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RESUMEN

Quizas uno de los mayores interrogantes de un inversor o interme-
diario consiste en anticipar el valor futuro de sus inversiones y, consecuen-
temente, maximizar los retornos. Actualmente, la medida mas aceptada de
riesgo se conoce como “Valor en Riesgo”, traduccion del inglés Value at Risk,
y frecuentemente nombrada por las siglas “VaR”. El Value at Risk (VaR) es
una metodologia creada para administrar los riesgos financieros que acechan
a las empresas. Su finalidad es medir cuanto puede perder una accién indivi-
dual o cartera de acciones en un periodo determinado de tiempo y con un

nivel de confianza dado.

El modelo de VaR Paramétrico tiene como caracteristica el supues-
to de que los rendimientos de los activos se distribuyen de acuerdo con una
curva de densidad de probabilidad, que generalmente es la normal y en el
supuesto de linealidad en el valor de los activos. En este grupo se encuentra

la forma de calculo denominada Modelizacién o Varianza-Covarianza.

En el modelo de VaR No Paramétrico, el analisis parte del estudio
empirico del comportamiento del activo financiero o portafolio y, por lo tanto,
no requiere suponer los parametros. En este grupo se encuentran las formas

de célculo denominadas Simulacion Historica y Simulacion de MonteCarlo.

En el presente trabajo se estudio el comportamiento de cinco series

de precios accionarios, a traves de una serie de medidas de analisis explora-
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torio de datos. Se eligieron aquellas empresas del indice Merval que cumplen

con los requisitos de disponibilidad de datos historicos y presencia bursatil.

El fin dltimo de todo el andlisis estadistico de normalidad de los re-
tornos de las cinco acciones fue, basicamente, detectar si dichas distribucio-
nes de probabilidad seguian mas o menos una distribucion normal para, en
caso afirmativo, hacer cumplir los supuestos del modelo y realizar una apli-

cacion practica.

Con respecto a las medidas de tendencia central, todos los lotes de
datos arrojaron valores muy cercanos entre si y muy proximos a cero. En
cuanto a las medidas de asimetria, tanto el Coeficiente de Bowley como el de
Pearson mostraron valores apenas mayores que cero. De estos resultados
concluimos que las series de retornos presentan una leve asimetria positiva o

de derecha.

En relacion al grado de apuntamiento o curtosis, todas las distribu-
ciones de probabilidad de las series de precios accionarios son leptocurticas
respecto a la distribucién normal, es decir, mas apuntadas y con colas menos
anchas que la distribucién normal. Asi, ninguna de las acciones exhibiria una
serie de retornos que se comporte exactamente como una distribucion nor-
mal de acuerdo con estas mediciones. Sin embargo, podrian encontrarse en

un entorno bastante cercano.

El eje central del trabajo fueron las mediciones de riesgo a través
de la Metodologia de VaR No Paramétrico, en sus dos tipos: Simulacion His-
térica y Simulacion de MonteCarlo. La metodologia se aplicé tanto para ac-
ciones individuales como para una cartera de inversion. En lineas generales,
podemos concluir que no existieron amplias diferencias en el Valor en Riesgo

calculado segun se emplee uno u otro tipo de Simulacion.

En el analisis de riesgo de la cartera optima de inversion formada

por acciones de instituciones bancarias, apreciamos que la Simulacién de
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MonteCarlo arroja un VaR inferior al de la Simulacion Histérica. Esto se ex-

plica porque el modelo de Simulacion MonteCarlo considera que el retorno
del instrumento o cartera de instrumentos financieros se aproxima a una dis-
tribucién de probabilidad normal y, por lo tanto, los resultados que se obtie-
nen al medir el riesgo suponiendo normalidad, generalmente subestiman el

nivel real de riesgo.

Ademas, se pudo demostrar que el VaR obtenido para la cartera
optima es inferior que los VaR de las acciones que la conforman, considera-

das de manera individual. Aqui se refleja el efecto de la diversificacion.

Las principales ventajas del VaR se centran en que condensa en un
namero el riesgo de un portafolio o cartera, provee una herramienta de com-
paracion de los riesgos en diferentes mercados y en diferentes clases de ac-
tivos, y que captura el efecto positivo de la diversificacion a través de la co-

rrelacion entre instrumentos.

Las principales limitaciones sobre los resultados de la mayoria de
los modelos VaR se encuentran en que en su aplicacion se asume que los
factores de riesgo estdn normalmente distribuidos, asumen que las varianzas
y correlaciones histéricas son buenos predictores de las varianzas y correla-
ciones futuras y que no cuantifican cuan grande seria la pérdida bajo un mo-

vimiento extremo en los precios.

En la actualidad, las evaluaciones del VaR de tipo estadisticas se
utilizan para cuantificar los riesgos ex-post, tomando en consideracion porta-
folios definidos. Por lo tanto, solo se utilizan para tener una idea del nivel de

riesgo tomado, en vez de usarlo como una herramienta de decision a futuro.
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PROLOGO

El mercado de capitales es el segmento del mercado financiero en
gue se realizan operaciones financieras de mediano y largo plazo, por medio
de las cuales las empresas de capital abierto financian sus inversiones. Estas
captaciones de recursos son hechas a través del lanzamiento de titulos, que
son adquiridos por los inversionistas. El foco de este trabajo seran las opera-
ciones con acciones, las mas prometedoras y cercanas al pequefio y me-

diano inversor.

Las acciones son titulos de renta variable (pues nunca se sabe su
rendimiento futuro, inclusive pudiendo tener pérdida de parte del valor inver-
tido) emitidos por sociedades anonimas (S.A.), que representan la menor
fraccion del capital social de la empresa emisora. Las acciones son siempre
negociadas en Bolsas de Valores, asociaciones sin fines de lucro con el obje-
tivo de promover todas las condiciones necesarias para el funcionamiento del
mercado de acciones. En el caso de Argentina, la principal Bolsa en que las

acciones son negociadas es la Bolsa de Comercio de Buenos Aires (BCBA).

Quizas uno de los mayores interrogantes de un inversor o interme-
diario consiste en anticipar el valor futuro de sus inversiones y, consecuen-
temente, maximizar los retornos. Por esta razon, el estudio y los métodos de
prediccién en el campo de las finanzas e inversion intentan identificar valores

ciertos en el futuro, porque las inversiones en activos financieros se enfren-



-6-
tan a diversos riesgos, entre ellos, variaciones en el tipo de cambio, tasas de

interés, riesgos de mercado o factores exdgenos, entre otros.

En un inicio, los modelos de riesgo se orientaron a medir el riesgo
de los portafolios de inversiones de las instituciones financieras. Dichas insti-
tuciones, motivadas por el incentivo de reducir los requerimientos de capitali-
zacion que les impusieron las autoridades regulatorias, han sido las principa-

les promotoras del marco metodoldgico de la administracion de riesgo.

Actualmente, la medida mas aceptada de riesgo se conoce como
“Valor en Riesgo”, traduccidon del inglés Value at Risk, y frecuentemente
nombrada por las siglas “VaR”. El Value at Risk (VaR) es una metodologia
creada para administrar los riesgos financieros que acechan a las empresas.
Su finalidad es medir cuanto puede perder una accion individual o cartera de
acciones en un periodo determinado de tiempo y con un nivel de confianza
dado.

La herramienta tiene una amplia contribucién para la medicion del
nivel de riesgo de mercado y, particularmente, su simplicidad permite calcular
la medida en términos monetarios y, consecuentemente, permite comparar el
resultado de diferentes instituciones y carteras. Este tipo de metodologias
colabora en la toma de decisiones de inversion mediante la cuantificacién de

los niveles de riesgo y las probabilidades asociadas a pérdidas.

La relevancia que la metodologia del VaR ha adquirido a nivel
mundial y la escasa cantidad de trabajos locales que aborden el tema con
profundidad, justifican la elaboracion del presente texto.

Los temas tratados en el presente documento pueden resultar Gtiles
para orientar decisiones de colocacién de fondos en activos riesgosos, tanto
para empresas privadas como publicas, especialmente aquellas vinculadas al

sector financiero.
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Para quien decide invertir su dinero, debe tener en cuenta dos as-

pectos fundamentales: rentabilidad y riesgo. Si estuviéramos en un mundo
cierto, seria relativamente facil tomar decisiones de inversion: bastaria con
estudiar el comportamiento del pasado para predecir el precio en el futuro de
cualquier activo, y por lo tanto su rentabilidad. Sin embargo, vivimos en un
mundo financiero incierto, por o que no podemos saber de antemano y con

certeza absoluta el precio de un activo.

Aqui es donde la metodologia del VaR, con sus diferentes formas
de célculo, muestra sus mayores beneficios. Es posible pensar en una estra-
tegia de inversion por medio de la minimizacién del VaR. Esto significa, intui-
tivamente y a modo de entender la idea, implementar un algoritmo que sirva
de complemento a las metodologias usadas hoy en dia para la toma de deci-

siones de inversién, basandose en la minimizacién del Value at Risk (VaR).

El objetivo general del presente estudio es realizar una aplicacion
practica de la metodologia del Valor en Riesgo, estudiando sus diferentes

formas de célculo y reconociendo las fortalezas y debilidades del modelo.
Se proponen como objetivos especificos de esta investigacion:

o estudio de la metodologia del VaR, sus diferentes formas de calculo y

reconocimiento de las ventajas y limitaciones de cada una de ellas.

o obtencion y manejo de informacién financiera relevante para la toma de

decisiones.

o analisis de retornos, riesgos y correlaciones de las acciones seleccio-

nadas.

o realizacion de una aplicacion de la metodologia del VaR a acciones in-

dividuales.

o calculo de la proporcion que se debe invertir en cada una de las accio-

nes seleccionadas para asi formar la cartera Optima de inversion.
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calculo del VaR en una cartera de acciones y comprobacion de que el

VaR de la cartera 6ptima de inversiéon es menor que el VaR de las ac-

ciones individualmente consideradas.



CAPITULO |

Marco Teorico General

Sumario: 1.- Definicién de Riesgo. 2.- Medidas de Riesgo. 3.-
Aspectos generales del Value at Risk.

1.- Definicién de Riesgo

La palabra riesgo proviene del latin risicare que significa “atrever-
se”. En finanzas, el concepto de riesgo esta relacionado con la posibilidad de
que ocurra un evento que se traduzca en pérdidas para los participantes en
los mercados financieros, como pueden ser inversionistas, deudores o enti-

dades financieras.

«Se entiende por riesgo a la existencia de alguna probabilidad de
caer en pérdidas, donde las pérdidas serian la obtencién de una rentabilidad
menor a la que se esperaba. De esta manera el riesgo financiero se ve refle-
jado en la pérdida de valor econdémico de los activos esperados, producto de
la variabilidad que experimentan los retornos, asi el valor econémico de una
cartera de inversion se ve influenciado por distintos factores de riesgo como

son: tasas de interés, tipos de cambio, precios de acciones, entre otros» (1).

(1) ZANBERK WALTER, Felipe Rodrigo, Andlisis del riesgo de portafolios: estra-
tegia de inversion por medio de la minimizacion del VaR, (Santiago de Chile, Diciembre
2007), pag. 6.
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Estos son los riesgos que se intentan administrar con la metodologia

del VaR. Pueden subdividirse en:

o Riesgo de mercado: surge de los movimientos en el nivel o volatilidad
de los precios de mercado. Por ejemplo: variaciones en el precio de las

acciones.

o Riesgo de crédito: también conocido como Riesgo de Insolvencia, se
genera ante la incapacidad de cumplimiento de las obligaciones por
parte del emisor de ésta. Proviene de la posibilidad de que las contra-
partes se nieguen o no puedan cumplir con sus obligaciones contrac-
tuales. Por ejemplo: down-grading de la deuda de una firma. Dentro de
este tipo encontramos el riesgo soberano, el cual hace referencia a la

cesacion de pago de las obligaciones de un pais.
o Riesgo de liquidez: este riesgo puede asumir dos formas:

o Riesgo de liquidez de activos: cuando una operacién no se puede
realizar al precio de mercado debido al gran tamafio de la posicién en
relacion al tamafio usual de las operaciones del mercado. Se entien-

de como la incapacidad de vender un activo a su precio original.

o Riesgo de liquidez de fondos: sefiala la incapacidad de poseer flujo
de caja necesario para hacer frente a las obligaciones de corto plazo,
o dicho de otra manera, la falta de capital de trabajo suficiente. Se
materializa en la posibilidad de no poder cumplir con las obligaciones

de pago forzando una liquidacién temprana de la posicion.

o Riesgo operacional: surge de errores o accidentes técnicos o humanos.

