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VALUE AT RISK: TEORIAY APLICACIONES*

CHRISTIAN A. JOHNSON

Abstract

Thisarticle describesthe Value at Risk concept, popularized during the last ten
or fifteen years, presenting applications on stocks, bonds, interest and exchange
rate forward contracts, and swaps. e applied asymmetric GARCH method-
ologiesover Chilean stock indexesto enhance our risk evaluation performance.
Liquidity adjusted Value at Risk methodol ogies for individual and multiple as-
set portfoliosare discussed. To conclude, we applied thismethodol ogy to evaluate
the performance in three Chilean financial institutions.

Resumen

El concepto de Value at Risk (valor del riesgo) se ha popularizado haceya casi
una década. Este articulo describe € significado de este concepto, y presenta
aplicaciones sobre carteras de activos de bonos, acciones, forwards de tasa de
interésy detiposde cambio, y swaps. Seintroducen asimetrias en lametodologia
de generacion de volatilidades, a través de modelos de heteroscedasticidad
asimétricos, de manera de proyectar mejor los niveles de riesgo futuros.
Adicionalmente, se discute la metodologia de ajuste del Value at Risk en un
escenario de iliquidez de los activos que conforman un portafolio. Para esta
situacion se presenta un mecanismo de ajuste para el calculo del indicador de
riesgo de mercado VaR. Finalmente se efectlia una aplicacion metodolégica a
una muestra de tres instituciones financieras analizando las volatilidades de
las utilidades operacionales.

JEL Classification: G11, G12, C22.

Keywords: Value at Risk, GARCH, Vol atility.

1. INTRODUCCION

Esta seccion revisa conceptos de valoracion del riesgo midiéndolos en tér-
minos del Value at Risk (VaR). La difusion de este concepto en conjunto con la
globalizacion delos mercados requiere de unaactualizaci 6n de las metodol ogias

*  Agradezco los comentarios de un &rbitro y del editor de Estudios de Economia.
O Gerenciade Investigacion Econdmica, Banco Central de Chile. Agustinas 1180, Santia-
go, Chile. Fono: (562) 670 2473, Fax: (562) 670 2853. E-mail: cjohnson@bcentral.cl
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de evaluacién deriesgo, sobre todo considerando la existenciade activos finan-
cieros complicados de evaluar como son los derivados.

Este documento revisa conceptual mente las diversas formas que existen para
laevaluacion del riesgo, ya seade activosindividuales o de portafolios de acti-
vos, desde un punto del concepto del Value at Risk (VaR). Consideraciones de
iliquidez especialmente relevantes para mercados financieros pequefios,
inmaduros e iliquidos son incorporadas a las mediciones del riesgo.

Se presentan gjemplos practicos y aplicaciones a indicadores accionarios
(IGPA) e ingtituciones financieras como bancos comerciales, procedimientos
gue apoyaran la gestion de eval uacion de riesgo de instituciones como compa:
fiias de seguros, bancos de inversidn, agencias de corredoras de bolsa, adminis-
tradoras de fondos de pensiones y bancos y financieras principa mente.

El articulo esta organizado como sigue. La siguiente seccién introduce €
concepto de Value at Risk. La seccién 3 presenta modelos de volatilidad va-
riable del tipo GARCH considerando sus extensiones asimétricas, presentan-
dose unaaplicacién al caso chileno. Las secciones 4y 5 presentan lametodo-
logiade cal culo de Value at Risk paraactivosindividual es como paraportafolios
de n activos, respectivamente. La seccién 6 presentala metodologia de gjuste
por liquidez, mientras que la parte 7 presenta una aplicacién de evaluacion
del riesgo paratresinstituciones financieras chilenas. Sefinaliza con las con-
clusiones.

2. VALUE AT Risk: DeEscripciON CONCEPTUAL

El concepto de Value at Risk (VaR), o valoracion del riesgo, proviene dela
necesidad de cuantificar con determinado nivel de significancia o incertidum-
bre el monto o porcentaje de pérdida que un portafolio enfrentard en un periodo
predefinido de tiempo (Jorion 2000, Penzay Bansal 2001, Best 1998, y Dowd
1998). Su medicion tiene fundamentos estadisticos y € estandar delaindustria
escalcular el VaR con un nivel de significanciadel 5%. Esto significaque sola
mente el 5% de las veces, 0 1 de 20 veces (es decir, una vez a mes con datos
diarios, 0 unavez cada cinco meses con datos semanales) el retorno del porta-
folio caeraméas de lo que sefidlael VaR, en relacion con € retorno esperado.

Si consideramos una serie de retornos historicos de un portafolio que posee
un nimero n de activos, es factible visudizar la distribucion de densidad de
aquellosretornos atravésdel andlisis del histograma. Es coman encontrar fluc-
tuaciones de retornos en torno a un valor medio levemente diferente de cero
(este concepto en estadistica se denomina proceso con reversion alamedia) y
cuyadistribucién se aproximaa unanormal. Leves asimetrias (skewness) son a
veces percibidas en los retornos, pero desde un punto de vista practico es sufi-
ciente asumir simetria en la distribucién. Una vez generada la distribucién se
debe calcular aquel punto del dominio de la funcién de densidad que deja un
5% 0 1% del area en su rango inferior (a). La distancia de este punto en €l
dominio de la distribucion en relacion al valor esperado de la distribucion se
denomina Value at Risk (Gréfico 1).

Analiticamente, €l VaR se define por € limite superior de laintegral dela
funcion de retornos esperados:
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E[r]-VaR
1) [r(s)ds= a

—00

Usualmente se asume que el valor esperado delosretornosescero, E[r] =0,
con lo cual lasolucién alaexpresion (1) setransforma a

-VaR
@) [r(s)ds=a

—00

GRAFICO 1

REPRESENTACION GRAFICA DEL VALUE AT RIK
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Una representacion alternativa consiste en estimar €l VaR através de la si-
guiente expresion:

A3) VaR=a Qo2 [t

donde a esd factor que define el dreade pérdidadelosretornost, o? lavarianza
delosretornos, y At el horizonte de tiempo parael cual se calcularael factor de
riesgo VaR.

