ya que hay una relacién lineal (Bel-

tran y Perilla, 2002:17).

Bajo el supuesto de normalidad en la serie de rendi-
mientos R ~ N(u, ¢®), el valor en riesgo de un activo
se puede calcular como:

VeR =V, * K(0.) *G~/t 3)

En este caso, el VeR es una funcién de tres variables:

el valor actual del portafolio (V), valorado a precios

de mercado; el parametro K(a) es el factor que deter-

3 Un factor de riesgo es una variable del mercado con caracterfs-
ticas particulares cuya variacién genera un cambio en el valor
de un instrumento financiero. La Superintendencia Bancaria a
través de la Circular 042 define los factores de riesgo, los cuales
son clasificados en cuatro categorfas generales: tasa de interés (en
moneda legal, moneda extranjera y en operaciones pactadas en
UVR), tasa de cambio, valor de la UVR y precio de las acciones.



mina el nivel de confianza del célculo?, y la volati-
lidad de los rendimientos medida con la desviacién
estandar c4/7 .

Para un portafolio compuesto por posiciones activas
y pasivas que son afectadas por factores de riesgo, es-
tas posiciones tienen un valor en riesgo que depende
de la volatilidad de estos factores; por ello es necesa-
rio obtener la matriz de varianza-covarianza o la ma-
triz de correlaciones que refleje de manera mas precisa
los riesgos asumidos en conjunto por una entidad. Por
ello, se utiliza la formulacién de teorfa clasica de carte-
ras desarrollada por Markowitz:

R, = le,. *R, @

donde:

R: rendimiento del portafolio

R: rendimiento del activo “i”

1

W proporcién del portafolio, a valor de mercado, in-

vertido en el activo “i”, el cual tiene una naturale-
za dindmica, debido a las operaciones.

n: ndmero de activos diferentes.

La desviacién tipica del rendimiento del portafolio se
puede calcular asf:

c,= \/W]ZGIZ +WO ] .+ WO +2ww,0 ), +..+2wwo,

©)

siendo O ;; la covarianza entre los rendimientos de los
activos i y j, la cual se obtiene de: G, = p;0;0;. Es
decir, es el resultado de multiplicar el factor de corre-
lacién lineal —tho— por las respectivas desviaciones es-
tandar de los rendimientos individuales. Por tanto, la
contribucién de cada posicién al riesgo del portafolio
depende de la relacién entre los diferentes factores de

riesgo que lo componen.

Urtilizando notacién matricial se puede representar asi
la desviacién estdndar del rendimiento de un porta-
folio:

4 Para las instituciones financieras en Colombia, los valores en
riesgo deberan ser estimados utilizando un intervalo de confian-
za del 98% y un periodo de tenencia o de negociacién de 10 dias
para el libro de tesorerfa, de acuerdo con la normatividad emitida
por la SEC, aunque se pueden utilizar otros periodos més largos,
como trimestres e incluso afios. El valor de K(at) en una distribu-
cién normal estdndar para un nivel de confianza del 98% es K =
2,05.
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El valor en riesgo del portafolio se puede entonces ex-
presar de la siguiente manera:

VeR, =V, *K(@)*c 1 )

Esta ecuacién ilustra que los portafolios estdn cons-
truidos de tal manera que la relacién entre los instru-
mentos que lo componen hacen que el riesgo agregado
del portafolio sea menor que la suma de los riesgos in-
dividuales. Aqui las correlaciones desempefian un pa-
pel importante porque ayudan a diversificar el riesgo;
por esto se da el nombre de valor en riesgo “diversifica-
do” a aquel que se calcula utilizando las correlaciones
entre los factores de riesgo, siendo este menor que la
suma de los VeR individuales, l6gicamente siempre y
cuando las correlaciones sean menores que 1.

En el fondo, este método retoma los conceptos de la
teorfa de cartera clasica, procedente de autores como
Markowitz y Sharpe. Asi, para Jorion (2000), el con-
cepto de valor en riesgo no es algo nuevo; lo que si lo
es tiene que ver con la aplicacion sistemética del VeR a
multiples fuentes de riesgos financieros, incluyendo los
derivados, y culminando con un nimero que se aplica
a toda la empresa. Pero, mis que encontrar este nd-
mero, es de interés poder utilizarlo con el fin de tomar
decisiones para manejar y controlar el riesgo.

El uso del término supone que los rendimientos
se distribuyen idéntica e independientemente (Jorion,
2000:103); “estos no estan correlacionados en interva-
los sucesivos de tiempo”, es decir, covarianzas iguales a
cero’. Por tanto, el rendimiento esperado y la varianza
se incrementan linealmente con el tiempo. La volatili-
dad, en contraste, crece con la rafz cuadrada del tiem-
po; en otras palabras, segtin Campos (2002:13): “La
volatilidad de un periodo largo puede considerarse la
suma de la volatilidad de periodos més cortos”.