Por ejemplo: pérdida de datos.

o Riesgo legal: hace referencia a todos los aspectos normativos que pue-
dan influir directa o indirectamente en los resultados de una compafia.

Dentro de éstos encontramos el riesgo impositivo, el cual se generaria
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ante la posibilidad de que desaparezcan determinadas ventajas fiscales

producto de estos riesgos legales.

«El riesgo es producto de la incertidumbre que existe sobre el valor
de los activos financieros, ante movimientos adversos de los factores que

determinan su precio; a mayor incertidumbre mayor riesgo» (?).

2.- Medidas de Riesgo

«En un inicio, los modelos de riesgo se orientaron a medir el riesgo
de los portafolios de inversiones de las instituciones financieras. Dichas insti-
tuciones, motivadas por el incentivo de reducir los requerimientos de capitali-
zacion que les impusieron las autoridades regulatorias, han sido las principa-
les promotoras del marco metodoldgico de la administracion de riesgo>» (3).
Es por ésto que han florecido a través del tiempo herramientas para evaluar y

administrar la volatilidad que enfrentan los portafolios de inversion.

De esta forma, en los afios 70 se empleaba el andlisis Gap para
medir la exposicién al riesgo de tasa de interés, determinado por la diferencia

entre activos y pasivos para distintos tramos de madurez.

En los afios 80, se comenz6 a emplear la Duracién (instrumentos
de renta fija) como herramienta para medir la exposicion al riesgo de tasa de
interés. La Duration mide la sensibilidad o elasticidad precio de un instrumen-
to producto de un cambio en la tasa de interés, es decir, cuanto se podria
perder si las tasas suben un tanto por ciento. Esta medida es un poco mejor
a la anterior, ya que toma en cuenta la madurez y cupén especificos de cada

activo.

Por otra parte, los Betas (instrumentos de renta variable) miden la

sensibilidad de un instrumento financiero ante variaciones del mercado en su

(3) Banco de México, Definiciones basicas de Riesgos, (México, Noviembre
2005), pag. 3.
(®) ZANBERK WALTER, Felipe Rodrigo, loc. cit., pag. 8.
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conjunto, representado por un indice. El valor del Beta de cada accion es

calculado de manera estadistica, analizando el comportamiento historico de
cada accion en relacién al Merval (en el caso de nuestro pais). En la practica,
el Beta indica el comportamiento esperado de la accion en relacion al Merval.
El valor del Beta para el Merval es uno. Para las empresas, este valor puede
ser mayor, menor o igual a uno. Las que tienen el Beta inferior a uno deben
ser consideradas como mas defensivas, significando que, si el Merval sube,
ese tipo de accion tendera a subir menos que ese indice; en caso de que el
Merval presente una queda, la accion en cuestion debera caer menos. La
situacién inversa vale para empresas que tienen el Beta mayor que uno. Sin
embargo, cabe observar que ese valor es el esperado con base en un com-

portamiento histérico y no es lo que obligatoriamente acontecera.

La volatilidad es una medida de riesgo, que tiene como base para
su célculo las oscilaciones de una accioén. Si la accién oscila mucho, la volati-

lidad es alta. A mayor volatilidad, mayor riesgo; lo inverso es valido también.

En el afio 1952, Harry Markowitz propuso usar la variabilidad de los
rendimientos de los activos financieros como medida de riesgo. Asi, la va-
rianza de los rendimientos de los activos se mantuvo como la medida de
riesgo universalmente aceptada hasta finales de la década de los ochenta y
principio de los noventa, cuando finalmente se hizo evidente que esta es mas
bien una medida de incertidumbre que de riesgo. Coincidente con las gran-
des crisis financieras ocurridas precisamente en este periodo, se vio la nece-
sidad de que la medida de riesgo tenia que expresarse en términos de pérdi-

das potenciales, con una cierta probabilidad de ocurrencia.

«En un marco innovador, el banco estadounidense J.P. Morgan en la
década de los 90’s difunde una metodologia compuesta por modelos de Va-
lue at Risk o Valor del Riesgo (VaR) los cuales estiman el riesgo de los porta-
folios de inversion con bases probabilisticas. Esta metodologia RiskMetrics

fue divulgada en el afio 1995, lo cual gener6 una revolucién en la administra-
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cion de riesgos, dando paso al conocido Value at Risk (VaR) y en los ultimos

afos, el Conditional Value at Risk o Valor del Riesgo Condicional (CVaR)»

).

3.- Aspectos generales del Value at Risk

Desde que el Comité de Basilea anunci6 en 1995 que el estableci-
miento de las reservas de capital de las instituciones financieras tiene que
basarse en las metodologias de VaR, este ultimo fue rapidamente difundido.
«Actualmente, la medida mas aceptada de riesgo es la que se conoce como

el “Valor en Riesgo™» (°).

El método de VaR, sus variaciones y el enfoque de gestion del
riesgo se van adaptando de pais en pais, como una medida de Riesgo de
Mercado de las operaciones de tesoreria o de trading, como lo demuestran
las normas de Administracion de Riesgos Financieros de los paises latinoa-

mericanos.

En el @mbito local, el Banco Central de la Republica Argentina es-
tablecio la utilizacion del Value at Risk para la determinacion sobre exigen-
cias de capital para la cobertura de riesgos de mercado a través de la comu-
nicacion A 2435. También, en el mercado de capitales, su aplicacién se ex-
tiende sostenidamente entre los administradores de carteras de inversion
bursatil. Otra institucién local como la Bolsa de Comercio de Rosario fijo
normas de niveles minimos de margin en la operatoria de futuros y opciones

utilizando el sistema de administracion de riesgo basado en el VaR.

«En términos simples, VaR es la necesidad de cuantificar con un
determinado nivel de confianza el monto o porcentaje de pérdida que un por-

tafolio enfrentara en un periodo determinado de tiempo. En otras palabras, es

(4) Ibidem, péag. 9.
(°) Banco de México, loc. cit., pag. 3.
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la medicion de la maxima pérdida esperada dado un horizonte de tiempo bajo

condiciones normales de mercado y con un nivel de riesgo dado. Y mas es-
pecificamente el VaR representa un quantil de la distribucion de pérdidas y
ganancias, el que comunmente se selecciona como el 95% o 99% de la dis-

tribucion» ().

La filosofia del VaR es medir la relacion entre rentabilidad y riesgo
para formar la cartera eficiente, introducidos por Markowitz y Sharpe. En ge-
neral, el supuesto mas utilizado es el de normalidad, lo cual permite repre-
sentar todas las observaciones mediante la conocida campana de Gauss y

aplicar sus propiedades estadisticas.

Por lo tanto, si queremos determinar el VaR de un portafolio, para
un horizonte de tiempo de un dia y exigiendo un nivel de confianza del 5%,
esto significa que solamente el 5% de las veces, 0 una de veinte veces (es
decir una vez al mes con datos diarios, o cada cinco meses con datos sema-

nales) el retorno del portafolio caera mas de lo que sefiala el VaR.

() ZANBERK WALTER, Felipe Rodrigo, loc. cit., pag. 9.
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FIGURA N° 1: Funcién de densidad de probabilidad normal de los

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



CAPITULO Il

Modelo de Valor en Riesgo

Sumario: 1.- ¢Por qué surgio? 2.- Definiciones. 3.- Formaliza-
cién del modelo. 4.- Pardmetros del modelo. 5.- Limitacio-
nes.

1.- ;Por gué surgi6?

Una serie de entidades financieras han visto disminuir su patrimo-
nio fuertemente, y en algunos casos quebrar, ante pérdidas ocasionadas por
movimientos no esperados en los precios de mercado. «Recientemente, en
febrero de 2002, el Allied Irish Banks (AIB) perdié aproximadamente unos

US$ 750 millones en el mercado de divisas» ().

En la mayoria de estos casos, existio una muy débil gestibn o moni-
toreo de la exposicion de la empresa a los riesgos de mercado. Asi, desde
mediados de la segunda parte de la década de los 90, las empresas expues-
tas a riesgos financieros vienen incorporando modelos que midan riesgos.
Especificamente, el uso del Valor en Riesgo (VaR) viene constituyéndose en
un estandar del mercado; ello obedeceria a que el VaR es una herramienta
directa, entendible y simple para calcular y controlar los riesgos de mercado.

Luego, de acuerdo a la perspectiva respecto a la gestion de riesgos, el VaR

('Y ZAMBRANO BERENDSOHN, Mario Antonio, Gestién del Riesgo Cambiario:
Una Aplicacién del Valor en Riesgo para el Mercado Financiero Peruano, (Perd, Junio 2002),
pag. 19.
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tendra utilidad para distintos usuarios y propésitos: Reportes de Informacion,

Asignacion de Recursos, Evaluacién de Performance, o Instituciones Finan-

cieras, Reguladores, Corporaciones no Financieras y Gestores de Activos.

2.- Definiciones

El modelo de Valor en Riesgo es un método de valuar o medir ries-
go que emplea técnicas estadisticas estandar que comunmente se usan en
otros campos técnicos. El VaR (Value at Risk), o medida de Valor en Riesgo,
intenta dar una idea sobre la pérdida en que se puede incurrir en un cierto
periodo de tiempo, pero, al ser inciertas las pérdidas y ganancias, es necesa-

rio asociar probabilidades a las diferentes pérdidas potenciales.

El Valor en Riesgo es una medida de riesgo de mercado que esti-
ma la «maxima pérdida esperada en un periodo de tiempo y con un ni-
vel de confianza dado, en condiciones normales de mercado» (8). La
definicion estandar del VaR que emplea JP Morgan es la mas aceptada y

puede interpretarse por partes del siguiente modo:

o La maxima pérdida esperada es la maxima cantidad de dinero que se
espera que pueda perder una cartera de activos financieros. Por ejem-

plo: $5 millones.

o El periodo de tiempo hace referencia al intervalo temporal durante el
cual puede producirse la maxima pérdida esperada. Por ejemplo: una
semana. El intervalo de tiempo (holding period) se determina conside-
rando el tiempo necesario para anular el riesgo sin alterar el mercado.
El periodo de tiempo a considerar deberia ser el menor tiempo necesa-

rio para lograr alguno de los siguientes objetivos:

(®) JORION, Philippe, Value
(2006), passim.

t Risk, Tercera Edicion, McGraw-Hill Professional,
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o Liquidacion de la cartera: es el tiempo necesario para realizar los

activos incluidos en la cartera.

o  Cobertura de la cartera: es el tiempo necesario para implementar

una cobertura sobre los activos incluidos en la cartera.

Por ejemplo: si liquidar la cartera demanda cuatro dias y cubrirla requie-
re dos dias, se toman dos dias.

o El nivel de confianza es el porcentaje de confianza con que se puede

esperar la maxima pérdida. Por ejemplo: 99% de confianza.

o Condiciones normales de mercado: significa que la metodologia propor-
ciona medidas de riesgo aceptables en periodos en que no se producen

turbulencias financieras extremas.

De esta manera, un inversor con una cartera de $1.000.000 en ac-
ciones del Merval podria concluir que el VaR diario de la misma es de
$10.000 con un nivel de confianza de 99%. Esto significaria que sélo uno de
cada cien dias la cartera experimentaria una caida de valor igual o superior a

$10.000, en condiciones normales de mercado.

Sustentado en sélidos fundamentos técnicos, el VaR otorga a sus

usuarios una medida sumaria de los riesgos de mercado.

3.- Formalizacion del modelo

De manera formal, el VaR mide la peor pérdida esperada sobre un
intervalo de tiempo dado bajo condiciones normales de mercado en un nivel
de confianza estadistica (o probabilidad estadistica). «El VaR es un nivel de
pérdidas (del o los activos de que se trate) tal, que la probabilidad “o” de que
la pérdida exceda esta cantidad en un periodo de tiempo dado, corresponde
a un cierto nivel de confianza escogido por el analista. Asi, el analista fija de

antemano el nivel de confianza con el que quiere trabajar y el periodo de
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tiempo en el que puede ocurrir la pérdida de los activos financieros a los que

se les quiera medir su riesgo. A partir de estos dos parametros, el VaR co-
rresponde al cuantil asociado al nivel de confianza fijado, de la distribucion de
probabilidades de pérdidas y ganancias que puede tener el conjunto de acti-
VOs, en un horizonte de tiempo dado, dadas las condiciones de incertidumbre
que prevalecen en ese momento en el mercado. Esto es importante y es un

elemento de critica de la medida>» (9).