En la medida que delimitamos un a de 5% o 1% como area de pérdida,
debemos multiplicar ala desviacion estandar de |la serie de retornos (o) por
1,645 6 2,325, respectivamente. Esdecir, si €l retorno esperado paraun portafo-

1 Latablade ladistribucion normal estandarizada entrega los siguientes valores para los

factores de gjuste:
Porcentagje 10% 5% 1% 0,5%
Factor a 1,282 1,645 2,325 2575
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lioesde 4%y ladesviacion estandar es de 2%, entonces el VaR (con un nivel de
significancia del 5%) indicara que este portafolio podria sufrir una pérdida su-
perior a1,645* 2 = 3,29% en sus retornos esperados, pasando de 4% a0,71% o
menos, solamente el 5% de las veces (1 de 20 veces, es decir, utilizando infor-
macion diariaesto significaunavez por mes). Si medimaos en términos moneta-
rios, asumiendo unariqueza financiera de $ 200.000,00 entonces €l VaR alcan-
zariaa$ 200.000,00* 0,0329 = $ 6.580,00. Esdecir, en lugar derentar $8.000,00
(4% de $ 200.000,00), un 5% de las veces €l portafolio podria ver disminuida
estarentabilidad en $ 6.580,00 o més de un dia para otro.

3. MobeLosDpeE VoLATiLIDAD GARCH Yy GARCH AsIMETRICOS

Para el caso de un activo, €l riesgo de mercado se calcula considerando la
fluctuacion de precios que puede sufrir el activo durante el periodo de evalua-
cién (un dia, una semana, un mes, un trimestre, etc.). Estas fluctuaciones se
pueden proyectar a través de andlisis econométricos de la volatilidad historica
gue ayudan a predecir la volatilidad esperada para | os periodos siguientes.

Generalizando la ecuacion (3) para el caso de volatilidades variables en el
tiempo, llegamos a representar el VaR para el periodo At como:

@ VaR = a Qo [

donde debemos proyectar o, 5 Utilizando model os de heteroscedasticidad con-
dicionada simples o generalizados, 0 modelos ARCHs y GARCHSs respectiva
mente.

Un gercicio de proyeccion consistiria, por ejemplo, en estimar un sistema
de dos ecuaciones que representen la evolucion de los retornos 'y su volatilidad
simultaneamente, es decir:

r=0+¢g

(5) & ~ N(O, atz)
p q
of = V+_Zlﬁ & +_Zlcq qz—j
i= i=

donde G representa el retorno promedio de los precios (drift).? L os coeficientes
asociados a los p rezagos de £t2 definen la parte ARCH del modelo, mientras
gue coeficientes asociados a los q rezagos definen la parte GARCH de la
volatilidad.

Los retornos son generados usualmente como el diferencial logarit-
mico (natural) de los niveles de precios del activo analizado, es decir
r, =(in(p) - In(p—,)) 00 O en su versién reducida como: r, =|n5‘%{_£ﬂ00. En

2 Usualmente este parametro es cero en las aplicaciones de datos diarios.
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definitiva, esta transformacién indica que el proceso generador de los precios
obedece a una distribucion log,-normal, hecho que garantiza que éstos no to-
men val ores negativos en ninglin momento t.

Una caracteristica de estos modelos GARCHs tal como |o hemos expuesto
esquelavolatilidad que generan frente a shocks de mercado inesperadostienen
unarespuesta que es simétrica.

Dado que € proceso gue genera la varianza de los retornos del activo es

o? _y+zg;f +z(4q21, podemos considerar que la respuesta de la vola

tilidad a un shock estadada por €l componente ARCH del modelo, esdecir que
paraun modelo GARCH(1,0) por egjemplo:

(6) Ut2 =W+ :315t2—1

donde W=y +5 ¢ a j - Claramente larespuestadelavarianzacondicionada

en el valor del shock tiene una forma cuadrética con un minimo en W y una
sensibilidad definida por el coeficiente 3.

Lareaccion de lavarianza (o volatilidad) a shocks de diversas magnitudes
se puede representar por la Curvade Impacto de Noticias (News Impact Curve)
o NIC, lacual permite visualizar €l efecto sobre lavolatilidad de shocks de los
retornos del activo analizado®. Es aqui donde se verifica la respuesta simétrica
delavolatilidad a shocks ya sean positivos o negativos de los retornosinespera-
dos (Gréfico 2).

GRAFICO 2

CURVA DE IMPACTO DE NOTICIAS: NIC

A
Varianza N

GARCH
Asimétrico

0 Shock

3 Aplicaciones parael caso chileno de modelos de intervencion y modelos paraanalizar la
inflacién con esta metodol ogia se pueden revisar en Johnson (2001a) y Johnson (2001b).
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Una situacién distinta ocurre sin embargo en la practica. Existe una gran
asimetria en la respuesta de la volatilidad de los retornos de un activo depen-
diendo si el shock sobre éstos es positivo o negativo. Un impacto no esperado
negativo sobrelos retornos de un activo (€ < 0) induce en lapracticaaun incre-
mento de lavolatilidad mas allade lo que predicen los modelos GARCH simé-
tricos.

Con € fin de representar esta respuesta asimétrica es que existe una varie-
dad de modelos que capturan este comportamiento. Un listado breve incluiria
al Threshold GARCH, Quadratic GARCH, Glosten-Jagannathan-Runkle
GARCH, y en un formato més general el Box-Cox GARCH. Sus formas fun-
cionales se representan en e Cuadro 1.

CUADRO 1

MODELOS ECONOMETRICOS DEVOLATILIDAD

GARCH(1,1) ol =y + Py + oF
=y+ .B£t2—1 + (Pq2—1 T 8,
T-GARCH(L,1) if £, <0
17 it g, >0
Q-GARCH(1,1) 07 =y + By + Oy + P64

al=y "'(1' Vt—1)l3512—1 +OF, + Py &

GJR-GARCH(1,1) o if §,<0
V1Tl e, >0
A A
[ wBE, 0 o -1
_y+ﬁa“‘ f +
-1 %H o— A
Box-Cox GARCH(1,1)
Oe, £ 0
f t-! 1 ct-1 -9 -0,
i Jo, @ 51? °H

Los modelos del tipo GARCH y sus extensiones se estiman por el método
de méximaverosimilitud, lo cual requiere de ciertos supuestos acerca del com-
portamiento del error &,. Tal como mencionan Manganelli y Engel (2001), si
bien las caracteristicas empiricas de los retornos indican grados de asimetriay
leptokurtosis®, es usual asumir una distribucién normal para los residuos, la
cual ademés debe ser independiente y estable paratodala muestra®. Este esun

4 Leptokurtosis se refiere a que la distribucion esta muy centrada en la media pero con
colas anchas debido a una cantidad de outliers (puntos alejados de |a media) que supera
el nimero que permitiria una distribucion normal.