Knop et 4l. (2004) consideran que la anterior aproxi-
macion es cuestionable, por lo que siempre que se dis-
pongan de datos en la unidad deseada es preferible
calcularla en ella misma que calcularla en otra y con-
vertirla.

“Notese que, dado que la volatilidad crece con la raiz
cuadrada del tiempo y la media con el tiempo, la me-
dia dominar4 a la volatilidad en horizontes largos. En

5 La covarianza es una medida de la forma en que dos variables
juntas se mueven linealmente. Si dos variables son independien-
tes, su covarianza es igual a cero (Jorion, 2000).
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horizontes cortos, tales como un dfa, la volatilidad do-
mina” (Jorion, 2000:104). Este planteamiento propor-
ciona una razén para concentrarse en mediciones del
VeR basadas sélo en la volatilidad e ignorando los ren-
dimientos esperados.

Es importante resaltar que el tiempo se suele asumir
como el plazo necesario para poder deshacer o cubrir
una posicién del portafolio, si no es posible cerrarla.
Es decir, que los modelos de valor en riesgo asumen
que la composicién del portafolio no cambia durante el
periodo de tenencia, lo cual puede exagerar las pérdi-
das probables cuando un inversionista est4 en capaci-
dad de liquidar un instrumento durante un periodo de
tiempo mds corto, o cuando es posible usar derivados
para cubrirse de eventuales pérdidas. Este tltimo caso
complicarfa los célculos del VeR, pues se debe recor-
dar que este método mide inadecuadamente el riesgo
de los instrumentos no lineales, tales como las opcio-
nes y otros derivados cuyos precios varfan en magnitud
diferente a la del mercado. Por lo anterior, se deben
asignar horizontes temporales cortos a portafolios trai-
ding o especulativos y largos a portafolios méas estruc-
turados cuya intencién no sea la de liquidacion en el
corto plazo.

Este método es utilizado en la medicién del riesgo
de mercado para posiciones lineales, bajo el supues-
to de que si los cambios proporcionales en los factores
de riesgo se comportan de manera normal®, enton-
ces, los cambios en el valor del portafolio también
se comportardn de manera normal, ya que hay una
relacion lineal.

En una estimacién del VeR a través de un modelo pa-
ramétrico, Hendricks (1996) establecié que el supues-
to dual entre normalidad e independencia de la serie
de datos con los que se mide la volatilidad, crea fa-
cilidad de uso por dos razones. Primero, la normali-
dad simplifica los célculos de valor en riesgo porque
requiere solo la estimacién de la desviacién estandar
para medir los cambios de valor de un portafolio du-
rante el periodo en el que se mantengan las posicio-
nes en los instrumentos financieros que lo conforman.
Segundo, la independencia de los datos histéricos de
la serie suponen que un movimiento del precio en un
dia no afectara estimaciones de movimientos del pre-
cio en cualquier otro dia. Por consiguiente, con las dos
asunciones anteriores, se podrian obtener las medidas

6  Un factor de riesgo es una variable del mercado con caracterfsti-
cas particulares cuya variacién genera un cambio en el valor de
un instrumento financiero. La SFC a través de la Circular 042
define los factores de riesgo, los cuales son clasificados en cuatro
categorfas generales: tasa de interés (en moneda legal, moneda
extranjera y en operaciones pactadas en UVR), tasa de cambio,
valor de la UVR y precio de las acciones.

de valor en riesgo para cualquier periodo de tenencia,
multiplicando la desviacién estdndar diaria por la raiz
cuadrada del nimero de dias del periodo por analizar.
Pero reconoce también que existe gran evidencia que
sugiere que algunas series de cambio en precios no se
comportan como una distribucién normal.

La gran diferencia entre la distribucién normal y la real
de las series financieras es el fenémeno de colas grue-
sas (también presentan asimetria)’. El segundo proble-
ma de este método tradicional es que utiliza todas las
observaciones de la serie financiera. Debido a esto, la
distribucién estimada se ajusta bien a las observaciones
centrales pero deja a un lado las observaciones extremas
dado que estas son muy pocas; sin embargo, son estas
observaciones las que realmente son de interés en la me-

dicién del VeR (Cardozo, 2004:3).

Estas “colas gruesas” son preocupantes, porque el VeR
pretende capturar precisamente el comportamien-
to del rendimiento del portafolio en la cola izquierda.
Con colas gruesas, un modelo basado en la aproxima-
cién normal subestima la proporcién de datos extre-
mos, y por tanto, el verdadero valor del riesgo (Jorion,
2000:210). Las correlaciones en la mayoria de tales ca-
sos tienden a aumentar significativamente, sin permi-
tir el efecto de diversificacion.