Esta metodologia busca generar un indicador del nivel de riesgo y
el maximo nivel de exposicion a pérdidas para un instrumento financiero o un
conjunto de activos financieros. Analiticamente, es el limite superior de la
integral de la funcién de retornos historicos de un activo financiero medidos

en forma diaria, mensual o con otra frecuencia.

4.- Pardmetros del modelo

Los paradmetros del modelo estan constituidos por el horizonte tem-

poral de la medicién, el periodo de observacion y el nivel de confianza.

Horizonte Temporal

El horizonte temporal es el periodo sobre el cual se va a medir la
posible pérdida producida por movimientos adversos en los precios de las
acciones. Ello depende del tiempo que se pretenda mantener una posicion o
cartera, del grado de liquidez del mercado, costos de transaccién, etc. Cabe
sefalar que es usual la estimacion de la volatilidad para series diarias y que
luego se extrapola por “La Regla de la Raiz Cuadrada del Tiempo” al horizon-
te temporal determinado, en este sentido habra que tener en cuenta que ello
hace una serie de presunciones como la varianza constante, la no reversion
a la media, independencia temporal de las variaciones de los precios de las

acciones y que no existan barreras que restrinjan el potencial movimiento de

(°) Banco de México, loc. cit., pag. 3.
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los precios. Por ello, en general la extrapolacion sera mas cuestionable cuan-

to mayor sea el horizonte temporal.

Periodo de Observaciéon

El periodo de observacion tiene que ver con que el calculo de las
variabilidades y correlaciones, si se hace con series histéricas, tendra que
determinar la extension de dicho periodo. «Los periodos largos pueden au-
mentar la precision de las estimaciones pero pueden no recoger de forma
adecuada cambios en el comportamiento de los precios, ello sugiere trabajar
con distintos periodos de observacion» (1°). Inclusive este periodo no tiene
que ser igual para todas las series de factores, esto puede depender de fac-

tores de caracter estructural.

Nivel de Confianza

En cuanto al nivel de confianza, este se refiere al grado de protec-
cion que se considera adecuado frente a posibles movimientos adversos de
los precios de las acciones y en ese sentido parece arbitrario, aunque lo
aconsejable seria optar por una posicion prudente o conservadora. Supo-
niendo un determinado nivel de confianza (c%), este se define como la pro-
babilidad de que no se alcance el nivel de pérdidas definido por el VaR. Por
tanto, la variacion del valor de la cartera -ante cambios en los precios de
mercado- tal que se obtenga una pérdida superior al VaR lleva una probabili-
dad de (1- ¢)%. El VaR se expresa usualmente en valor absoluto, tal que

Probabilidad (valor inicial — valor final > VaR) = (1 - ¢c)%

Cabe sefalar que hasta ahora no se ha realizado ninguna hipétesis
sobre el tipo de distribucion de probabilidades que se utilizara en la aplica-
cion del VaR, siendo este un concepto general para cualquier distribucion

(normal, log normal, etc.).

(*) ZAMBRANO BERENDSOHN, Mario Antonio, loc. cit., pag. 22.
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5.- Limitaciones

Aunque la medida de VaR tiene buena aceptacion, también tiene
limitaciones. La principal limitacion es que el resultado obtenido depende es-
trechamente de la informacion que se utilizé para calibrar los modelos, y/o de
la historia contemplada en el ejercicio. «Asi, se considera que el VaR es una
buena medida de riesgo de pérdidas bajo “condiciones normales” de compor-
tamiento de los mercados, pero falla significativamente en condiciones de

crisis» (11).

(*1) Banco de México, loc. cit., pag. 4.



CAPITULO Il

Métodos para medir el VaR de mercado

Sumario: 1.- Introduccién 2.- VaR Paramétrico. 3.- VaR No Pa-
ramétrico. 4.- Observaciones respecto a los modelos. 5.-
Una nota final sobre el VaR.

1.- Introduccion

El modelo de Valor en Riesgo distingue entre tres tipos de metodo-
logias: el Modelo de Varianzas y Covarianzas (su version mas empleada se-
ria la de Riskmetrics), el Modelo de Simulacién Histérica y el Modelo Simula-
cién de MonteCarlo.

Para la estimacion del valor de una cartera o activo financiero en un
determinado momento en el futuro, se necesita estimar la distribucion de
probabilidad para poder responder a la pregunta de cual es la maxima pérdi-

da posible en un determinado momento T en el futuro.

Para emitir una respuesta, se necesita en primer lugar conocer el
comportamiento del instrumento respecto de su media y su varianza. La con-
sideracion del supuesto en el analisis se conoce como método paramétrico.
Por otro lugar, si el analisis parte del estudio empirico del comportamiento del
activo financiero o portafolio, no requiere suponer los parametros y bajo esta

base los métodos de calculo se conocen como no paramétrico.
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Estas metodologias también se pueden agrupar de acuerdo a si

responden a un enfoque analitico o numérico. El enfoque analitico se basa
en la obtencidn de expresiones matematicas que representen la funcion de
probabilidad del instrumento considerado. Ejemplo de ello seria el empleo
directo de la matriz de varianzas y covarianzas para el célculo de las medi-
das de riesgo de una cartera de divisas 0 acciones. Por su parte, el enfoque
numerico se basa en técnicas de simulacién de escenarios (Simulacion His-
térica y Simulacion de MonteCarlo), obteniendo la funcion de probabilidad por

muestreo.

«El enfoque analitico impone la adopcion de supuestos o hipotesis
simplificadoras, que para determinadas situaciones no reflejarian correcta-
mente el riesgo de distintas posiciones, generalmente las complejas. Ante
ello, se plantea como alternativa el enfoque de simulaciones numéricas, su-
poniendo unos determinados modelos de comportamiento de los factores de
riesgo. De esta manera, se genera el mapa real de pérdidas y ganancias
agregando el nivel de beneficios o pérdidas asociados a cada uno de los es-
cenarios de las simulaciones. Esta metodologia permitiria analizar el compor-
tamiento de instrumentos sofisticados o evitar el uso de supuestos simplifica-

dores como la normalidad>» (*?).

2.- VaR Paramétrico

El modelo de VaR paramétrico tiene como caracteristica el supues-
to de que los rendimientos de los activos se distribuyen de acuerdo con una
curva de densidad de probabilidad, que generalmente es la normal y en el
supuesto de linealidad en el valor de los activos. «Bajo el supuesto de nor-
malidad y de media de rendimientos igual a cero, el modelo paramétrico que

determina el valor en riesgo de una posicion es el siguiente:

(*2) ZAMBRANO BERENDSOHN, Mario Antonio, loc. cit., pag. 23.
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VaR=F xS x o x \t

donde:

F = Factor que determina el nivel de confianza del calculo.
S = Monto total de la inversion.

o = Desviacion estandar de los rendimientos del activo.

D N N NN

T = Horizonte de tiempo» (3).

Este método es también llamado de valuacién local, porque «el
VaR se determina valuando la cartera una sola vez, en la posicion inicial, y
luego se usan derivadas parciales para inferir los posibles cambios de valor
de la cartera» (). En este grupo se encuentra la forma de calculo denomi-

nada Modelizacion o Varianza-Covarianza.

Método de Varianzas y Covarianzas

Este método usa una base de datos histérica para construir una
matriz de correlaciones para un periodo de tenencia u horizonte temporal

(holding period).

En la aplicaciéon de la metodologia de Varianzas y Covarianzas, se
hace necesario definir previamente el tipo de comportamiento que siguen los
subyacentes (factores de riesgo) que intervienen en los resultados de la po-
sicion y determinar la expresion de la funcion de probabilidad. «Lo usual en
este tipo de aplicaciones es considerar que el comportamiento del precio de
los activos financieros sigue una distribucién log normal y que los retornos
continuos del activo siguen una distribucion aproximadamente normal (inde-
pendiente e idénticamente distribuida), lo cual puede constituir una limita-

cion» (19).

(*3) Banco de México, loc. cit., pag. 5.

(**) MENICHINI, Amilcar, Value at Risk. Metodologia de Administracién del Ries-
go Financiero, pag. 4.

(**) ZAMBRANO BERENDSOHN, Mario Antonio, loc. cit., pag. 23.
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Una vez que se sabe 0 se aproxima la funcién de distribucion del

activo subyacente, sera posible calcular los puntos correspondientes a los

distintos intervalos de confianza.

Una de las variantes existentes para calcular el VaR de acuerdo a
Varianzas y Covarianzas es Riskmetrics, metodologia desarrollada por el JP
Morgan, banco de inversion norteamericano. Esta metodologia contiene una
serie de supuestos: las varianzas de los retornos no son homocedasticas, es
decir, varian a través del tiempo; las varianzas y covarianzas de la serie his-
torica de los retornos presentan algun grado de autocorrelacion; y la serie de

los retornos continuos, o logaritmicos, siguen una distribucion normal.

Limitaciones

Este modelo considera que el retorno del instrumento o cartera de
instrumentos financieros se aproxima a una distribucion de probabilidad nor-
mal. «Sin embargo, en la practica se ha observado que la mayoria de los
activos no necesariamente siguen un comportamiento aleatorio que se puede
aproximar bien por una distribucion normal y, por lo tanto, los resultados que
se obtienen al medir el riesgo suponiendo normalidad, generalmente subes-

timan el nivel real de riesgo de una cartera» ().

«Ademas del supuesto de la distribucion normal para el retorno del
activo subyacente (precio de las acciones), otras limitaciones de este modelo
vienen dadas por la presuncion de que las correlaciones permaneceran cons-
tantes durante el horizonte temporal del VaR» (*7). Correlaciones calculadas
dividiendo la covarianza de los pares de rendimientos entre el producto de
las desviaciones estandar de los rendimientos de cada activo financiero, de

alli una explicacion del nombre del método.

(*%) Banco de México, loc. cit., pag. 6.
(*") ZAMBRANO BERENDSOHN, Mario Antonio, loc. cit., pag. 24.
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En general, esta metodologia se utiliza en activos lineales, como

por ejemplo acciones e instrumentos de renta fija. «Una critica usual es que
esta metodologia hace una pobre estimacion de los instrumentos con opcio-
nes implicitas o explicitas u otro tipo de instrumento no lineal, pues este meé-
todo supone ausencia de posiciones con comportamiento no lineal. Esta de-
bilidad podra ser mitigada en alguna magnitud reduciendo el horizonte tem-
poral del VaR» (18).

Este tipo de aplicaciones puede ser recomendado cuando se tienen
carteras poco complejas. Aunque habra que tener en cuenta los recursos de
capital humano capacitado, las sistemas computacionales a disposicion y la
capacidad de la alta direccion y gerencia para entender los resultados, venta-

jas y limitaciones de esta herramienta cuantitativa.

3.- VaR No Paramétrico

En estos métodos, llamados también de valuacion completa, el VaR
se determina valuando la cartera en todo un rango de escenarios posibles.
En este grupo se encuentran las formas de célculo denominadas Simulacién

Historica y Simulacién de MonteCarlo.

Modelo de Simulacién Histdrica

«La simulacion histoérica utiliza datos histéricos para determinar el
importe del VaR, es decir, intenta anticiparse a lo que puede ocurrir en el fu-
turo a partir de datos pasados recientes. El objetivo es medir el VaR a partir

de una distribucién empirica de cambios de valor de la cartera» (*°).

Intuitivamente, la simulacion histérica es un ejercicio que examina
los posibles valores de una cartera de activos financieros y sus correspon-

dientes pérdidas y ganancias respecto a su valor actual, suponiendo que se

(*8) Ibidem.
(*°) MENICHINI, Amilcar,_loc. cit., pag. 5.
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pueden repetir escenarios que ya se han observado en algiin momento ante-

rior. Consiste en valuar los activos de un portafolio de instrumentos, en los
escenarios de factores de riesgo histéricamente observados en un cierto pe-
riodo de tiempo. La pérdida o ganancia relacionada con cada escenario es la
diferencia entre el valor actual de la cartera y el de la cartera valuada con los
niveles de riesgo del escenario en cuestion. Con las pérdidas y ganancias
asociadas a cada escenario, se define una distribucion de probabilidades de
pérdidas y ganancias del valor del portafolio, de la que se puede obtener el
VaR que, como ya se explico, corresponde al cuantil de dicha distribucién,

escogido por el analista.