5 El supuesto de estabilidad e independencia es clave para poder generar la funcion de
verosimilitud.
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reguerimiento necesario para estimar los parametros desconocidos de la distri-
bucion. Unaalternativaque mejorael gjuste alacaracteristicaleptokurticacon-
siste en utilizar una funcién de distribucion del tipo t-student. Esta tiene un
grado de libertad que viene a agregarse como parametro a ser estimado por el
método de maxima verosimilitud.

CUADRO 2

DISTRIBUCIONES ESTADISTICAS PARA MODELAR RETORNOS

Normal fle)= e
@) s

[x +10 K+l

020 i

S-[KEI K
EI2I:I

2

t-Student

r(z)= (A%
0

Lafuncién amaximizar através de algin método de optimizacién esta de-
finidapor lamultiplicatoriade las funciones de densidad individual es definidas
en el Cuadro 2. Esdecir, quelafuncion amaximizar seré n, f(g,), lacual tradi-
cionalmente es modificada por una transformaci on monoténica con logaritmos
naturales, esto es: ¥, Inf(g,). Los resultados numéricos son similares, facili-
tandose con estamaodificacion delinearizaci6n | os procedi mientos de blisqueda
de la solucion.

La hip6tesis de normalidad parece no ser validada desde un punto de vista
empirico. Sin embargo, tal como sefialan Bollerslev y Woolridge (1992) y
Manganelli y Engel (2001), parece ser que € supuesto de normalidad no estan
restrictivo como parece. Los autores demostraron que la maximizacién de un
modelo GARCH utilizando una distribucion normal es capaz de entregar
estimadores consistentes aun cuando |os residuos estandarizados no se distri-
buyan como una normal. La restriccién que se requiere para conseguir este
resultado es que la ecuacién que representa a la varianza debe estar correcta
mente especificada. De aqui laimportanciadeincorporar el ementos asimétricos
en toda estimacion de voltilidades, de manera de evitar unaincorrecta especi-
ficacion de la funcién de volatilidad. La siguiente seccién muestra una aplica-
cion en estalinea analizando unabateria de model os asimétricos para un indice
accionario particular.
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3.1. Unaaplicacion: Indice General de Precios de Acciones (IGPA)
1980-2001

Esta seccion presenta una aplicacion de la metodol ogia discutida en la sec-
cion anterior, estimando un model o paralaserie mensual del Indicador General
de Precios de Acciones IGPA con datos desde enero de 1980 hasta agosto del
2001, corregidos por €l Indice de Precios a Consumidor IPC.

El model o estimado se representa por:

L=0+¢
(7 g ~ N(O, atz)
of =y + P+ ody +‘P( ‘?—1)

donde W Et—l) representa el gjuste requerido paraestimar algunade las funcio-
nes asimetricas del Cuadro 1.

El resultado de las estimaciones visualizado en €l Gréfico 2 confirmalaalta
respuesta que posee lavolatilidad de un activo frente a shocks negativos versus
positivos. Una caida inesperada en los retornos (€ < 0) aumenta la varianza del
retorno en un porcentaje mayor al estimado por el modelo simétrico GARCH,
lo cua evidencialapersistenciapronunciadade“malasnoticias’ en el mercado
visavislo que ocurriria en esta materia con una “buenanaticia’.

Esta estimacion viene a confirmar |a hipétesis de que shocks negativos son
percibidos por el mercado como més permanentes que shocks positivos deigual
magnitud. Esta“ negatividad” o aversion del mercado también se presentacuando
se analiza una variable como lainflacion (Johnson, 2001). En este caso, laasi-
metriaviene dada haciael sector de shocks positivos, de manera que incremen-
tos inesperados de | os precios tienden aincrementar la volatilidad mas alla de
lo que predice un modelo simétrico del tipo GARCH.

GRAFICO 3
RESPUESTA ASIMETRICA DE LA VOLATILIDAD
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4. VAR APLIcADO A ACTIVOS INDIVIDUALES

Esta seccién presenta ejempl os de evaluacion del riesgo de mercado, medi-
do por € VaR, para un conjunto de instrumentos tradicional es como accionesy
bonos, y para otros de mayor complejidad como son los contratos Swaps,
Forwards y Opciones.

El andlisis del riesgo de mercado, tal como se ha discutido, consiste en
evaluar su potencial caida para un futuro preestablecido, tipicamente un diao
una semana, dependiendo de |as necesidades de informacion requeridas por la
direccion o gerenciade instituciones como bancos, Administradoras de Fondos
de Pensiones (AFP) o compaiiias de seguros.

Toda eval uacion de riesgo debeiniciarse con una proyeccion de losretornos
del activo analizado, €l cual muchas veces se ef ectlia sobre la base de compara-
ciones de curvas de rendimientos entre | os periodos de tiempo deinterés. Otras
veces simplemente se proyectan directamente las volatilidades considerando
alguna variante del modelo GARCH discutido en la seccion anterior. Las si-
guientes secciones presentan diversas metodol ogias paraanalizar €l riesgo con-
siderando las caracteristicas particulares de riesgo de cada activo.

4.1. Acciones

Este es uno de | os activos de menor complicacién al momento de evaluar su
riesgo. Considerando una secuencia histdricade retornos, es decir ganancias de
capital incluyendo dividendos, es posible estimar un procesoAGARCH, € cual
permitird proyectar lavolatilidad desde t hastat + At.