Segin Glasserman (2000), los resultados extremos
ocurren a menudo y son més grandes de lo que predice
una distribucién normal (las colas gruesas). Esto signi-
fica que demasiadas observaciones ocurren casi en el
centro de la distribucién, la curva es demasiado pun-
tiaguda o leptoctrtica (curtosis mayor a 3). Los valores
cerca del promedio son acompafiados inevitablemente
por un exceso de valores muy extremos. Afirma que
se reconoce ampliamente cémo la correlacion estadis-
tica es una descripcién imperfecta de los mercados y
de la manera como se mueven cuando se presentan
grandes fluctuaciones. Los movimientos del mercado
no son constantes en el tiempo; la volatilidad no es
constante. De acuerdo con Alarcén y Alvarez (citado
por Campos, 2002:14): “La no normalidad de la distri-
bucién de la serie de retornos implica que, si se utiliza
o como indicador de la volatilidad, se estarfa omitien-
do el hecho de que esta no es constante en el tiempo
sino que varfa en una proporcién distinta de la rafz del
tiempo+/1”.

7  Mayor densidad probabilistica en los extremos de la distribucién,
lo que implica una alta curtosis. La curtosis de una distribucién
normal es 3, pero para la distribucién de las series financieras se
observa una mayor curtosis. Entre las técnicas desarrolladas para
probar que una serie de retornos sigue una distribucién normal
estd el estadistico Jarque Bera (Campos, 2002).



Neftci (2000) afirma que la teorfa estadistica de valo-
res extremos tiene algunas ventajas en comparacion
con los métodos que utilizan un enfoque paramétrico®.
Los resultados de su investigacién mostraron que la
teorfa de extremos, aplicada a ocho factores de riesgo
del mercado, mantiene un acercamiento méas preciso
con el célculo del riesgo. Las medidas de VeR serfan de
un 20% a 30% mayor si se usan los escenarios extre-
mos en lugar del modelo delta normal.

Para Simons (2000), el problema es que el riesgo even-
to o extremo no ocurre con la frecuencia suficiente
para ser representado adecuadamente por una distri-
bucién de probabilidad basada en datos histéricos re-
cientes, siendo esta una deficiencia general de todos
los métodos que utilizan series histéricas, razén por la
cual el VeR paramétrico es usado a menudo; ademss,
las variaciones de los factores de riesgo en el tiempo,
como los cambios estructurales en el mercado, cam-
bios fiscales o monetarios, etc., pueden ser dificiles o
incluso imposibles de evaluar.

La conclusién a la que se llega con la utilizacién de
los métodos paramétricos, es que su implementacién
es sencilla, solo requiere los valores de mercado y la
exposicion de las posiciones actuales, combinados con
los datos de riesgo. En miuiltiples situaciones, estos mé-
todos proporcionan una adecuada medicién del riesgo
de mercado. Para portafolios grandes, que no poseen
un ntmero grande de opciones y de instrumentos con
convexidad como los bonos, el método es rapido vy efi-
ciente para medir el VeR; ademas no es muy propenso
al riesgo de modelo (ocasionado por supuestos 0 com-
putos defectuosos), siendo ademas fécil de explicar a la
administracién y al pablico (Jorion, 2000:225).

3.2 Método de simulacion Montecarlo

El método de simulacién Montecarlo consiste en crear
escenarios de rendimientos o precios de un activo me-
diante la generacién de niimeros aleatorios. En este
caso se supone que el cambio en los precios sigue un
comportamiento estocastico (movimiento geométri-
co browniano)?, con la siguiente ecuacién matemética
que representa el modelo de Wiener:

8 La teorfa de valores extremos proporciona una metodologia que
se puede usar para hacer las inferencias estadisticas en las colas
de la distribucién.

9 Movimiento browniano en el sentido de que su varianza decrece
continuamente con el intervalo de tiempo, V(dz) = dt. Esto des-
carta los procesos con saltos repentinos. El proceso es geométrico
porque todos los pardmetros son escalados por el precio actual Pt
(Jorion, 2000).
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d?P = Wdt +0odz 8)
dz =€ ,\dr 9)
ar, = Wdt +ce,\/E (10)

~

donde € ~ N(0,1) corresponde a una variable aleato-
ria normal estdndar (ruido blanco o choque aleatorio).
Esta seccién se enfoca en un caso simple con una sola
variable aleatoria.

El modelo de Wiener indica que los rendimientos de
un activo 4P/ estan determinados por un compo-
nente deterministico Udf y un componente estocés-
tico GS,M .

El método de simulacién Montecatlo permite gene-
rar una gran cantidad nimeros aleatorios (usualmente
5.000 0 10.000 escenarios) para la variable € ~ N(0,1),
de tal manera que se pueda contar con igual cantidad
de precios simulados del activo para diferentes hori-
zontes de tiempo. Posteriormente se valora el portafo-
lio para cada escenario de precios (valoracion global) y
se presentan los resultados como distribucién de pro-
babilidades de los rendimientos del portafolio como
una medida especifica del riesgo o VeR.

Si los instrumentos no estdn correlacionados entre s,
el ejercicio serfa simplemente repetir n veces (una vez
por instrumento) el mismo procedimiento que se si-
gue para el portafolio de un activo. Sin embargo, si las
correlaciones entre los instrumentos no son nulas, la
simulacién de los retornos debe considerar tal cova-
rianza, lo cual complica el procedimiento de genera-
cién de procesos estocasticos.