El método de simulacién historica tiene buena aceptacion, porque
no se basa en supuestos de correlaciones y volatilidades que en situaciones
de movimientos extremos en los mercados pudieran no cumplirse. Tampoco
descansa en el supuesto de normalidad en la distribucion de los retornos y es

aplicable tanto a instrumentos lineales como no lineales.

«En esta técnica se tomaran como escenarios futuros cada uno de
los escenarios de variacion de los factores de riesgo que tuvieron lugar en el
periodo de observacion considerado. Asi, ho es necesario asumir ningin su-
puesto o hipétesis sobre el modelo de comportamiento debido a que se to-
man como escenarios los cambios que realmente sucedieron un determinado
dia para todos los factores de riesgo» (%°). Es decir, se toman las series his-
toéricas de precios y de cambios en los factores de mercado para aplicarlos al
portafolio o cartera actual, ello dara también una serie de cambios teéricos o
nameros VaR tedricos. Luego, estos VaR seran ordenados por sus magnitu-
des de pérdidas esperadas tal que las pérdidas que ocurran 1%, 2%, 3%,

etc., de las veces puedan ser identificadas.

Entre las ventajas de este enfoque se pueden destacar:

(*°) ZAMBRANO BERENDSOHN, Mario Antonio, loc. cit., pag. 25.
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o Simple de implementar: una vez obtenidos los datos historicos, el calcu-

lo del VaR se realiza de manera directa, evitando estimar la matriz de
covarianzas, lo cual es un trabajo importante cuando la cartera es gran-
de.

o Valuacion completa: tiene en cuenta las no linealidades de ciertos con-

tratos y no necesita hacer supuestos de distribuciones de probabilidad.

o Horizonte temporal: los retornos se calculan para el periodo de tiempo
elegido para el VaR, no siendo necesario hacer agregaciones tempora-

les de las volatilidades.

«Como todas las metodologias, existen potenciales limitaciones a
este método que tienen que ver con la confianza de la potencialidad de la
data sobre las sensibilidades y una necesidad de la existencia, disposicion y
calidad de toda la data historica, debidamente sistematizada junto a sus apli-
cativos, para todos los instrumentos. Cuando se usa el VaR historico, a me-
nudo se arguye que las mas recientes volatilidades de los precios son mas
relevantes que las antiguas volatilidades. Asi, es comun observar que se
usen enfoques con ponderaciones donde se pondere con un mayor peso a la

mas reciente desviacion estandar» (2).
Sintetizando, entre las desventajas de este enfoque se encuentran:

o Historia suficiente: no siempre se cuenta con suficientes datos histéri-

cos, lo cual deriva en célculos inexactos del VaR.

o Unica muestra: los datos histéricos permiten realizar una sola simula-
cion suponiéndose que el pasado reciente representa el futuro inmedia-

to bastante bien.

(?1) Ibidem.
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o Ponderacion de la muestra: este enfoque pondera del mismo modo a

todos los datos de la muestra, es decir, tienen igual importancia los da-

tos mas recientes y los mas antiguos.

Modelo de Simulacién MonteCarlo

Se parte de suponer un modelo de comportamiento para cada uno
de los factores de riesgo y para las relaciones de dependencia con el resto
de los factores. Una vez hecho ello, se generaran escenarios basados en el
modelo de comportamiento conjunto, que arrojaran una pérdida o una ga-
nancia. La combinacién y tabulacion de todos ellos daré lugar a un mapa de
pérdidas y ganancias. Es decir, se calcula una tedrica distribucién de proba-
bilidades para la cartera de instrumentos o0 posiciones, 0 sus equivalentes,

para un determinado periodo de tiempo.

Esta metodologia tiene puntos en comun con la simulacion histéri-
ca, sin embargo, a diferencia de esta ultima, el método MonteCarlo consiste
en generar de manera aleatoria escenarios de ocurrencia de los factores de
riesgo que afectan el valor de los activos contenidos en un portafolio de acti-
vos financieros. Una vez generados los escenarios, se procede igual que en
la simulacién historica; es decir: se valua la cartera con los valores de los
factores de riesgo asociados a cada escenario y se obtienen las pérdidas o
ganancias asociadas a cada escenario, como la diferencia entre su valor ac-
tual y el que corresponde al escenario. Asi, se obtiene la distribucion de pro-
babilidades de pérdidas y ganancias y el VaR, como el cuantil de la distribu-

cion correspondiente al nivel de confianza escogido.

Ademas de que es aplicable tanto a instrumentos lineales como no
lineales, lo que se busca es incorporar escenarios que pudieran ocurrir, aun-

gue nunca se hayan observado antes; ni siquiera algunos parecidos.

«La Simulacién de MonteCarlo luce como una multitud de posibles

senderos para los precios tal que se llega a una distribucién de precios espe-
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rada. Este método ofrece una gran versatilidad o flexibilidad para la valora-

cién y simulacion sobre instrumentos complejos o no lineales como las op-

ciones financieras por ejemplo» (%?).

Las limitaciones de la técnica son, en primer lugar, que se requie-
ren supuestos sobre las distribuciones de probabilidad que caracterizan el
comportamiento de los factores de riesgo, asi como sus correlaciones entre
si, lo cual puede conducir a generar escenarios incongruentes con el compor-
tamiento real de los mercados, aun en condiciones de crisis. En segundo lu-
gar, la demanda sobre los recursos de célculo y computacionales, para gene-
rar un numero suficientemente grande de escenarios que dé confiabilidad

estadistica a los resultados, es considerable.

Una de sus desventajas cualitativas mas importante reside en el
hecho de que es el método més dificil de explicar a la alta direccion de las

instituciones.

4.- Observaciones respecto a los modelos

Como comentario de cierre de esta seccién de tipos de modelos es
importante sefialar que cada uno de ellos requiere o plantea decisiones res-
pecto al horizonte temporal y nivel de confianza estadistica. Los usuarios
también deben considerar como elementos relevantes para decidir por uno
de estos métodos al tipo de estructura de sus carteras de inversion (simple o
compleja), capacidad del capital humano, recursos computacionales y la ca-

pacidad de entendimiento de la alta direccién de la institucion.

«Las tres primeras formas mencionadas de célculo del VaR son
muy utilizadas por empresas tanto financieras como no financieras, no exis-
tiendo un consenso general sobre cual de ellas es la mejor en términos abso-

lutos. Cada una tiene ventajas y desventajas relativas, por lo que las firmas

(??) Ibidem.
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suelen utilizar las tres al mismo tiempo, al menos las lideres en el campo de

la administracion de riesgos» (%3).

Por ejemplo, para carteras poco complejas y una alta direccion o
gerencia no muy familiarizada con estos temas, tal vez sea mas recomenda-
ble el método de varianzas y covarianzas por salvar relativamente los ele-
mentos de decision entre los modelos y no los métodos de simulacion. Si las
carteras son complejas entonces los métodos de simulacion seran una mejor
eleccion, aunque si en este caso la capacidad computacional es una seria

restriccion, entonces se podria evaluar descartar el método de Montecarlo.

«La clasificacion anterior refleja un trade-off entre velocidad y exac-
titud. La velocidad de calculo es importante cuando la cartera es muy grande
y esta expuesta a muchos factores de riesgo, los cuales involucran muchas
correlaciones. En este caso, el enfoque de Modelizacién (valuacion local) es
apropiado. No obstante, cuando la cartera incluye muchos contratos no linea-
les, como las opciones, el enfoque de Modelizacidon no es muy exacto en la
modelizacion del VaR. En estos casos es conveniente recurrir a la Simula-
cién Histérica o Simulacién de MonteCarlo (valuacion completa). Estos enfo-
ques mejoran notoriamente la exactitud de calculo del VaR, pero a costa de

una considerablemente mayor lentitud» (?4).

5.- Una nota final sobre el VaR

En general, hay que ver al VaR como una de las muchas herra-
mientas de gestién de riesgos que debe usar la empresa. El nimero VaR
diario no resume la gestion de los riesgos, es so6lo una de las herramientas
cuantitativas que se debe poseer y recalcar que el aspecto cualitativo de la

gestion de riesgos es un elemento igual o0 mas importante que la bateria de

(°®) MENICHINI, Amilcar,_loc. cit., pag. 4.
(**) Ibidem.
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herramientas cuantitativas, tal como la historia financiera reciente ha demos-

trado con una serie de quiebras o pérdidas impresionantes.

Las principales ventajas del VaR se centran en que condensa en un
namero el riesgo de un portafolio o cartera, provee una herramienta de com-
paracion de los riesgos en diferentes mercados y en diferentes clases de ac-
tivos, y que captura el efecto positivo de la diversificacion a través de la co-

rrelacion entre instrumentos.

Las principales limitaciones sobre los resultados de la mayoria de
los modelos VaR se encuentran en que en su aplicacién se asume que los
factores de riesgo estdn normalmente distribuidos, asumen que las varianzas
y correlaciones historicas son buenos predictores de las varianzas y correla-
ciones futuras, no identifican la fuente o componente de riesgo (uno o pocos
factores de riesgo, subportafolios, o traders) y que no cuantifican cuan gran-

de seria la pérdida bajo un movimiento extremo en los precios.



CAPITULO IV

Aplicacion Practica

Sumario: 1.- Metodologia. 2.- Introduccién. 3.- Andlisis explora-
torio de datos. 4.- Andlisis de normalidad.

1.- Metodologia

Para llevar a cabo el siguiente estudio, la informacidén requerida
provino de datos. «Los datos pueden concebirse como informacién numérica
necesaria para ayudarnos a tomar una decision con mas bases en una situa-

cion particular» (%9).

Existen muchos métodos mediante los cuales podemos obtener los
datos necesarios. En el presente caso, se utilizaran fuentes de datos publi-
cadas. Los precios de cierre de las acciones seleccionadas se pueden clasi-
ficar como variables numéricas o cuantitativas continuas, con escalas de in-

tervalo ().

Sin importar el nivel de medicidon de nuestra variable, se necesita
una definicion operacional para obtener la respuesta o el resultado apropia-

do. «Una definicidn operacional proporciona un significado a un concepto o

(?®) BERENSON, Mark. L. y LEVINE, D. M., Estadistica Basica en Administracion,
Sexta Edicion, Pearson Educacion, (México, 2006), pag. 12.

(°%) Una escala de intervalo es una escala ordenada en la que la diferencia entre
las mediciones es una cantidad significativa.
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variable que puede comunicarse a otros individuos. Es algo que tiene el

mismo significado ayer, hoy y mafiana para todos los individuos>» (?).

Aqui, la variable bajo estudio puede ser definida operacionalmente
de la siguiente forma: precios de cierre diario de la accién, medidos en mo-
neda nacional (peso argentino), en el periodo comprendido entre el
01/01/2003 hasta el 31/12/2012 (inclusive), descargados del sitio web

www.stockssite.com e importados con la herramienta Downloader del pro-

grama MetaStock Professional version 10.1.

2.- Introduccién

Las unidades de andlisis fueron las acciones constituyentes del In-
dice Merval. Los indices bursétiles son una medida estadistica y reflejan el
rendimiento del mercado a través del tiempo, en funcién de las variaciones
de precio de la canasta de instrumentos que los conforman. Proveen de un
punto de referencia a los inversores y usuarios que desean conocer la evolu-
cién de los mercados. La eleccion del indice Merval se debe a que es el indi-
ce mas difundido del mercado accionario local, pues es el indicador que ge-
neralmente difunden los medios televisivos, radiales y graficos al cierre de

cada rueda de operaciones.

«El indice Merval mide el valor en pesos de una canasta tedérica de
acciones, seleccionadas de acuerdo a criterios que ponderan su liquidez. El
indice esta compuesto por una cantidad nominal fija de acciones de distintas
empresas cotizantes (comunmente conocidas como “empresas lideres”). A
esta cantidad fija de acciones que cada firma posee en el indice se la llama
cantidad teérica. Las acciones que componen el indice Merval cambia cada
tres (3) meses, cuando se procede a realizar el recalculo de esta cartera teé-

rica, sobre la base de la participacion en el volumen negociado y en la canti-

(¥) Ibidem, pég. 18.
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dad de operaciones de los Ultimos seis (6) meses» (%®). La composicion ac-

tual del indice Merval se presenta en la TABLA N°2 (Apéndice).