Andliticamente, € VaR para un titulo accionario se calcula a partir de una
estimacion GARCH paralos retornos, representada por la ecuacion (5) que se
reproduce nuevamente:

r=0+¢g

) & ~N(0,0?)

ot=y+y A +3q
i= j=

Dado que disponemos de observaciones hasta €l periodo t, entonces ob-
servamos &, y of de manera que podemos proyectar o7, a través de

62,=7+y B&,u+3 @ ¢, .. Enlamedidaqueel horizonte deevaluacion del ries-
51 =

go se algje, sera necesario efectuar simulaciones de Monte Carlo para generar
secuencias de residuos que permitan proyectar 10s 67, ;.

Unaaplicacién parael caso delaaccion CAP podriaser, nivel designificancia
de 5%, i.e.: un factor de gjuste de 1,645 (a), volatilidad de CAP del 2% (o) y
horizonte de evaluacion de una semana (At = 5) nosllevaaque e VaR de CAP
para unainversion de diez millones de pesos (W) sera del orden de:
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VaR-,p = W i G/0? [At
= $10.000.000 1,645 0,02 (/5
= $735.666, 36

4.2. Bonoscony sin cupones

Losretornos de los bonos provienen del cambio de sus precios, delos cupo-
nes que entregay de larentabilidad que se obtiene con estos flujos de cupones,
lo que se denomina reinversion de cupones. Obviamente para el caso de un
bono cero cup6n, larentabilidad viene dada solamente por las fluctuaciones en
Su precio.

Analiticamente, € retorno total puede descomponerse en:

(8) rt:A—;)+c+cE[|

donde p define el precio del instrumento, ¢ €l cupdn ei latasadeinterés que se
obtiene de reinvertir los cupones.

Considerando que las eval uaciones de riesgo se hacen con un horizonte més
bien corto detiempo, los componentes asociados al cupdn pierden relevanciaal
momento de analizar lasfluctuaciones delosretornos del papel. Es asi como es

. , o _Ap
posible aproximar que: r, = o

Unarelacién muy conocidaen el mercado financiero surge deladefinicion
de duracion de un bono. Si definimos el precio de un bono como el valor pre-
ft

sente de losflujos futuros descontados aunatasai, p=y DR entonces dura-
t |
cion sedefinepor D :%DZ%, de manera que es posible generar larelacién
T |

de precios y duracion como:

)

donde € término a lado derecho de la expresién anterior que acompafia la
variacion de las tasas de interés Ai se denomina duracién modificada.

Esta Gltimaexpresion (9) nos permiterelacionar losretornosdeun bono ala
duracion de éste, y esposible verificar que aquell os bonos con cero cupdn, cuya
duracién es por definicién equivalente ala madurez del instrumento, son méas
riesgosos o volatiles que aquellos con una madurez similar pero que entregan
CUpONES.

La volatilidad de este instrumento se puede deducir rapidamente de la ex-
presion (9), pues s calculamos su varianza entonces:
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2_ 20 D .0
gy =0 0 1+ UMD
Dz
(a+i)? "

de manera que € VaR sera una proporcion definida por la volatilidad de los
retornos, la cual asu vez es un factor de lavolatilidad de |as tasas de interés:

(10) VaRgono = W @ %1%)% a/at

Supongamos como gjemplo que se quiere evaluar lainversion de diez mi-
Ilones de pesos en un bono de madurez remanente de ocho afios (es decir con
unaduracién de seis afos: i.e. 75% de la madurez remanente como aproxima-
cién) cuyo rendimiento es de 5,5%, con volatilidad de cambios de tasa de inte-
rés para €l tramo correspondiente de 0,05%, y para un horizonte de cinco dias
(unasemana). Laecuacion (10) nosindicaqueel VaR esdel orden de$116.500:

6

0,000503,5
1+0,055) H

VaRg,,, =10.000,000 1,645

=$116.419,20

Si el bono fuera de cero cupon, entonces su duracion seria equivalente a su
madurez, es decir ocho afios, de manera que € VaR se veria incrementado a

$ 155.225,60, es decir en un 33% aproximadamente ( 155,,).
4.3. Forwards de monedas

Este instrumento consiste en que las partes acuerdan intercambiar divisas
en un plazo predefinido, por ejemplo 30 dias. El mercado valora los tipos de
cambio forwards dependiendo del diferencial detasas deinterés de maneraque
€l riesgo delamantencidn del activo viene dado por lavolatilidad y correlacion
gue tengan las monedas que forman parte del contrato forward.

Analiticamente sabemos que la condicion cubierta de tasas de interés es:

@+i) (. =
(11) m (1 f et)
donde i, representa la tasa de interés domeéstica, it* latasa extranjeray (€ la
tasa de cambio pactada en €l contrato forward.

Una aproximacion permite derivar analiticamente el cambio en la tasa de
cambio forward a asumir que: i, —i; =&, de maneraque: Ai, —Ai; = A& .
Al aplicar operador varianza a esta volatilidad nos damos cuenta de |os deter-
minantes de riesgo de mercado que estan detras de un contrato forward de tipo
de cambio:
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(12) Ops = 0n +05: —20p, . by O
lo cual directamente nos permite calcular el indicador de riesgo VaR para este
tipo de instrumentos:

(13) VaR, =W [&r [0, 3/At

Por ejemplo, asumamos que un importador que cree que €l délar vaasubir
mas alladelo que dice el mercado forward desea cubrir un pago en délares que
debe efectuar en 90 dias por US$ 300.000,00. En este caso asumiendo que la
volatilidad (o) deladesvalorizacion del tipo de cambio forward (en lapracti-
casimilar alavolatilidad del tipo de cambio spot) es de 1%, el VaR paralos
préximos 90 dias sera del orden de:

VaR, =300.000 [1,645 0,01 1/90 = 46.817,52
mientras que el VaR paralos préximos 30 serade $ 27.030,11 délares.
4.4. Forward detasasdeinterés

De manera equivalente al caso de los tipos de cambio (forwards de mone-
das), también podemos generar un indicador asociado a contratos a futuro de
tasas de interés. Este instrumento consiste en pactar anticipadamente una tasa
de interés desde y hasta un periodo predeterminado, por ejemplo pactar una
tasa de depdsito de 60 dias pero que seinicie en 30 dias mas.