Para la generacién de escenarios se usa la siguiente for-
mulacion:

P =P (11)
donde:

P: precio del activo en el dia “t”

P _: precio del activo en el dia inicial

o: volatilidad diaria del precio del activo
t:  horizonte temporal en dias

Y: variable aleatoria normal estandarizada

Si se supone una cartera con dos activos, hay que ge-
nerar parejas de ntimeros aleatorios que se encuentren
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correlacionados segtin una estimacion previa de la his-
toria o situacién de los mercados en cuestién (Martin

et 4l., 2000:54).

Se parte de la siguiente expresion:
Z=AY

donde:

Z: vector nxl de variables normales estandarizadas
e independientes

Y: vector

N: ntmero de activos a considerar (n=2, en
este caso).

1 0
A= (12)
pyl-p’
p: coeficiente de correlacion

Obsérvese que:

AxA'= X
pyl-p [ |0y1-p* | [p!

lo que corresponde a la descomposicién de Cholesky.

Si se considera el vector Y, 2x1 que contiene dos varia-
bles aleatorias normales estandarizadas e independien-
tes, Y, y Y,, los elementos del vector Z serdn:

1 0 Y Y,
Z= A = ! (14)
pyvl=p* [ [ ] [pY +41-p"Y,
deduciéndose que:
Z, =Y
Z, =pY, +4/1-p° Y, (15)

Puesto que Y,, Y, y Z, tienen como varianza la unidad
y Y, y Y, son independientes, resulta

Var(Z,) = p* -Var(Y,)+ (Y1 - p*)Var(Y,) =1 (16)

y mediante la transformaciéon Z = A.Y se generan va-
riables aleatorias normales, estandarizadas e indepen-
dientes con el factor de correlacién p.

Papageorgiou y Paskov (1999) consideran que los me-
jores métodos para estimar el riesgo de mercado son
la simulacién histérica y la simulacién Montecarlo; los
dos similares, sélo que en el primero se usan cambios
histéricos en los precios en lugar de cambios simulados
basados en un modelo estocéstico.

La ventaja principal del método de simulacién Mon-
tecarlo, por encima de la simulacién histérica, es que
ofrece la oportunidad de probar muchos més escenarios
de potenciales cambios para las variables financieras.
También permite al usuario identificar la sensibilidad
del VeR a los cambios en la composicion del portafolio
0 a cambios en los valores de los pardmetros estadisti-
cos que se usaron en la simulacién (Picoult, 1999).

Jorion (2000:253) considera al método Montecarlo
como el més poderoso para medir el riesgo de merca-
do, en el cual es posible incluir el riesgo de precios no
lineales vy el riesgo de volatilidades. Asi, se pueden in-
corporar las variaciones de la volatilidad en el tiempo,
la existencia de colas de distribuciones mas altas de lo
normal (fat tails) y escenarios extremos.

El procedimiento es bastante directo si el portafolio
consta de un activo. Sin embargo, si la cartera de in-
versiones estd compuesta por n activos, entonces se
debe simular una secuencia de 5.000 a 10.000 realiza-
ciones para cada uno de esos n activos (Jonson, 2000).
Por esto, el mayor inconveniente del método es su alto
costo de implementaciéon en términos de la infraes-
tructura de sistemas, ademas de requerir personal muy
cualificado.

Otra debilidad de este procedimiento es que se basa en
un modelo estocastico para generar el precio de los ac-
tivos que componen el portafolio, asi como en modelos
de valoracion para activos complejos como opciones o
titulos hipotecarios. “Por tanto, existe un cierto ries-
go de modelizacion y, para comprobar si los resultados
son fiables con respecto a cambios en los modelos, los
datos obtenidos de la simulacién deberfan complemen-
tarse con algin tipo de anélisis de sensibilidad” (Mar-
tin et 4l., 2000:62).

En general, este método es el mds completo para la
medicién del riesgo de mercado, y es particularmente
Gtil cuando se pretende calcular el riesgo de productos
derivados, como futuros, opciones y swaps.

3.3 Método de simulacion historica

Esta técnica consiste en considerar que cualquier es-
cenario pasado podria ser un escenario futuro; por
tanto, tomando la serie histérica de precios de un por-
tafolio para construir una serie de tiempo de precios
o rendimientos simulados o hipotéticos, se obtendria
un vector de pérdidas y ganancias simuladas sobre el
portafolio actual. A partir de estos valores finales se
podria determinar el percentil asociado al intervalo de
confianza deseado y hallar el VeR de un conjunto de
activos.

Para formalizar el concepto anterior se puede utilizar la
siguiente notacién (Campos, 2002:11): _x
’ e Lt - %VkRkt’



donde L es la serie de cambios en el valor de un activo
financiero (k), los cuales se suman en cada momento
del tiempo replicando la serie de rendimientos hist6ri-
cos R'° ordenados de menor a mayor. De esta manera
se puede hallar la L minima que corresponde al VeR
del activo, utilizando un nivel de confianza ¢ (95% o
99%, segtin sea el caso).