En primer lugar, se realizé la descarga de la Base de Datos de la

pagina web www.stockssite.com. Entre las diversas bases de datos que ofre-

ce el sitio web para descargar (previo registro del usuario), se utilizé la base
de datos historica de acciones lideres Argentinas y cotizacion del ddlar libre,
desde el 30/12/1996 a la fecha, para importar con la herramienta Downloader
del programa MetaStock® u otro compatible. Contiene treinta y nueve accio-
nes, cinco indices y valor ddlar libre. Incluye Acciones del Merval. Para leer
esta base de datos, se utilizd el software MetaStock Professional version
10.1.

El estudio se llevd a cabo s6lo con aquellas acciones lideres que

cumplen los siguientes requisitos:
o Por lo menos diez afios de datos historicos en los precios de cierre.
o Presencia bursatil igual a un 100%.

Por lo tanto, los datos histdricos a obtener fueron las series de pre-
cios de cierre de aquellas acciones lideres que cumplieran con el criterio de
seleccién, las cuales fueron obtenidas para el periodo 01/01/2003 -
31/12/2012.

Se tuvo en cuenta el comportamiento del indice Merval para consi-
derar el supuesto de 100% de presencia bursatil, es decir, se tomé como ba-
se de comparacion la cantidad de dias que cotiz6 el Merval durante el perio-
do 01/01/2003 — 31/12/2012.

Asi, se verificoO que durante el periodo de 10 afios comprendido en-
tre las mencionadas fechas, el indice Merval cotiz6 2471 dias (de los 3653
dias en los diez afios analizados, 1182 dias el indice Merval no fue negocia-

do y, por lo tanto, no presento cotizacion). Luego, se analizé la presencia

(%8) COTIZACIONES / indices, en Internet: www.merval.sba.com.ar, (03/03/2013).
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bursatil de las trece acciones lideres incluidas en el indice Merval. Los resul-

tados se pueden visualizar en la siguiente tabla:

TABLA N° 1: Presencia bursatil de las trece acciones lideres que

componen el indice Merval, durante el periodo de diez afios comprendido

entre el 01/01/2003 y el 31/12/2012.

Presencia bursatil | Base 100% | Presencia
Empresa/Especie Cédigo 01/01/03 -31/12/12 | Merval bursatil
(en dias) (en dias) (en %)
Grupo Financiero Galicia GGAL 2471 2471 100,00%
Tenaris TS 2471 2471 100,00%
YPF YPFD 2334 2471 94,46%
Telecom Argentina TECO2 2470 2471 99,96%
Petroleo Brasileiro - Petrobras APBR 1638 2471 66,29%
Banco Macro BMA 2471 2471 100,00%
Siderar ERAR 2467 2471 99,84%
Pampa Energia PAMP 1742 2471 70,50%
Petrobras Argentina PESA 1619 2471 65,52%
Soc. Comercial del Plata COME 2464 2471 99,72%
EDENOR EDN 1392 2471 56,33%
Aluar ALUA 2471 2471 100,00%
BBVA Banco Francés FRAN 2471 2471 100,00%

Fuente: elaboracion propia.

Tal como se puede apreciar en la tabla, las empresas que forman

parte del indice Merval y satisfacen los requisitos son:

1) Grupo Financiero Galicia (GGAL)

2) Tenaris (TS)
3) Banco Macro (BMA)

4)  Aluar (ALUA)

5) BBVA Banco Francés (FRAN)
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Por lo tanto, el andlisis que sigue a continuacion sera realizado pa-

ra estas cinco acciones lideres de manera individual, en primera instancia, y

luego para la cartera de inversion formada por tres de estas cinco empresas.

3.- Andlisis exploratorio de datos

En primer lugar, debemos recordar que se tomo6 una muestra de los
precios de cierre de cada accion durante un periodo de diez afos. Asi, ten-
dremos disponibles 2471 precios de cierre por cada accion, a partir de los
cuales podremos calcular 2470 rentabilidades diarias por accion.

Para calcular la rentabilidad diaria de cada accion, seguiremos la

siguiente formula convencional:
Rt = (Pt — Pt1) / Pta
donde

v Rt: rentabilidad de la accidon en el dia t

<\

Pt precio de cierre de la accion en el dia t

v' P precio de cierre de la accién en el dia t-1

Luego, describiremos cada una de las series de rentabilidades ac-
cionarias diarias a través de diversas medidas que proporciona la Estadistica

Descriptiva para caracterizar un conjunto de datos.

Asi, deseamos acomodar los datos en agrupamientos de clase de
acuerdo con divisiones establecidas convenientemente del alcance de las
observaciones. Tal acomodo de los datos en forma tabular se denomina una

distribucién de frecuencia (%°).

Al construir la tabla de frecuencia-distribucion, debe ponerse aten-

cion a;

(?°) Una distribucién de frecuencia es una tabla de resumen en la que los datos
se disponen en agrupamientos o categorias convenientemente establecidas de clases orde-
nadas numéricamente
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1. Seleccionar el numero apropiado de agrupamientos de clase para

la tabla: el numero de agrupamientos de clase por utilizar depende
principalmente del nimero de observaciones en los datos. Esto es, un
namero mayor de observaciones requiere un numero mayor de grupos
de clase. En general, sin embargo, la distribucion de frecuencia debe
tener al menos cinco agrupamientos de clase, pero no mas de 15.

2. Obtener un intervalo o ancho de clase de cada agrupamiento de
clase: al desarrollar la tabla de distribucion de frecuencia es deseable
qgue el ancho de cada agrupamiento de clase sea igual. Para determinar
el ancho de cada clase, el alcance de los datos se divide entre el nime-

ro de agrupamientos de clase.

3. Establecer los limites de cada agrupamiento de clase para evitar
los traslapes: para construir la tabla de distribucion de frecuencia, es
necesario establecer claramente limites de clase definidos para cada
agrupamiento de clase de manera que las observaciones se registren

apropiadamente. Debe evitarse el traslape de clases.

Luego, se realizara un resumen y descripcion de los datos numéri-
Cos, para proporcionar una comprension de las caracteristicas o propiedades
de estos datos (tendencia central, variacion, forma) y sus mediciones des-
criptivas de resumen correspondientes, como una ayuda para su analisis e

interpretacion.

Las tres mejores propiedades que describen una serie numeérica de
datos son tendencia central, variacion y forma. Recordemos que estas medi-
ciones descriptivas de resumen se calcularan a partir de una muestra de da-
tos, por lo que se denominan estadisticas, a diferencia de aquellas que se
calculan a partir de la poblacion completa de datos, que se denominan para-

metros.
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1. Mediciones de la tendencia central: la mayor parte de las series de

datos muestran una clara tendencia a agruparse alrededor de un cierto punto
central. Asi pues, dada cualquier serie de datos particular, por lo general es
posible seleccionar algun valor o promedio tipico para describir toda la serie
de datos. Cinco tipos de promedios a menudo usados como mediciones de
tendencia central son la media aritmética, la mediana, la moda, el rango me-

dio y el eje medio.

La media aritmética (también llamada la media), es el promedio o
medicion de tendencia central de uso mas comun. Se calcula sumando todas
las observaciones de una serie de datos y luego dividiendo el total entre el
namero de elementos involucrados. Puesto que su calculo se basa en cada
observacion, la media aritmética se ve afectada en gran medida por cualquier
valor extremo. En estos casos, la media aritmética presenta una representa-
cion distorsionada de lo que los datos estan transmitiendo; asi pues, la media
no seria el mejor promedio a usarse para describir 0 resumir esta serie de

datos.

La mediana es el valor medio de una secuencia ordenada de da-
tos. Esta no se ve afectada por ninguna observacion extrema de una serie de
datos. Por tanto, siempre que esté presente una observacién extrema es
apropiado usar la mediana en vez de la media para describir una serie de

datos.

La moda es el valor de una serie de datos que aparece con mas
frecuencia. Esta no se ve afectada por la ocurrencia de cualesquier valores
extremos. Sin embargo, la moda no se usa para propdsitos mas que descrip-
tivos porque es mas variable de muestra a muestra que otras mediciones de

tendencia central.

El rango medio es el promedio de las observaciones menores y
mayores de una serie de datos. Dado que involucra sélo las observaciones

menores y mayores de una serie de datos, el rango medio se distorsiona co-
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mo una medicion de resumen de tendencia central si esta presente una ob-

servacion extrema. En tales situaciones, el rango medio es inapropiado.

El eje medio es el promedio del primer y tercer cuartiles de una se-
rie de datos. Este es una medicién de resumen que siempre es apropiada

porgue no se ve afectada por los valores extremos de los datos (%°).

Para una distribucion simétrica de un grupo de nimeros, estas me-
didas de tendencia central son iguales. Para una distribucion sesgada de un

grupo de numeros, las medidas pueden ser distintas.

En la siguiente tabla, se presenta el resumen de las medidas de
tendencia central de las series de precios de cierre de las acciones conside-

radas.

TABLA N° 2: Resumen de las medidas de tendencia central de las

series de precios de cierre de las acciones de Grupo Financiero Galicia
(GGAL), Tenaris (TS), Banco Macro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco
Francés (FRAN).

Media aritmética | 0,00116197 | 0,00169301 | 0,00135172 | 0,00046207 | 0,00101361
Mediana 0| 0,00138381 0 0 0
Moda 0 0 0 0 0
Rango medio 0,02003982 | -0,00792093 | -0,00245101 | -0,0010322 | -0,01834453
Eje medio 0,00119026 | 0,00164645 | 0,00129109 | 0,00029005| 0,00094065

Fuente: elaboracion propia.

Como se observa, todas las medidas de tendencia central son muy
cercanas entre ellas y ademas cercanas a cero (algunas de ellas toman el

valor cero).

(39) Las mediciones de resumen como el eje medio y la mediana, que no pueden
ser afectadas por los valores extremos de una serie de datos, se denominan mediciones
resistentes.
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2. Mediciones de la variacién: la variacion es la cantidad de dispersion o

“‘propagaciéon” en los datos. Cinco mediciones de variacién son el rango, el
rango intercuartil, la varianza, la desviacion estandar y el coeficiente de va-
riacion.

El rango es la diferencia entre la mayor y la menor observacion en
una serie de datos. Mide la propagacion total en la serie de datos. Aunque el
alcance es una medicion simple y de facil calculo de la variacion total en los
datos, su clara debilidad es que no logra tomar en cuenta la forma en que los
datos se distribuyen realmente entre el menor y el mayor valor. Por tanto,
seria impropio usar el rango como una medicion de variacion cuando uno o

ambos componentes son observaciones extremas.

El rango intercuartil (también llamado propagacion media) es la
diferencia entre el tercer y primer cuartiles en una serie de datos. Esta simple
medicion considera la propagacion en 50% de los datos de en medio y por
tanto no se ve influida de ninguna manera por valores extremos de posible

ocurrencia.

La varianza de una muestra es aproximadamente (o casi) el pro-
medio de las diferencias cuadradas entre cada una de las observaciones en
una serie de datos y la media. La desviacion estandar de una muestra es
simplemente la raiz cuadrada de la varianza muestral. La varianza y la des-
viacion estandar miden la dispersion promedio alrededor de la media, es de-
cir, como las observaciones mayores fluctian por encima de ésta y como las

observaciones menores se distribuyen por debajo de ésta.

El coeficiente de variacion es una medicién relativa de variacion.
Mide la dispersién en los datos relativa a la media y se expresa como un por-

centaje antes que en términos de las unidades de los datos particulares.

En la siguiente tabla, se presenta el resumen de las medidas de va-

riacion de las series de precios de cierre de las acciones consideradas.
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TABLA N° 3: Resumen de las medidas de variacion de las series de

precios de cierre de las acciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL), Tena-
ris (TS), Banco Macro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco Francés (FRAN).