Analiticamente se deduce de la condicion de arbitraje de tasas de interés a
lo largo de una curva de rendimiento subyacente en la Hip6tesis de Expectati-
vas de Tasas de Interés.® Sabemos que para el caso particular de arbitrar entre
tasasde 3y 6 meses, el compuesto delatasaspot a3 mesesy latasaforward de
tres meses vigente en 3 meses mas, debe ser equivalente a la tasa de depésito
spot a6 meses, es decir:

30 30 tv6 60
t+3 t+6 2 LI_ t+6 9
(14) %‘ II 12|:J + t+3 12[| +|I lZD

expresion véida para cualquier estructura de plazos.
Generalicemos la ecuacion de arbitraje anterior:

AT T- ATD T0O
(15) A A T g

dedonde considerando generalmente que T=12, estaexpresi én puede ser aproxi-
mada por:

6 Revisar Ingersoll (1987) y Campbell et al. (1997).
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. AT ar 12-Ar _.
(16) Itt+Ar E"’ ftt++A1$ AT 5 - Itt+12

Despejando latasa forward y posteriormente sacando la primeradiferencia
nos podemos aproximar alarelacion entre variacién del rendimiento y cambio
de precios de un activo, permitiéndonos obtener € VaR. Es decir:

ft+12—Ar — 12 at+12 _it+Ar ED

t+AT - 12-AT t t 12 O

df Lri2-ar _ 12 gj-tﬂz —git+ar ArQ

= |
t+AT 12-AT t t 12 0

(17)

Si alaexpresion (17) sele sacalavarianza, considerando que A—pp = —l—i)i A

(ver ecuacion (9)), entonces, dado que la duracién del contrato es por
D=12-Ar:

p
(18) o3, =V{-1208™ +dif “"Af

0 12-Ar 12 ) ) AT
2 _ 2 — t+12 t+A
Omp = 0712172& e _VS_1+ {1287 DlZ—AT E%jlt —di " E%

t+AT

2 4922 2.2 _
U& =12 a’di([+12 + (AT) o-dil”m 24 AT m(dil“lz,di,”m )adi‘”lzadil”m
p

donde p define el coeficiente de correlacion entre los respectivos cam-
bios de tasas spot (a A7y a 12 meses). Esta expresion nos permite calcu-
lar el VaR de una posicion forward a través de la tradicional relacién

VaRoyera =W 0 [0 5, QAL
P
Consideremos €l siguiente ggemplo. Paraun depésito de 10 millones de d6-
lares se contrata un FRA(3,9), es decir un contrato por 9 meses que parte en 3
meses a contar de hoy (At = 3). Asumiendo que:

p(dille,di[HAr) =50%
Oy =0,02%

O guar = 0,01%
It

entonces |la varianza de los retornos del FRA sera:
Op =12%(0,0002)% .. +(3)*(0,000)3...r = 24(3) O, )2 giver) (000022 (0,0000) o
P

0%, = 0,00000513 = 0,00226495°
p
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entregando un VaR de:

VaR,yarg = 10.000.000 [1, 645 [0, 00226495 3/5
=83.312,39

mientras que el VaR con un horizonte de un dia para este contrato FRA alcanza
a$ 37.258,43, es decir un 0,37% del valor negociado.

45. SWAP detasasdeinterés

L os swaps son acuerdos que se efecttian OTC (over the counter) entreinver-
sionistas que desean intercambiar flujosfuturos baj o condiciones preestablecidas
a momento de pactar el swap. Se inician con una transaccion de IBM vy €l
Banco Mundia en 1981, pasando a ser uno de los instrumentos de inversion
méas moderno que se utilizan en laactualidad’. A partir de este contrato el mer-
cado de los swaps se ha desarrollado exponencial mente.

Existen contratos para intercambiar divisas a futuro (swap de Monedas) y
swaps que intercambian flujos de intereses (swap de Intereses). El swap de
monedas consiste en que un agente conviene con €l otro el intercambio de flu-
jos de unadivisa por otraaun precio definido, por gemplo un exportador que
tiene ingresos en délares y posee un pasivo en euros hace un swap paraque los
ingresos futuros de dolares se transformen a euros.

El caso de swaps de tasas de interés es comun traspasar flujos asociados
desde tasaflotante aflujos de tasafija o viceversa, dependiendo del movimien-
to esperado de lastasas de interés. Por gjemplo, en la medida que una empresa
emite un bono corporativo a5 afios con cupén fijo, este pasivo atasafija puede
ser transformado a tasa flotante a través de una operacion swap. Esto operaria
delasiguienteforma. Laempresaal emitir su bono recibe susingresos por esta
venta dependiendo del cupdn que se compromete a pagar, €l cual el mercado
evalla en funcidn de la tasa de rendimiento de un papel de madurez similar.
Estadiferenciadeterminarasi €l papel sevende sobre 0 bajo su valor par. Esasi
como el valor presente delos cupones descontados alatasade rendimiento asu
madurez determina el precio del instrumento emitido. Si el emisor estima que
la estructura de tasas de interés comenzara a disminuir, deseara traspasar al
menos parte de sus obligaciones fijas a tasa flotante, por g emplo asociadaala
tasa LIBOR de seis meses. El contrato swap se elabora sobre €l valor presente
de las diferencias de los flujos (fijos versus variables) descontados a las tasas
forwards implicitas en la curva spot.