En términos sencillos,

el método de simulacién histérica permite determinar la
méaxima pérdida a la que podria verse sometida la carte-
ra, en caso que se repitiera el escenario mas desfavorable
que hubiera tenido lugar en la historia de datos consi-
derada. Por tanto, esta sera la primera medida de stress
testing que se estarfa asignando a la cartera analizada

(Soler et 4l., 1999:255).

De acuerdo con Makarov (1999), no hay actualmente
una teorfa general que ayude a resolver el problema
de prever el riesgo, excepto la funcién de distribu-
cién empirica (valoracién global), que arroja ciertos
hechos ttiles sobre la naturaleza de los rendimientos
histéricos. Uno de los aspectos més importantes que
destaca es que normalmente la volatilidad del mer-
cado es relativamente estable dentro de un horizonte
corto de tiempo y volatil en el largo plazo; su afirma-
cién se apoya en los supuestos del modelo de simula-
cién histdrica:

* La volatilidad del mercado en el futuro inmediato

es esencialmente igual que en el reciente pasado.

* Lo ma4s probable es que distribuciones pasadas de
cambios en los factores de riesgo del mercado man-
tendran su forma en el futuro cercano.

* Las distribuciones histéricas pueden usarse como
predictoras de la distribucién de probabilidad en el
futuro.

Ademas, los acercamientos mediante este enfoque no
trabajan con los supuestos de normalidad e indepen-
dencia entre la serie de datos histéricos, razén por la
cual se usan periodos de observaciéon mas largos. De
este modo, no es necesario recurrir a la medicién de
desviaciones estdndar, medias y correlaciones; de algu-
na forma, esta metodologfa supone que dichos compor-
tamientos ya estan incorporados en los datos histdricos,
evitando asf cualquier riesgo de modelo. “Por ello la
simulacién histérica puede incorporar ‘colas anchas),
asimetria y correlaciones dinamicas (correlaciones que
son funcién de la magnitud de las variaciones de los

10 Si el perfodo histérico utilizado es de 100 dfas, se obtendran 100
posibles valores finales de la cartera, y por tanto 100 posibles va-
lores de los beneficios y pérdidas de la cartera. El VeR con un
nivel de confianza del 95% sera simplemente el quinto peor resul-
tado de la distribucién de los beneficios y pérdidas observados.
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precios de mercado)” (Knop et 4l., 2004:96); también
puede utilizarse en todo tipo de instrumentos, linea-
les y no lineales. Abken (2000) concibe este enfoque
como una alternativa ttil para la medicién del VeR,
pero recomienda verificar periédicamente los resulta-
dos con otros métodos.

De otra parte, en el trabajo de Torres y Escobar
(2002:97), anélisis efectuado mediante simulacién his-
térica para una serie de bonos ordinarios emitidos por
un banco comercial, este método demostrd ventajas en
comparacion al modelo paramétrico, puesto que los re-
sultados fueron mas consistentes con la realidad; des-
tacan ademas su facil interpretacién y aplicabilidad.

La aplicacién de este planteamiento implica la elec-
cién de un periodo histérico que se considere repre-
sentativo del nivel de riesgo actual. Generalmente
este periodo oscila entre 250 y 500 dias''. Gomez
(2003:106), destaca que las observaciones antiguas
pueden no ser muy relevantes en el momento actual,
y si se tienen pocas, se pierde precision en la estima-
cién del VeR. Sefiala que de acuerdo con el Comité
de Basilea, en la aplicacién del modelo de simulacién
histérica se deben tener observaciones de por lo me-
nos un afo de negociacién.

En la investigacién de Hendricks (1996), utilizando un
periodo de 125 dias y mediante el modelo de simula-
cién histdrica, los resultados obtenidos a la hora de ha-
llar el VeR fueron menos confiables que la estimacién
que se produjo cuando se utilizaron 1.250 dias. De ma-
nera similar, en el trabajo de Gento se puede observar
que cuanto mayor es el periodo de observacién, ma-
yor es la tendencia del VeR a permanecer constante
durante largos periodos de tiempo, y que cuanto me-
nor es dicho periodo, mas bruscos pueden ser los cam-
bios (75 y 250 dias de observacion). Esto se debe a que
la distribucién incondicional de cambios en el valor
del portafolio es relativamente estable, y estimaciones
exactas de percentiles extremos requieren el uso de pe-
riodos largos. Esto puede ocurrir porque los horizon-
tes més largos proporcionan estimaciones buenas en la
cola de la distribucién.