Rango 0,34008055 | 0,38372008 | 0,30036116 | 0,27535793 | 0,382936
Rango intercuartil 0,02994773 | 0,02845712 | 0,02780851 | 0,02147581 | 0,03001719
Desviacion estandar 0,02767892 | 0,02711383 | 0,02538594 | 0,02068337 | 0,02718196
Varianza 0,00076612 | 0,00073516 | 0,00064445 | 0,0004278 | 0,00073886
Coeficiente de variacion | 23,8206236 | 16,015128 | 18,7805435 | 44,7623594 | 26,8169637

Fuente: elaboracion propia.

3. Forma: es la manera en que los datos se distribuyen. La distribucion

puede ser simétrica 0 sesgada. Para describir la forma sélo necesitamos

comparar la media y la mediana.

v

v

v

Media > mediana: sesgo positivo o derecho
Media = mediana: simetria o de sesgo cero

Media < mediana: sesgo negativo o izquierdo

A continuacién, se presentan los resultados de las medidas de for-

ma para las acciones bajo estudio.

TABLA N° 4: Resumen de las medidas de forma de las series de

precios de cierre de las acciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL), Tena-
ris (TS), Banco Macro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco Francés (FRAN).

Coeficiente de Bowley

0,0794891

0,01845805

0,09285555

0,02701225

0,06267438

Coeficiente de Pearson

0,04198043

0,06244096

0,0532466

0,0223402

0,03728983

Fuente: elaboracion propia.
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El paso siguiente sera describir las principales caracteristicas de los

datos en un formato resumido. Una forma de abordar este “analisis de datos

exploratorio” es desarrollar un resumen de cinco nimeros.

Un resumen de cinco numeros combina tres mediciones de ten-
dencia central (la mediana, el eje medio y el rango medio) y dos mediciones
de variacion (el rango intercuartil y el rango) para dar una mejor idea de la

forma de la distribucion.

Si los datos fueran perfectamente simétricos, lo siguiente se debe-
ria cumplir:
1. Ladistancia de Q1 a la mediana seria igual a la distancia de la mediana
a Qs.
2. Ladistancia de Xmenor a Q1 seria igual a la distancia de Q3 a Xmayor.

3. La mediana, el eje medio y el rango medio serian todos iguales. Estas

mediciones también serian iguales a la media en los datos.

Se presenta a continuacion el resumen de cinco numeros para las
series de rentabilidades diarias segun los precios de cierre de las acciones

consideradas.
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TABLA N° 5: Resumen de cinco niumeros de las series de precios

de cierre de las acciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL), Tenaris (TS),
Banco Macro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco Francés (FRAN).

Me - Qu 0,01378361| 0,01396593 | 0,01261317 | 0,01044785| 0,01406794
Q3 - Me 0,01616412 | 0,01449119| 0,01519534 | 0,01102796| 0,01594925
Diferencia -0,00238052 | -0,00052526 | -0,00258217 | -0,00058011 | -0,00188131
Q1 - Xmenor 0,13621685 | 0,18719885 | 0,14001843 | 0,12826332 | 0,19574459
Xmayor = Q3 0,17391597| 0,16806411 | 0,13253423 | 0,1256188| 0,15717422
Diferencia -0,03769912 | 0,01913475| 0,0074842| 0,00264452 | 0,03857037
Mediana 0| 0,00138381 0 0 0
Eje medio 0,00119026 | 0,00164645 | 0,00129109 | 0,00029005| 0,00094065
Rango medio 0,02003982 | -0,00792093 | -0,00245101 | -0,0010322|-0,01834453
Media aritmética 0,00116197 | 0,00169301 | 0,00135172 | 0,00046207 | 0,00101361

Fuente: elaboracion propia.

Si los datos forman la distribucion normal de “campana” o gaussia-

na, 68,26% de todas las observaciones estaran contenidas dentro de distan-

cias de +/- 1 desviaciones estandar alrededor de la media, mientras que

95.44%, 99.73% y 99.99% de las observaciones estaran incluidas, respecti-

vamente, dentro de distancias de +/- 2. +/- 3 y +/- 4 desviaciones estandar

alrededor de la media.

En la siguiente tabla, se usa esta regla de la desviacion estandar

para concluir qué tan bien se asemeja la distribucion normal a la distribucion

de las rentabilidades diarias segun los precios de cierre de las acciones con-

sideradas.
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TABLA N° 6: Regla de la desviacion estandar para comparar la dis-

tribucion normal con las distribuciones de probabilidad de las rentabilidad
diarias de las acciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL), Tenaris (TS),
Banco Macro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco Francés (FRAN).

Regla
empirica

X-0 34,13% 40,77% 39,27% 39,76% 42,91% 39,39%
X +0 34,13% 34,53% 37,04% 35,22% 33,44% 35,34%
Suma 68,26% 75,30% 76,32% 74,98% 76,36% 74,74%
X - 20 47,72% 50,97% 48,38% 49,35% 52,35% 49,68%
X +20 47,72% 43,77% 46,60% 45,26% 42,11% 45,59%
Suma 95,44% 94,74% 94,98% 94,62% 94,45% 95,26%
X -30 49,87% 52,63% 50,12% 51,26% 54,21% 51,58%
X +30 49,87% 45,99% 48,54% 47,41% 44,41% 47,21%
Suma 99,73% 98,62% 98,66% 98,66% 98,62% 98,79%
X - 46 50,00% 53,00% 50,61% 51,82% 54,49% 51,94%
X + 40 50,00% 46,56% 48,91% 47,94% 45,02% 47,61%
Suma 99,99% 99,55% 99,51% 99,76% 99,51% 99,55%

Fuente: elaboracion propia.

Por altimo, se realiza el analisis de curtosis o grado de apuntamien-
to de las series de precios. Como sabemos, para el calculo de la curtosis se
utiliza la distribucién normal como distribucion testigo. Los resultados se pre-

sentan a continuacion.

Tabla N° 7: Analisis de curtosis o grado de apuntamiento de las ac-

ciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL), Tenaris (TS), Banco Macro
(BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco Francés (FRAN).

Curtosis 3,49849312 | 5,06128262 | 2,76200096 | 4,20378813 | 4,17751104

Fuente: elaboracién propia.
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4.- Analisis de normalidad

Del andlisis de las cinco acciones, todas las series de los retornos
presentan una asimetria positiva bastante razonable, es decir, cercana a ce-
ro, tal como se exigiria como una de las condiciones para aproximarla como
una distribucion normal. No obstante, respecto a la condicién de curtosis o
grado de apuntamiento, de las cinco series, solo la del retorno del Grupo Fi-
nanciero Galicia (GGAL) y Banco Macro (BMA) estarian a niveles cercanos
de la exigencia de una distribucién normal, que es de tres. Todas son lep-

tocurticas respecto a la distribuciéon normal.

Por lo tanto, podemos concluir que las distribuciones de probabili-
dad de los rendimientos diarios muestran una clara aproximacion a una nor-
mal que a otro tipo de distribucién, aunque mostrando la usual leptocurtosis.
En ese sentido, se puede tolerar el supuesto de la normalidad y por tanto el
uso del VaR No Paramétrico para la medicion del riesgo.



CAPITULO V

Aplicacion de |la Metodologia VaR

Sumario: 1.- Simulacién Historica. 2.- Simulacion MonteCarlo.
3.- Resultados.

1.- Simulacién Histérica

Como se destaco en el Marco Tedrico, este método no necesita que
se asuma explicitamente la forma de la distribucion de probabilidades de los
precios de los instrumentos. Por otro lado, al basarse en informacion histérica
para estimar las pérdidas futuras, puede incorporar “colas anchas” y “asime-

trias”, si es que la muestra historica tuviese tales caracteristicas.

En el presente capitulo, se estimaran las pérdidas de las series de
precios de las acciones consideradas siguiendo las directrices de la Simula-
cién Historica, es decir, sin utilizar el supuesto de normalidad en la distribu-
cion de los precios accionarios. Luego, estos resultados se compararan con
los resultados de la Simulacion MonteCarlo, lo que nos permitird sacar con-

clusiones.
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2.- Simulacién MonteCarlo

Esta técnica consiste en la generacién de escenarios futuros en base
a la funcién de distribucion de las variables. Por lo tanto, nos permite simular
todos los escenarios posibles de los valores que tomen los retornos de las
acciones consideradas, en base a su funcion de distribucién. Para esto, es
necesario asumir que los escenarios seguiran alguna distribucion particular,
en nuestro caso, la distribucion normal, y de esta manera poder generar los
retornos mediante algun algoritmo generador de variables o algun proceso
estocastico. La base de la Simulacion MonteCarlo es la experimentacion con
los elementos de azar (o probabilisticos) a través de un muestreo aleatorio.

La técnica se divide en cinco pasos:

1. Fijar una distribucion de probabilidad para las variables importantes.
Una forma comun de establecer una distribucién de probabilidad para una
variable determinada es examinar los resultados histéricos. Sin embargo, no
necesitan basarse Unicamente en observaciones historicas, sino que las dis-

tribuciones en si mismas pueden ser empiricas.

2. Construir una distribuciéon de probabilidad acumulada para cada varia-
ble en el paso 1.

3. Establecer un intervalo de nimeros aleatorios para cada variable. Una
vez que se ha establecido la distribucion de probabilidad acumulada para
cada variable incluida en la simulacién, se debe asignar un grupo de nume-

ros para representar cada valor o resultado posible.

4.  Generar numeros aleatorios. Hay varias formas de elegir nUmeros alea-
torios: generadores de numeros aleatorios (que son una caracteristica intrin-
seca en muchas hojas de célculo y lenguajes de computo), tablas, una rueda

de ruleta y varias mas. En esta ocasion, se utilizara el software Crystal Ball.

5. Simular realmente una serie de pruebas.
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3.- Resultados

En una primera instancia, se aplicé la Metodologia del VaR No Pa-
ramétrico (Simulacion Histdrica y Simulacion MonteCarlo) a las cinco accio-
nes bajo estudio. Se realizo el célculo del Valor en Riesgo para los percenti-
les 1%, 5% y 10% para cada una de las acciones. La siguiente tabla resume
los valores obtenidos tanto para la Simulacion Histérica como para la Simula-

cion MonteCarlo.

TABLA N° 8: Valor en Riesgo (VaR) al 99%, 95% y 90% de con-
fianza de las series de retornos diarios de las acciones de Grupo Financiero
Galicia (GGAL), Tenaris (TS), Banco Macro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA

Banco Francés (FRAN); calculado segun los Modelos de VaR No Paramétri-

co: Simulacion Histérica (SH) y Simulacién MonteCarlo (SMC).

99% |-6,73%|-6,89% |-7,19% | -5,84% | -6,60% |-5,77% | -5,11% | -4,76% | -6,88% | -5,97%

95% |-4,18%|-4,07% |-4,07% | -4,32% | -3,82% | -4,24% | -3,09% | -3,55% | -4,12% | -4,49%
90% |-3,05% |-3,02% |-2,75% |-3,27% |-2,77% |-3,28% | -2,25% | -2,59% | -3,01% | -3,37%

Fuente: elaboracion propia.

Si tomamos el VaR al 99% de confianza para la accion de Grupo
Financiero Galicia (GGAL), calculado segun Simulacion Historica (SH), la
interpretacion seria la siguiente: la maxima pérdida que puede sufrir la ac-
cion GGAL en un dia con una confianza de 99% es el 6,73% de su valor,

en condiciones normales de mercado”.

A modo de ejemplo, se presentan a continuacion las salidas del
software Crystal Ball para una Simulacion MonteCarlo de 1000 iteraciones de
los retornos diarios de la accion Grupo Financiero Galicia (GGAL), distribui-

dos segun una normal estandar con media y desviacion estandar igual a los
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datos historicos obtenidos en el andlisis exploratorio de datos, mostrando el

Valor en Riesgo al 99%, 95% y 90% de confianza.

FIGURA N° 2: VaR al 99% de confianza de los retornos diarios de
la accion Grupo Financiero Galicia (GGAL), distribuidos normalmente con
parametros media y desviacion estandar iguales a los obtenidos del mues-
treo de datos historicos. Metodologia de calculo del VaR: Simulacion Monte-
Carlo.
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P |-6.89% Certeza: (9,00 % 4 | Infinito

Fuente: elaboracion propia.
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FIGURA N° 3: VaR al 95% de confianza de los retornos diarios de
la acciébn Grupo Financiero Galicia (GGAL), distribuidos normalmente con
parametros media y desviacion estandar iguales a los obtenidos del mues-
treo de datos histéricos. Metodologia de célculo del VaR: Simulacion Monte-
Carlo.
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Fuente: elaboracion propia.
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FIGURA N° 4: VaR al 90% de confianza de los retornos diarios de
la acciébn Grupo Financiero Galicia (GGAL), distribuidos normalmente con
parametros media y desviacion estandar iguales a los obtenidos del mues-
treo de datos histéricos. Metodologia de célculo del VaR: Simulacion Monte-
Carlo.
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Fuente: elaboracion propia.