Por gjemplo, analicemos el caso del bono soberano chileno que tiene las
siguientes caracteristicas aoctubre del 2001: emision de 500.000.000 de déla-
res, atasa cupdn semianual de 6,875, con vencimiento para el 28 de abril del
2009. Con estos antecedentes, el papel tiene una madurez remanente de 7,5

7 Exigtirian antecedentes de que se efectuaron contratos forwardsen el siglo X1, contratos
futuros en e siglo XVI y agunas opciones durante el siglo XVII. Ver Smithson and
Smith (1995).
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afos, es decir una duracion aproximada de 5,6 afios (75%). La estructura de
tasasamericanasd 11 de octubreindicaqueel rendimiento del papel benchmark
ados afios es de 2,9%, €l de cinco afios 3,9%, mientras que € del papel de 10
arios tiene un rendimiento de 4,7%.8 Dada larelativa estabilidad del spread del
papel chileno versus la tasa rel evante americana, este bono ha sido una buena
inversion a verse incrementado su valor de mercado. Por otra parte, los cupo-
nes se han emitido a tasa fija del 6,875, lo cual indica que semestralmente se
debe hacer un pago total por concepto de cupones de aproximadamente 17,2
millones de délares. El gercicio consistiria en determinar qué habria ocurrido
si al momento delaemision del papel el Estado de Chile hubiese contratado un
swap de tasas de interés por los intereses de |os siguientes tres afios (seis pagos
de cupones). Alternativamente se podria evaluar la conveniencia de traspasar
los flujos remanentes a tasa flotante, operacion que seria sumamente atractiva
si esque el emisor considera que lastasas forwards sobreestiman lareal estruc-
tura de tasas prevaleciente en € futuro.

Consideremoslaemisién del segundo bono soberano con madurez al 11 de
enero de 2012 por 650 millones de ddlares efectuado a unatasa de 7,25%, i.e.
255 puntos base de spread sobre el bono a 10 afios americano. Inmediatamente
contraida la obligacion de pagar cupones fijos, la autoridad puede contratar un
swap a tasa flotante si es que cree que & mercado no esta internalizando una
caida aun mayor en los niveles de actividad a través de la curva forward. De
estar en lo correcto entonces el valor de este swap subiriay permitiriaaliviar los
flujos de cupones futuros, disminuyendo €l costo definanciamiento parad pais
en algunos puntos base.

Paraanalizar un caso hipotético, asumamos que unaempresaemite un pasi-
vo (bono) en délares atasaflotante (LIBOR 6 Meses) ados afios con unacurva
de rendimiento spot como lo indica e cuadro siguiente:

CUADRO 3
CURVA DE RENDIMIENTO SPOT
6M 12M 18M 2Y
2,5% 2,7% 3,0% 3,3%

Lo primero que debemos calcular son las tasas forwards para estimar los
flujos de los cupones variables a cancelar cada seis meses. Para esto utilizamos
la curva spot y encontramos la tasa que permite arbitrar los distintos plazos:

BH 25104, o2 100, 2705 ¢ 5 geaoos

100 20 100 20" O 1000

27068, fas 10_0, 3 30 - 9
g“looD "0 20° 100 20" f- 3,5054%

3 304, he2a10_0, 33,0 _ .
+1002D * 100 20 +10025D figox 4,0191%

8 Fuente www.bloomberg.com.
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A partir de estas tasas forwards es posible generar los flujos variables futu-
ros que debera cubrir €l emisor (calculadas ex-ante) cada seis meses por los
préximos dos afios, considerando el primer flujo como conocido:

6 = 251 [8.000.000 =100.000, 00
100 2
_fen 1

27100 2
= fo-18 1 8 000,000 = 140,214, 22
100 2

[8.000.000 =114.567,90

= fis-24. 1 15 600,000 = 160.765,55
100 2

Unavez obtenidoslos flujos se estimalavariable C que viene a representar
el cupdn fijo que se quiere entregar en cada semestre, restringiendo que el valor
presente de los flujos variables debe ser igual a valor presente de los flujos
fijos 0 con cupones, es decir:

Ne-C , fp=C, fug=C _ v, -C

10" [0+ 1 30 G, 40 "
ngGED () g“flsﬁm ngZ“ED

El resultado para el cupdn es: C = 128.438,72, lo cual implica que la tasa
fijaalacual seestariafinanciando esequivalente at, y se desprende de resolver
la siguiente expresion:

Ng=C , Mp-C_ fg=C  fvp=C _
10" @+ 30) a0
ngED EL”ED ELHED

La resolucion indica que la tasa fija a la cual se debe pactar el swap es:
t = 3,6069%.

Claramente €l valor de este contrato swap ird cambiando en la medida que
las tasas spot futuras no sean equivalentes a las tasas forwards calculadas al
momento de contratar el swap. Luego, si las tasas forwards son buenas
predictoras delas spotsfuturas, el valor del swap no se verafuertemente afecta-
do de maneraque su VaR debiera estar en torno acero. En resumen, €l valor del
swap estara dado por la siguiente expresion:

0

(19) Do wif, -

= > i
1=6,12,18,24,... §+ t, [%T%
2

De manera que una vez pactado el swap, dado que la tasa fijay e valor
nominal del swap W son constantes, entonces | os retornos de este swap proven-
dran de lavariabilidad de |as tasas spot, las cuales por construccién modifican
|as tasas forwards, de manera que:
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A
e 22 f)

Si se aproxima esta expresion por una expansion de Taylor de primer
orden, podemos decir que los retornos de este swap vienen dados por la
variabilidad de las tasas de interés spots a lo largo del tiempo, es decir:
A—ppz = Pt + P4t + Pt + oAty , de manera que el VaR para un swap
surge de analizar lavolatilidad de |os cambios en las tasas de interés para toda
la estructura de |la curva relevante asociada ala madurez del swap:

(21) VaRy, =a Wi, /At

WA

&l
T |5
Oooo

5. VAR pARA PoRTAFOLI0OS DE N ACTIVOS

El Value at Risk es un concepto poderoso que hasido implementado através
de diversas metodologias. Esta seccion hace una revision de las mdltiples
metodologias existentes para evaluar € riesgo de portafolios con n activos,®
presentando alternativas para generar lamatriz de varianzas y covarianzas con
lacual secuantificael VaR. Mésalladelos procesos GARCHsdiscutidos, exis-
ten mecanismos para la simulacién de retornos que permiten hacer un calculo
del VaR, ya sea desde un punto de vista paramétrico como no paramétrico. A
continuacién se describen las principales metodol ogias tradicionales de esti-
macion del VaR.

5.1. Método delta-normal

El método més simple de célculo del VaR es el método delta-normal. Este
consiste en asumir que los retornos tienen una distribuciéon normal e
idénticamente distribuida de manera que si |os retornos esperados para un por-
tafolio de n activos se definen como:

(22) E[R)| = E[R
entonces la varianza de este portafolio se representa por:
(23) 05 = W E[3]

donde w esun vector columna de ponderadores no negativos que suman uno, y
2 define lamatriz de varianzas y covarianzas paralos retornos de los n activos.