Los periodos de observacién més cortos tienden a pro-
porcionar medidas de correlacién y de valor en riesgo
mas altas entre los resultados. Esta relacién inversa se
apoya sobre la base de que la conducta del mercado
cambia con el tiempo y se acenttia con la informacién
reciente. Hendricks (1996) revela las diferencias, a ve-
ces sustanciales, entre los enfoques de valor en riesgo

11 Cada dia el VeR estimado serfa actualizado usando los datos mas
recientes (por ejemplo, 250 o 500 datos), es decir que los valores
de los factores de riesgo del primer dia se eliminan, y de forma si-
milar en los dfas siguientes (De Lara, 2002:67).
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para un mismo portafolio en una misma fecha. Usan-
do periodos de observacién méas largos o los recientes
datos con un peso mayor, se tienden a producir los re-
sultados més constantes que aquellos que usan perio-
dos cortos.

Dowd (1999) afirma que mientras el trabajo empirico
de Hendricks sugiere que el acercamiento de la simula-
cién histérica requiere por lo menos 5 afios (1.250 dias)
de observaciones diarias para producir una estimacién
confiable del VeR, el trabajo de Kupiec considera que
ni siquiera 10 afios de observaciones diarias pueden ser
bastante para hacer una estimacién suficientemente
exacta con el modelo de simulacion histérica.

Lo cierto es que

no existen indicadores estadisticos que permitan de-
terminar de manera éptima cudntas observaciones se
deben incluir a priori en la estimacién del VeR. Mien-
tras mayor es el intervalo elegido, en principio mayor es
la calidad de la estimacién; no obstante, existe el ries-
go de incorporar datos que impidan capturar los cam-
bios estructurales en los mercados (Rosillo y Martinez,

2004:248).

Como inconvenientes cabria destacar la utilizacién de
un solo patrén muestral. El supuesto es que el pasado
representa acertadamente el futuro inmediato. El mé-
todo de simulacién histérica omitird situaciones con
volatilidad temporalmente elevada (Jorion, 2000:219).
En esta misma linea, Gento (s. f.) afirma que:

En el enfoque de simulacién histérica no existe la po-
sibilidad de incorporar situaciones que pueden ocurrir
en el futuro y que no vienen reflejadas en el conjunto
de datos histéricos. Por ejemplo, la posibilidad de una
devaluacién de la moneda local. Ello es debido a que el
enfoque de simulacién histérica se enfrenta a los riesgos
tal y como han sido reflejados a través del periodo de
observacién histdrica.

Para Picoult (1999), algunas de las criticas relaciona-
das con este método son: “1) la asuncién que el pasado
representa el futuro inmediato, es decir, se asume que
la distribucién es estacionaria; 2) la alta sensibilidad de
los resultados con respecto a la longitud del horizonte
de tiempo; y 3) los problemas de obtener datos hist6ri-
cos consistentes’.

Por otro lado, en virtud de que no se cumplen las con-
diciones de normalidad y de independencia de los resi-
duales, no se puede utilizar la rafz cuadrada del tiempo
para escalar la estimacién del VeR a diferentes hori-
zontes de inversién (Rosillo y Martinez, 2004:247).

Este enfoque también est4 sujeto a las mismas criticas
que la estimacién con promedios méviles. El método fija
la misma ponderacién en todas las observaciones con-

tenidas en la muestra, incluyendo los puntos de datos
antiguos. La medida de riesgo puede cambiar significa-
tivamente después que una observacién antigua ha sido

desechada de la muestra (Jorion, 2000:219).

Por tltimo, cabe mencionar que los célculos se vuelven
complejos para portafolios grandes y muy estructura-
dos, y al igual que el método delta, la simulacién histo-
rica puede quedarse corta en la prediccién de valores
extremos.

4. Caso practico

Una parte del portafolio de Infimanizales, a 31 de di-
ciembre de 2004, estd compuesto por un paquete de
bonos emitidos en el exterior con un valor de merca-
do de $24.336.995.098. Para estos titulos, la tasa de
descuento es la tasa basica del Tesoro estadounidense
(BTEU). El VeR sera calculado mediante el método
de simulacién Montecarlo, a 10 dfas y con un nivel de
confianza del 95%!2.

4.1 Consideraciones en la eleccion del modelo de VeR

Para la eleccién del modelo por utilizar se tuvieron en
cuenta las siguientes consideraciones: la metodologia
estandar de la SFC supone la utilizacién de variacio-
nes maximas de los factores de riesgo a los que estin
expuesto el portafolio y la matriz de correlaciones; a
pesar de que su implementacién es sencilla, la BTEU
no estd dentro de los calculos publicados por esta en-
tidad, razén por la cual es necesario estimar la des-
viacién estdndar de estas tasas; sin embargo existen
diferentes métodos para estimar la volatilidad de Ia se-
rie de rendimientos, todo depende de los supuestos que
se hagan de la distribucién de probabilidad de estos. Si
los rendimientos se distribuyen normalmente (lo cual
dificilmente se ve cumplido en este tipo de series fi-
nancieras), se estima la volatilidad no condicional; de
lo contrario, se procede a utilizar los métodos de vo-
latilidad condicional que requieren conocimientos no
s6lo en la utilizacién de software especializado, sino
también de personal calificado, convirtiéndose ello en
un obsticulo para la utilizacién de este recurso, ya que
de no contar con el personal idéneo para esta tarea,
esto implicarfa un aumento de costos en la aplicacién
del modelo.