Luego, en una segunda instancia, se propuso formar una cartera de
inversibn compuesta por acciones de instituciones bancarias, por lo que sélo
se incluyeron las acciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL), Banco Ma-
cro (BMA) y BBVA Banco Francés (FRAN). En este punto, se procedi6 a for-
mar la cartera de minima varianza, encontrando la proporcion optima a inver-
tir en cada accion mediante optimizacion no lineal. El objetivo principal es el
de alcanzar la maxima rentabilidad con el menor riesgo posible. Este es el
modelo de Markowitz, el cual se basa en el analisis de la “Frontera Eficiente”;
curva que se obtiene de graficar el riesgo versus la rentabilidad. Para esto,

se intenta diversificar el portafolio tomando activos que rentan bastante pero
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con un elevado riesgo y se combinan con otros activos que rentan menos,

pero que son mas “seguros”, es decir, menos volatiles.

En el analisis de la cartera de minima varianza, es muy importante
evaluar la correlacion de los retornos de las acciones componentes de la car-
tera, ya que este indicador nos proporciona una idea del comportamiento de
un activo al producirse una variacion en el valor de otro activo. En otras pala-

bras, el coeficiente de correlacion nos indica en qué medida dos acciones se
mueven en un mismo sentido.

FIGURA N° 5: Frontera Eficiente de Harry Markowitz.
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Rentabilidad
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“olatilidad (Desviacidn tipica)

Fuente: extraido del sitio web www.21tradingcoach.com (3%

A través de una modelizacién simple en Microsoft Excel, se encon-

tro la politica de inversion o proporcion a invertir en cada uno de los tres acti-

(®1) Frontera Eficiente de Harry Markowitz, en Internet: www.21tradingcoach.com,
(02/04/2013).
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vos bajo estudio que hacen que la varianza de la cartera de inversién sea

minima. La siguiente tabla presenta los resultados obtenidos a través de op-
timizacion no lineal.

TABLA N° 9: Proporcién 6ptima de las acciones de Grupo Financie-
ro Galicia (GGAL), Banco Macro (BMA) y BBVA Banco Francés (FRAN) que

conforman la cartera de minima varianza. Método de céalculo: optimizacion no

lineal en Microsoft Excel.

Varianza

0,00076612

0,00064445

0,00073886

0,00054741

Rendimiento

0,00116197

0,00135172

0,00101361

0,00121615

Participacion

0,21200842

0,50600215

0,28198943

1

Fuente: elaboracion propia.

El VaR al 90% de confianza de la cartera 6ptima de inversion, utili-
zando el enfoque de Simulacion Historica, arroja un resultado de -2,52%. Es
posible entonces afirmar que “la maxima pérdida que puede sufrir la car-
tera de acciones en un dia con una confianza de 90% es el 2,52% de su

valor, en condiciones normales de mercado”.

A continuacioén se exhiben los resultados si se utiliza el enfoque de
Simulacién MonteCarlo para calcular el VaR al 90% de confianza de la carte-

ra de minima varianza.
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FIGURA N° 6: VaR al 90% de confianza de la cartera de minima

varianza formada por las acciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL),
Banco Macro (BMA) y BBVA Banco Francés (FRAN), calculado segun el Mo-

delo de VaR No Paramétrico de Simulacion MonteCarlo.
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Fuente: elaboracion propia.

Es posible entonces afirmar que, bajo la Simulacién MonteCarlo,
“la maxima pérdida que puede sufrir la cartera de acciones en un dia
con una confianza de 90% es el 2,35% de su valor, en condiciones nor-

males de mercado”.



CONCLUSION

En el presente trabajo se estudio el comportamiento de cinco series
de precios accionarios, a través de una serie de medidas de analisis explora-
torio de datos. Se eligieron aquellas empresas que cumplian con requisitos
en cuanto a disponibilidad de datos histéricos y presencia bursatil. En rela-
cién a la presencia burséatil, el calculo se realiz6 a partir de datos primarios,
es decir, prescindiendo de los valores ya calculados respecto a presencia

bursatil que ofrecen ciertas fuentes de datos publicados.

El fin Gltimo de todo el analisis estadistico de normalidad de los re-
tornos de las cinco acciones fue, basicamente, detectar si dichas distribucio-

nes de probabilidad seguian mas o menos una distribucién normal.

Cabe destacar que todos los retornos registraron una media mues-
tral observada de aproximadamente cero, asi como una pequefia volatilidad,

considerada la medida de riesgo.

Como se observo en la TABLA N° 2, todas las medidas de tenden-
cia central son muy cercanas entre ellas y ademas cercanas a cero (algunas
de ellas toman el valor cero).

Ademas, las medidas de asimetria calculadas para el lote de datos,
estas son, el Coeficiente de Asimetria de Bowley y de Pearson, revelaron
gue todas las series de los retornos presentan una asimetria positiva o de
derecha cercana a cero, tal como se exigiria como una de las condiciones

para aproximarla a una distribucion normal.
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No obstante, respecto a la condicion de curtosis o grado de apun-

tamiento, de las cinco series, sélo Grupo Financiero Galicia (GGAL) y Banco
Macro (BMA) estarian a niveles cercanos de la exigencia de una distribucion
normal, que es de tres. En general, todas son leptocurticas respecto a la dis-
tribucion normal, es decir, mas apuntadas y con colas menos anchas que la
distribucién normal. Asi, ninguna de las acciones exhibiria una serie de retor-
nos que se comporte exactamente como una distribucion normal de acuerdo
con estas mediciones. Sin embargo, podrian encontrarse en un entorno bas-

tante cercano.

Del lado de las correlaciones entre los rendimientos de las accio-
nes, se observo que las tres acciones componentes de la cartera 6ptima de
inversion, se encuentran correlacionadas positivamente entre si en el periodo
bajo estudio. Recordemos que la cartera estaba formada sélo por acciones

de instituciones bancarias.

El eje central del trabajo fueron las mediciones de riesgo a través
de la Metodologia de VaR No Paramétrico, en sus dos tipos: Simulacion His-
térica y Simulacion MonteCarlo. La metodologia se aplicé tanto para accio-
nes individuales como para una cartera de inversion. En lineas generales,
podemos concluir que no existieron amplias diferencias en el Valor en Riesgo

calculado segun se emplee uno u otro tipo de Simulacién.

En la TABLA N° 8 podemos apreciar que el método de Simulacion
Historica arroja VaR superiores respecto a la Simulacion MonteCarlo, a un
nivel de confianza estadistica del 99%. Sin embargo, sucede lo contrario con
los resultados del VaR al 95% y 90% de confianza. Aqui, la medicion del VaR

por Simulacion MonteCarlo supera a la Simulacién Histérica.

En el analisis de riesgo de la cartera optima de inversion formada
por acciones de instituciones bancarias, apreciamos que la Simulacion Mon-
teCarlo arroja un VaR inferior al de la Simulacién Histérica. Esto se explica

porque el modelo de Simulacion MonteCarlo considera que el retorno del ins-
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trumento o cartera de instrumentos financieros se aproxima a una distribu-

cién de probabilidad normal y, por lo tanto, los resultados que se obtienen al
medir el riesgo suponiendo normalidad, generalmente subestiman el nivel

real de riesgo.

Ademas, podemos observar que el VaR obtenido para la cartera
Optima es inferior que el VaR de las acciones que la conforman, considera-

das de manera individual. Aqui se refleja el efecto de la diversificacion.

Es importante resaltar que el uso del VaR como medida de riesgo
se ha masificado a través del mundo. Los resultados o nimeros VaR regis-
tran una serie de utilidades pero también de limitaciones. En general, hay
qgue ver al VaR como una de las muchas herramientas de gestion de riesgos
gue deben usar las empresas, los inversores y los intermediarios. El nUmero
VaR diario no resume la gestion de los riesgos, es so6lo una de las herramien-
tas cuantitativas que se debe poseer y recalcar que el aspecto cualitativo de
la gestion de riesgos es un elemento igual 0 mas importante que la bateria de
herramientas cuantitativas, tal como la historia financiera reciente ha demos-

trado con una serie de quiebras o pérdidas impresionantes.

Las principales ventajas del VaR se centran en que condensa en un
namero el riesgo de un portafolio o carteras, provee una herramienta de
comparacion de los riesgos en diferentes mercados y en diferentes clases de
activos, y que captura el efecto positivo de la diversificacion a través de la

correlaciéon entre instrumentos.

En general, las evaluaciones del VaR de tipo estadisticas se utilizan
para cuantificar los riesgos ex-post, tomando en consideracion portafolios
definidos. Por lo tanto, sélo se utilizan para tener una idea del nivel de riesgo

tomado, en vez de usarlo como una herramienta de decision a futuro.

Desde el punto de vista estadistico, se podria agregar a este estu-

dio otras distribuciones ademas de la normal, en la modelacion del proceso
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de Simulacion MonteCarlo. Se debe tener en cuenta distribuciones asimétri-

cas que corresponden de manera mas realista al comportamiento de los pre-

cios accionarios, por ejemplo t- student o distribucién logistica.

Con respecto a la Simulacion Histdrica, a menudo se arguye que
las mas recientes volatilidades de los precios son mas relevantes que las
antiguas volatilidades. Asi, considero de interés observar el comportamiento
del VaR al utilizar enfoques con ponderaciones donde se pondere con un

mayor peso a la mas reciente desviacion estandar.

Ademas, seria interesante analizar como cambian los resultados si
consideramos que el supuesto de varianza constante no se cumple, es decir,
si las varianzas de los retornos no son homocedasticas y varian a travées del

tiempo, ya sea de forma deterministica o estocastica.



APENDICE

TABLA N° 10: Lista de empresas y porcentaje de participacién que

cada empresa tiene en la canasta tedrica del indice Merval.

Empresa/Especie Cantidad tedrica | Participacion
Grupo Financiero Galicia (GGAL) 127,48 18,14%
Tenaris (TS) 3,43 18,09%
YPF (YPFD) 4,03 14,42%
Telecom Argentina (TECO2) 14,11 9,33%
Petroleo Brasileiro - Petrobras (APBR) 4,28 8,16%
Banco Macro (BMA) 19,35 7,49%
Siderar (ERAR) 92,41 5,13%
Pampa Energia (PAMP) 104,87 4,16%
Petrobras Argentina (PESA) 31,31 3,79%
Soc. Comercial del Plata (COME) 169,78 3,07%
EDENOR (EDN) 98,77 2,90%
Aluar (ALUA) 32,67 2,85%
BBVA Banco Francés (FRAN) 6,93 2,48%
TOTAL 100,01%

Fuente: www.merval.sba.com.ar
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TABLA N° 11: Tabla de resumen Grupo Financiero Galicia (GGAL),

retornos diarios segun precios de cierre, en el periodo comprendido entre el
01/01/2003 al 31/12/2012 (inclusive).

Clases Pto. medio | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia
delaclase | absoluta |relativa (%) | acumulada | acum. (%)

De -0,21 a menos de -0,18 -0,195 0 0,00% 0 0,00%
De -0,18 a menos de -0,15 -0,165 1 0,04% 1 0,04%
De -0,15 a menos de -0,12 -0,135 4 0,16% 5 0,20%
De -0,12 a menos de -0,09 -0,105 4 0,16% 9 0,36%
De -0,09 a menos de -0,06 -0,075 31 1,26% 40 1,62%
De -0,06 a menos de -0,03 -0,045 216 8,74% 256 10,36%
De -0,03 a menos de 0 -0,015 836 33,85% 1092 44,21%
De 0 a menos de 0,03 0,015 1085 43,93% 2177 88,14%
De 0,03 a menos de 0,06 0,045 234 9,47% 2411 97,61%
De 0,06 a menos de 0,09 0,075 48 1,94% 2459 99,55%
De 0,09 a menos de 0,12 0,105 8 0,32% 2467 99,88%
De 0,12 a menos de 0,15 0,135 2 0,08% 2469 99,96%
De 0,15 a menos de 0,18 0,165 0 0,00% 2469 99,96%
De 0,18 a menos de 0,21 0,195 1 0,04% 2470 100,00%
TOTAL 2470 100,00%

Fuente: elaboracion propia.
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TABLA N° 12: Tabla de resumen Tenaris (TS), retornos diarios se-

gun precios de cierre, en el periodo comprendido entre el 01/01/2003 al

31/12/2012 (inclusive).