9 Paracomplementar revisar Johnson (2000).
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El algoritmo paracalcular €l VaR partiria definiendo la matriz de varianzas
y covarianzas con labase histéricade retornos o se puedeincluir algunavalora-
cion de desviaciones estandar por medio de las volatilidades implicitas de op-
ciones. Esta Ultima alternativa tiene el problema préctico de que no todos los
instrumentos que conforman un portafolio poseen una opcidn transable en el
mercado, caracteristica que se ve fortalecida en portafolios con monedas o pa-
peles corporativosy soberanos de mercados emergentes. De existir estaopcion,
dada la diversidad de strikes'® y madureces disponible, la norma es utilizar la
opcidn mas transada ATM*! (at the money) que generalmente es la que tiene
una madurez remanente de 30 6 90 dias.

Unavez aplicada alguna metodol ogia de optimizacién, setienela pondera-
cion de losinstrumentos, con lo cual se procede acalcular el VaR parael porta
folio especificado considerando un nivel de significancia establecido, tipica-
mente de un 5%, lo que implica un gjuste de la volatilidad de 1,645:

(24) VaR, = o /' B[] o B/At

El calculo del VaR vaen relacion alafrecuencia de la base de datos, 1o que
hace necesario el gjuste por € pardmetro At. Si lafrecuenciadelabase de datos
de retornos es diariay se desea calcular € VaR para 5 dias en adelante (una
semana) entonces se debe multiplicar por 5. El Cuadro 4 resume las correc-
ciones que se deben redizar dependiendo del horizonte de analisis para una
base de retornos diaria (W es el monto del portafolio en $):

CUADRO 4

ANUALIZACION DE LAS MEDIDAS DE RIESGO

Estadistico 1Dia Semana Mes Afio
Retorno Uy 50y 2000y 240 Ty
Varianza o3 503 2002 240 (w2
Desv. Estandar o4 040/5 040320 0403/240
VaR a0, W| -a@yQ5W | —aldy 320 W | -a @, 3240 W

10 Precio al cual se gjerce unaopcion Call o Put.
11 ATM serefiere aaguellaopcion cuyo precio de gjercicio (strike) essimilar al precio spot
del activo subyacente.
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Podemos generalizar €l célculo de VaR para periodos diferentest,, t, como:

VaR, = —a o LA, W
VaR, = -a [0 O/At, W

de manera que podemos gjustar €l VaR para diferentes periodos por:

Int,
VaR, = —a [0 O/At, (W = -a @ /Ay ENQJT:
1

conlo cual sellegafinalmente alasiguiente expresién que relaciona dos medi-
das de riesgo con horizonte diferente:

_ ‘OAt, O
(25) VaR, = VaR, I]\ O

Es decir, que si, por gemplo, e VaR para un dia es de $ 20.000, entonces
parauna semanay un mes serén de $ 44.721 y $ 89.443, respectivamente.

5.2. Método de simulacién histérica

Una segunda alternativa consiste en aplicar € vector de ponderadores de
inversion vigentes a una serie representativa de retornos histéricos, de manera
de generar una secuenciade val ores de portafolio que pueden ser representados
estadisticamente por un histograma. A partir de esta secuencia de valoracién
histérica que define unacierta distribucion de probabilidades, se procede acal-
cular el VaR.

La secuencia de retornos se obtiene de multiplicar los ponderadores actua-
les, representados por el vector columna w con |os retornos histéricos de cada
momento T:

(26) R =Wk,

Luego cada uno de estos retornos se utiliza para determinar el valor del
portafolio durante €l siguiente periodo, de manera que si consideramos 90 dias
hacia atras, entonces tendremaos 90 val oraciones de portafolio. Sacando la des-
viacion esténdar delasdistintas val oraciones del portafolio (o,,) podemos hacer
el calculo del VaR mediante la férmula estandar (VaR, = —a @, /At [W),
considerando un nivel de significancia a preestablecido.

La metodologia de simulacion histérica es equivalente analiticamente al
método delta-normal revisado en la seccion anterior, a menos que la matriz de
varianzas y covarianzas del método delta-normal sea alimentada de informa-
€ion proveniente de opciones, donde en cuyo caso sereemplazarialavolatilidad
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historica por lavolatilidad implicitaque el mercado ha generado para€l instru-
mento respectivo.

5.3. Método de Stress-Testing 0 método de situaciones extremas

Es comUn asumir que los retornos son procesos estocasticos estacionarios
que obedecen a una cierta distribucion normal. Sin embargo, la existencia fre-
cuente de outliers debilitatal supuesto. EI método de Stress-Testing incrementa
|laponderacion de | os eventos extremos negativos en la secuenciade val oracion
del portafolio. Por medio de larecreacion de escenarios adversos histéricos, o
la simple generacién de eventos negativos, este método cuantificalos cambios
probables en los valores del portafolio.

Losoutliersy el grado de simetria (skewness) y ancho de col as (Ieptokurtosis)
€s una caracteristica ampliamente difundida en la literatura®?. La distribucion
empirica de la mayoria de las distribuciones de series financieras muestran un
grado de leptokurtosis mayor al presente en la distribucién normal. Esto impli-
caque s calculamos un VaR considerando la distribucion normal, estariamos
subestimando la pérdida potencial del portafolio, puesto que el érea bgjo las
colas es superior a implicito en lafuncién de distribucion normal.

En la préactica, e andlisis de Stress-Testing se puede redlizar de diversas
formas. Unaalternativa puede ser |a eleccidn de una secuencia de retornos para
un periodo especifico del tiempo que represente segln el administrador de por-
tafolio un escenario futuro probable. Es decir, que si disponemos de retornos
mensual es desde 1990 en adelante, consideremos, por ejemplo, solamente los
periodos en que hubo guerraen el Medio Oriente, o los periodos de crisis eco-
némicas (efectos tequila, crisis asiéticay rusa, entre otros), o los periodos de
grandes fluctuaciones del valor del Yen, o periodos de fuertes correcciones de
precios de acciones (crisis bursétiles), etc. En este contexto, claramente el valor
del VaR calculado seguin las metodol ogias anteriormente mencionadas subesti-
ma las eventuales pérdidas del portafolio vigente.