La figura 3 que se ilustra a continuacién representa
el comportamiento de la serie de rendimientos de los
bonos del Tesoro estadounidense. Contrastados con la

12 Para efectos de la gestién de riesgos, el horizonte recomendado es
un dfa. Pero esto dependera también de la liquidez del mercado,
el cual incide sobre la capacidad de deshacerse de una posicion.
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FIGURA 3. Distribucion de frecuencias de las tasas de los bonos del Tesoro estadounidense.

(14/12/2001-09/02/05) y (11/06/2001- 09/02/2005)
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distribucién normal se puede observar que la serie de
rendimientos no se ajusta a tal distribucién; en ambos
casos, tanto la tasa a seis meses, como la de dos afios,
tienden a concentrarse excesivamente en las colas de
la distribucién (colas gruesas), cuando precisamente
el VeR pretende capturar el comportamiento del ren-
dimiento del portafolio en la cola izquierda. Como se
anoto anteriormente, con colas gruesas, un modelo ba-
sado en la aproximacién normal subestima la propor-
cién de datos extremos, y por tanto, el verdadero valor
del riesgo.

Por lo anterior, se estimé el VeR utilizando el enfoque
de simulacién Montecarlo, el cual también representa
una ventaja sobre el método de simulacién histdrica.

Ademas, las condiciones en las que operan los Infis
(institutos de fomento y desarrollo territorial) no re-
quieren el desarrollo de modelos complejos, pues su
portafolio no es muy diversificado, y por ende, son po-
cas las fuentes de variabilidad a que est4 expuesta.

4.2 Calculo del VeR por el método de simulacion
Montecarlo

En la utilizacién de este método, se desarrollan los si-
guientes pasos:

¢ Generacién de escenarios, mediante la utilizacién
de las correspondientes estimaciones de volatilida-
des y correlaciones para los activos de la cartera y
suponiendo modelos de distribucién de precios log-
normales (segtin el modelo de comportamiento de
precios, estos siguen una distribucién de probabili-
dad log-normal, o lo que es lo mismo,

el In—, se comporta como una distribucién
P, normal).

* Valoraciéon de la cartera para cada escenario de
precios.

* Presentacién de los resultados como distribucién
de probabilidades de las pérdidas y ganancias de
la cartera o como una medida especifica del ries-
go (VeR).

Es preciso sefalar que los titulos del exterior estan
expuestos al riesgo de tasa de interés (BTEU) y al
riesgo de tipo de cambio, de tal manera, que en el
calculo del VeR es necesario duplicar la posicion de
estos titulos. Por este motivo, se requiere modelizar
el precio de dos activos, 1 y 2, respectivamente, con
volatilidades diarias o, y o, y factor de correlacién p,
acudiendo a las siguientes ecuaciones:

PO = Po(l>eclﬁ21
P® = P0<2>eczﬁzz

y repitiendo el proceso, por ejemplo, 5.000 veces.

En la tabla 1 aparece la disposicién de los célculos rea-
lizados en la estimacion del VeR para el 31 de diciem-
bre de 2004, asi como los datos necesarios sobre tipos
de interés de la BTEU, de la TRM, volatilidades del
tipo de cambio, el precio del bono y la correlacién en-
tre ambas variables.

El valor inicial de la cartera fue suministrado por Infi-
manizales, donde se utiliza un software financiero para
la valoracién de sus inversiones. Para los demds célcu-

197 INNOVAR



198 INNOVAR

REV. INNOVAR. Vol. 19, No. 34, MAYO-AGOSTO DE 2009

los se empled la hoja electrénica Excel, pues las fuen-
tes de variabilidad de la cartera permiten ficilmente la
implementacién del método utilizado.

Para iniciar el método de simulacién Montecarlo bas-
ta generar parejas de ndmeros aleatorios Y, y Y,, en
nuestro caso hasta 5.000 escenarios, que luego se con-
vierten en las columnas Z,_ y Z,, donde los nimeros
aleatorios mantienen una correlacién de -0,8 y donde
se mantiene Y,= 7

En la construccion de las series de tipos de cambio y de
precios del bono se acudio a la utilizacién de las ecua-
ciones presentadas para la primera fila de datos:

P, =2.389,75* 0 0M2N10(-0.50062) — ¢ 374 besos/dblar
P, =10.183.908 * ¢"020V10-0-2205) _{JS[) $9.079,655

Como el célculo del VeR esti utilizando un nivel de
confianza del 95%, y el tamafio de la muestra es de
5.000 observaciones, el nimero critico de corte de las
series de rendimientos es igual a (1 —0.95) *5.000 =
250.

Posteriormente se ordenan las pérdidas o ganancias
histéricas del portafolio, y se escoge como valor criti-
co para el VeR el que aparezca en la posicion 250 si se
ordenaron estas de menor a mayor, o en la 4.750 si se
ordenaron de mayor a menor.