Clases Pto. medio | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia
delaclase | absoluta |relativa (%) | acumulada | acum. (%)

De -0,21 a menos de -0,18 -0,195 0,04% 1 0,04%
De -0,18 a menos de -0,15 -0,165 0,04% 2 0,08%
De -0,15 a menos de -0,12 -0,135 0,04% 3 0,12%
De -0,12 a menos de -0,09 -0,105 10 0,40% 13 0,53%
De -0,09 a menos de -0,06 -0,075 30 1,21% 43 1,74%
De -0,06 a menos de -0,03 -0,045 174 7,04% 217 8,79%
De -0,03 a menos de 0 -0,015 895 36,23% 1112 45,02%
De 0 a menos de 0,03 0,015 1084 43,89% 2196 88,91%
De 0,03 a menos de 0,06 0,045 223 9,03% 2419 97,94%
De 0,06 a menos de 0,09 0,075 39 1,58% 2458 99,51%
De 0,09 a menos de 0,12 0,105 7 0,28% 2465 99,80%
De 0,12 a menos de 0,15 0,135 3 0,12% 2468 99,92%
De 0,15 a menos de 0,18 0,165 1 0,04% 2469 99,96%
De 0,18 a menos de 0,21 0,195 1 0,04% 2470 100,00%
TOTAL 2470 100,00%

Fuente: elaboracion propia.
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TABLA N° 13: Tabla de resumen Banco Macro (BMA), retornos dia-

rios segun precios de cierre, en el periodo comprendido entre el 01/01/2003
al 31/12/2012 (inclusive).

Clases Pto. medio | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia
delaclase | absoluta |relativa (%) | acumulada | acum. (%)

De -0,21 a menos de -0,18 -0,195 0 0,00% 0 0,00%
De -0,18 a menos de -0,15 -0,165 1 0,04% 1 0,04%
De -0,15 a menos de -0,12 -0,135 1 0,04% 2 0,08%
De -0,12 a menos de -0,09 -0,105 6 0,24% 8 0,32%
De -0,09 a menos de -0,06 -0,075 29 1,17% 37 1,50%
De -0,06 a menos de -0,03 -0,045 179 7,25% 216 8,74%
De -0,03 a menos de 0 -0,015 874 35,38% 1090 44,13%
De 0 a menos de 0,03 0,015 1132 45,83% 2222 89,96%
De 0,03 a menos de 0,06 0,045 200 8,10% 2422 98,06%
De 0,06 a menos de 0,09 0,075 41 1,66% 2463 99,72%
De 0,09 a menos de 0,12 0,105 5 0,20% 2468 99,92%
De 0,12 a menos de 0,15 0,135 2 0,08% 2470 100,00%
De 0,15 a menos de 0,18 0,165 0 0,00% 2470 100,00%
De 0,18 a menos de 0,21 0,195 0 0,00% 2470 100,00%
TOTAL 2470 100,00%

Fuente: elaboracion propia.
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TABLA N° 14: Tabla de resumen Aluar (ALUA), retornos diarios se-

gun precios de cierre, en el periodo comprendido entre el 01/01/2003 al

31/12/2012 (inclusive).

Clases Pto. medio | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia
delaclase | absoluta |relativa (%) | acumulada | acum. (%)

De -0,21 a menos de -0,18 -0,195 0 0,00% 0 0,00%
De -0,18 a menos de -0,15 -0,165 0 0,00% 0 0,00%
De -0,15 a menos de -0,12 -0,135 1 0,04% 1 0,04%
De -0,12 a menos de -0,09 -0,105 3 0,12% 4 0,16%
De -0,09 a menos de -0,06 -0,075 9 0,36% 13 0,53%
De -0,06 a menos de -0,03 -0,045 119 4,82% 132 5,34%
De -0,03 a menos de 0 -0,015 993 40,20% 1125 45,55%
De 0 a menos de 0,03 0,015 1181 47,81% 2306 93,36%
De 0,03 a menos de 0,06 0,045 140 5,67% 2446 99,03%
De 0,06 a menos de 0,09 0,075 21 0,85% 2467 99,88%
De 0,09 a menos de 0,12 0,105 1 0,04% 2468 99,92%
De 0,12 a menos de 0,15 0,135 2 0,08% 2470 100,00%
De 0,15 a menos de 0,18 0,165 0 0,00% 2470 100,00%
De 0,18 a menos de 0,21 0,195 0 0,00% 2470 100,00%
TOTAL 2470 100,00%

Fuente: elaboracion propia.
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TABLA N° 15: Tabla de resumen BBVA Banco Francés (FRAN), re-

tornos diarios segun precios de cierre, en el periodo comprendido entre el
01/01/2003 al 31/12/2012 (inclusive).

Clases Pto. medio | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia
delaclase | absoluta |relativa (%) | acumulada | acum. (%)

De -0,21 a menos de -0,18 -0,195 1 0,04% 1 0,04%
De -0,18 a menos de -0,15 -0,165 0 0,00% 1 0,04%
De -0,15 a menos de -0,12 -0,135 2 0,08% 3 0,12%
De -0,12 a menos de -0,09 -0,105 5 0,20% 8 0,32%
De -0,09 a menos de -0,06 -0,075 31 1,26% 39 1,58%
De -0,06 a menos de -0,03 -0,045 210 8,50% 249 10,08%
De -0,03 a menos de 0 -0,015 880 35,63% 1129 45,71%
De 0 a menos de 0,03 0,015 1069 43,28% 2198 88,99%
De 0,03 a menos de 0,06 0,045 221 8,95% 2419 97,94%
De 0,06 a menos de 0,09 0,075 37 1,50% 2456 99,43%
De 0,09 a menos de 0,12 0,105 11 0,45% 2467 99,88%
De 0,12 a menos de 0,15 0,135 0 0,00% 2467 99,88%
De 0,15 a menos de 0,18 0,165 3 0,12% 2470 100,00%
De 0,18 a menos de 0,21 0,195 0 0,00% 2470 100,00%
TOTAL 2470 100,00%

Fuente: elaboracion propia.
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TABLA N° 16: Distribucion de frecuencias relativas porcentuales

para los retornos diarios de las acciones de Grupo Financiero Galicia
(GGAL), Tenaris (TS), Banco Macro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco

Francés (FRAN).

GGAL TS BMA ALUA FRAN

Clases Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia

relativa (%) | relativa (%) | relativa (%) | relativa (%) | relativa (%)

De -0,21 a menos de -0,18 0,00% 0,04% 0,00% 0,00% 0,04%
De -0,18 a menos de -0,15 0,04% 0,04% 0,04% 0,00% 0,00%
De -0,15 a menos de -0,12 0,16% 0,04% 0,04% 0,04% 0,08%
De -0,12 a menos de -0,09 0,16% 0,40% 0,24% 0,12% 0,20%
De -0,09 a menos de -0,06 1,26% 1,21% 1,17% 0,36% 1,26%
De -0,06 a menos de -0,03 8,74% 7,04% 7,25% 4,82% 8,50%
De -0,03 a menos de 0 33,85% 36,23% 35,38% 40,20% 35,63%
De 0 a menos de 0,03 43,93% 43,89% 45,83% 47,81% 43,28%
De 0,03 a menos de 0,06 9,47% 9,03% 8,10% 5,67% 8,95%
De 0,06 a menos de 0,09 1,94% 1,58% 1,66% 0,85% 1,50%
De 0,09 a menos de 0,12 0,32% 0,28% 0,20% 0,04% 0,45%
De 0,12 a menos de 0,15 0,08% 0,12% 0,08% 0,08% 0,00%
De 0,15 a menos de 0,18 0,00% 0,04% 0,00% 0,00% 0,12%
De 0,18 a menos de 0,21 0,04% 0,04% 0,00% 0,00% 0,00%
TOTAL 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Fuente: elaboracion propia.
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TABLA N° 17: Distribucion de frecuencias acumuladas porcentuales

para los retornos diarios de las acciones de Grupo Financiero Galicia
(GGAL), Tenaris (TS), Banco Macro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco

Francés (FRAN).

GGAL TS BMA ALUA FRAN

Clases Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia

acum. (%) | acum. (%) | acum. (%) | acum. (%) | acum. (%)

De -0,21 a menos de -0,18 0,00% 0,04% 0,00% 0,00% 0,04%
De -0,18 a menos de -0,15 0,04% 0,08% 0,04% 0,00% 0,04%
De -0,15 a menos de -0,12 0,20% 0,12% 0,08% 0,04% 0,12%
De -0,12 a menos de -0,09 0,36% 0,53% 0,32% 0,16% 0,32%
De -0,09 a menos de -0,06 1,62% 1,74% 1,50% 0,53% 1,58%
De -0,06 a menos de -0,03 10,36% 8,79% 8,74% 5,34% 10,08%
De -0,03 a menos de 0 44,21% 45,02% 44,13% 45,55% 45,71%
De 0 a menos de 0,03 88,14% 88,91% 89,96% 93,36% 88,99%
De 0,03 a menos de 0,06 97,61% 97,94% 98,06% 99,03% 97,94%
De 0,06 a menos de 0,09 99,55% 99,51% 99,72% 99,88% 99,43%
De 0,09 a menos de 0,12 99,88% 99,80% 99,92% 99,92% 99,88%
De 0,12 a menos de 0,15 99,96% 99,92% 100,00% 100,00% 99,88%
De 0,15 a menos de 0,18 99,96% 99,96% 100,00% 100,00% 100,00%
De 0,18 a menos de 0,21 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Fuente: elaboracion propia.
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GRAFICO N° 1: Evolucién de los precios diarios de cierre (en

moneda nacional) para las acciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL),
periodo 2003 — 2012.

Grupo Financiero Galicia 2003 - 2012

7,00000

— 6,00000

p

S 5,00000 /

& 4,00000

©

S 3,00000

@ 2,00000 -

fud

8 1,00000 - G GAL

0,00000
N N I TN WO ONNOOOOOOO OO «H A N
O OO0 O0O0O0O0O00000O0 O o doddd
O OO0 O0OO0O0DO0DO0D0D000O0O0O0OOo0OOoOOo
AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN
N S T S " >"">">">"">"""">"-"-"--""-""-" "
NN O A INOO0O RN IN T A ANMO T IS
O N A=A N1 MmM NOO A 10 MmN NN
N N S > > """ SN >"" """ >"">"""="=="=>
AN AN O M AT O ANN~NNOMOLW — O
OO O0OO0OO0OO0OO0 10«10 0O0O0 +d0 -0
(MM/DD/AAAA)

Fuente: elaboracion propia.

GRAFICO N° 2: Evolucién de los precios diarios de cierre (en

moneda nacional) para las acciones de Tenaris (TS), periodo 2003 — 2012.
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Fuente: elaboracion propia.
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Evolucion de los precios diarios de cierre (en

GRAFICO N° 3:

moneda nacional) para las acciones de Banco Macro (BMA), periodo 2003 —

2012.
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Fuente: elaboracion propia.

Evolucion de los precios diarios de cierre (en

-

GRAFICO N° 4:

moneda nacional) para las acciones de Aluar (ALUA), periodo 2003 — 2012.
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Fuente: elaboracion propia.
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GRAFICO N° 5: Evolucién de los precios diarios de cierre (en

moneda nacional) para las acciones de BBVA Banco Francés (FRAN),
periodo 2003 — 2012.
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Fuente: elaboracion propia.
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GRAFICO N° 6: Poligonos de porcentaje de rentabilidad diaria de

las acciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL), Tenaris (TS), Banco Ma-
cro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco Francés (FRAN).
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Fuente: elaboracion propia.

GRAFICO N° 7: Ojivas o poligonos de porcentaje acumulativo de
rentabilidad diaria de las acciones de Grupo Financiero Galicia (GGAL), Te-
naris (TS), Banco Macro (BMA), Aluar (ALUA) y BBVA Banco Francés
(FRAN).
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Fuente: elaboracion propia.
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