El método de simulacién Montecarlo permite concluir,
con un nivel de confiabilidad del 95%, que el VeR a 10

dias de la cartera de bonos emitidos en el exterior de

propiedad de Infimanizales asciende a $2.202.903.959,
lo que equivale a un 9,1% de su valor total. Esto signi-
fica que la pérdida méaxima esperada en un horizonte

de diez dias sera de $2.202.903.959.

5. Conclusiones

Se pudo verificar que ningtn sistema de medida del
VeR es perfecto, y que no otorgan certidumbre respec-
to a las pérdidas que se podrian presentar en una in-
version, sino una expectativa de resultados basada en
la estadistica y en algunos supuestos de los modelos o
pardmetros que se utilizan para su célculo. Sin embar-
go, estas limitaciones no implican que el VeR no sea
una herramienta til en la gestion del riesgo: son pre-
cisamente estas limitaciones las que indican hasta qué
punto se pueden usar; ademas, existen varias medidas
que estan disponibles y que se pueden combinar para
obtener una medida del riesgo de mercado.

El uso de las metodologias para medir el riesgo tiene
diversas utilidades, entre ellas el que pueden ser usa-
das para informar a la alta direccién de la tendencia
del riesgo en inversiones realizadas; también pueden
ser utilizadas por cualquier agente interesado en la ges-
tién activa del riesgo de mercado, por estar su porta-
folio sometido a él. Por tanto, los usuarios pueden ser
desde instituciones financieras, reguladoras con 4nimo
de supervisién, hasta cualquier empresa de caracter no
especificamente financiero. El valor en riesgo comuni-
ca sobre determinados tipos de riesgos financieros a las
entidades y a sus grupos de interés.

TABLA 1. VeR del portafolio de Infimanizales aplicando el método de simulacion Montecarlo

VeR MEDIANTE EL METODO MONTECARLO (Horizonte 10 dias)

Infimanizales

Volatilidades diarias

Volatilidad (USD): 0,0042
Volatilidad cartera: 0,0220
Correlacion: -0,80
TRM (31/12/2004): 2389,75
Valor de mercado cartera (USD): 10.183.908

Valor de mercado cartera ($): 24.336.995.099

Y1 Y2 Zfx Zb Pfx
-0,50062 -1,14863 -0,50062 -0,29203 2.374
0,11462 0,84673 0,11462 0,41839 2.393
-2,10758 -0,22847 -2,10758 1,54501 2.324
-0,51220 -0,51919 -0,51220 0,09626 2.374
-0,48038 0,06078 -0,48038 0,42011 2.375
1,99888 -0,87837 1,99888 -2,12476 2.453
1,66017 -0,04409 1,66017 -1,35195 2.443
-2,61045 0,28857 -2,61045 2,25784 2.309
0,98127 -1,15799 0,98127 -1,48073 2.421
-0,11095 1,21170 -0,11095 0,81825 2.386
-0,31473 0,35560 -0,31473 0,46541 2.380

Pb(USD) Pb($) Pérd./Gan.
9.979.655 23.692.380.615 -644.614.484

P/G (Ordenado)
-4.346.773.398

10.483.846  25.091.564.802 754.569.703  -4.346.233.313
11.336.167  26.350.030.685 2.013.035.586  -4.207.969.964
10.252.149  24.335.592.328 -1.402.771 -4.206.997.131
10.485.108  24.898.973.429 561.978.330  -4.192.859.458
8.788.094 21.560.754.233 -2.776.240.866  -2.202.903.959
9.272.131 22.647.183.463 -1.689.811.636  -2.196.358.157
11.910.884  27.503.418.504 3.166.423.405 -2.194.505.386
9.189.662 22.246.238.090 -2.090.757.009  -2.190.403.181
10.778.760  25.720.982.553 1.383.987.454  -2.189.219.677
10.518.101 25.031.805.687 694.810.588 7.933.604.231

Fuente: calculos del autor.



El articulo pretende resaltar la importancia que el
VeR estd desempefiando en el manejo del riesgo de
mercado; ademds tiene un alto componente divulga-
tivo de los enfoques presentados, siendo este uno de
sus objetivos.

Dado que el VeR no recoge muchas otras variables de
riesgo (riesgo politico, riesgo de liquidez, riesgo legal,
riesgo del emisor y otros), se hace practicamente im-
prescindible completar la informacién proporcionada
por el VeR con técnicas de evaluacién de los modelos

INNOVAR

(Back Testing) y mediante técnicas de simulacién en
situaciones extremas (Stress Testing), asi como con la
implantacién de procedimientos y controles apropia-
dos en la gestién del riesgo de mercado.

No se puede esperar que estas herramientas den una
solucién definitiva al problema que representa el riesgo
de mercado, pero si se deben considerar como un ins-
trumento de medicién que permite identificar y tomar
posiciones ante dichos riesgos.
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