Una segunda opcion es simular eventos adversos que no necesariamente
hayan estado presentes en la serie histérica. Este mecanismo se alimenta del
andlisis smultaneo de un grid multidimensional de diferentes eventos, cada
uno de los cuales es ponderado por un vector de probabilidades, dando origen
asi aun vector de val oraciones de portafolios que permitiran el calculo del VaR.
En la préactica, su implementacion se ve limitada a la valoracion de eventos
discretos, dgjando gran parte de los shocks potenciales fuera del andlisis. Este
andlisis de escenarios es incapaz de cubrir todas | as posibilidades que pueden
hacer disminuir el valor de un portafolio.

Adicionamente, podemos efectuar un Sress-Testing manipulando la des-
composicion delamatriz de varianzasy covarianzas en correlacionesy desvia-
ciones estandar. Este gjercicio implicaria modificar los valores que componen
la matriz diagonal de desviaciones estandar, como también los valores de la
matriz diagonal de correlaciones de retornos entre activos's,

12 Revisar Johnson (2000) para una discusion sobre la Teoria de Valores Extremos (EVT).
13 Lametodologia de afectar lamatriz de varianzas y covarianzas através de modificar las
matrices de desviacionesy de correl aciones se puede revisar con detalle en Johnson (2000).
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Por ultimo, el método de Stress-Testing puede implementarse através de la
TeoriadeValores Extremos (EVT) que consiste en el estudio delascolasdelas
distribuciones de probabilidad*.

5.4. Método de simulaciones de Monte Carloy Bootstrapping

Unametodol ogia méas sofisticada e intensiva en computadora eslade simu-
laciones de Monte Carlo. Esta consiste, en la generacion de mltiples realiza
ciones paralos retornos de un activo (o activos) con un horizonte predefinido,
como por giemplo una semana o un mes (T). Estas realizaciones deben ser
generadas a partir de una funcion de distribucion de probabilidades que repre-
sente a proceso estocastico simulado, es decir, por giemplo, los retornos simu-
lados para una accion especifica deben ser generados de una distribucién nor-
mal con media 4% y desviacion estandar 2%. Alternativamente, estos retornos
pueden ser generados a través de un muestreo (con reemplazo) de ladataexis-
tente histérica por medio de latécnicadel bootstrapping.®

Una vez simuladas las diversas trayectorias de tamafio T (usual mente el
ndmero de trayectorias generadas es grande, i.e., 5.000 o 10.000 realizacio-
nes) se obtienen los valores del retorno para el horizonte deinversion o andli-
sis preestablecido (5 dias 0 un mes). Con estos 5.000 o 10.000 valores se
procede acalcular ladesviacion estandar del retorno del activo, de manerade
generar su VaR.

El procedimiento es bastante directo si € portafolio consiste en un activo.
Sinembargo, si lacarterade inversiones estd compuesta por n activos, entonces
se deben simular 10.000 realizaciones para una secuenciade largo T para cada
uno de esos n activos. Si los instrumentos no estén correl acionados entre si, €l
gjercicio seriasimplemente repetir n veces (unavez por instrumento) el mismo
procedimiento que sesigui6 parael caso de un activo. Sin embargo, si las corre-
laciones entre losinstrumentos no son nulas, lasimulacion delos retornos debe
considerar tales covarianzas, o cual complica el procedimiento de generacion
de procesos estocasticos. Para esta situacion lo tradicional es utilizar algin
mecanismo de identificacion de la estructura de la matriz de varianzas y
covarianzas por medio de unadescomposicion de ésta, generalmente utilizando
la descomposicién de Choleski .16

La generacion de procesos estocasticos a través de simulaciones de Monte
Carlo es un avance necesario en lamedida que se tienen portafolios con instru-
mentos asimétricos, como por g emplo opciones. Si la cartera contiene sola-
mente instrumentos lineales, los resultados del proceso de simulacién con la
metodologia de Monte Carlo o bootstrapping seran equivalentes a resultado
del andlisis de simulacién histérica, 0 ala metodologia delta-normal si no con-
sideramos la volatilidad implicita en las opciones. La ventaja de este procedi-
miento surge de su flexibilidad para evaluar el riesgo de portafolios cuyos re-
tornos son necesariamente asimétricos, como suele suceder en portafolios que
contienen opciones sobre instrumentos o monedas.

14 Ver Danielsson y Vries (1997) y Johnson (2000).
15 Ver Hamilton (1994) pararevisar este concepto.
16 Hamilton (1994) y Johnson (2000) presentan desarrollado este tdpico.
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6. VALUE AT Risk AJUSTADO POR L I1QUIDEZ

Esta seccion presenta la metodologia de valoracion de riesgo, o Value at
Risk (VaR), y explica el gjuste necesario sobre este estimador para permitir una
evaluacion maés precisa de la pérdida potencia de valor que un portafolio o
activo presentara, en eventos en que laliquidez de este activo o cartera se vea
perturbada, lo cual se representaria por un incremento en los margenes de pre-
ciosde compray venta (Bid-Ask spreads) en el mercado. En este sentido, Huang
y Stoll (1997) realizan una descomposicion de los spreads para un conjunto de
20 acciones de alta presencia bursétil utilizando informacion de spreads de la
Bolsa de Nueva York (NY SE), y encuentran que tanto el gjuste a los precios
absolutos como al spread bid-ask se veincrementado en lamedida que el volu-
men transado seincrementa. Segin el estudio, uno delos componentesrelevan-
tes del spread bid-ask se refiere al concepto de liquidez (endogena). Este se
presentaria en la medida que un agente deje de ser tomador de precio a mo-
mento de vender sus posiciones, influyendo negativamente en el precio depen-
diendo del monto deseado avender. Enlamedidaque eventos de requerimiento
deliquidez se presenten, €l inversionista se veré obligado a evaluar € trade-off
de vender los activos inmediatamente, asumiendo un costo de venta, o imple-
mentar un gjercicio de venta secuencial de manera de minimizar este costo,
influyendo asi marginalmente en el precio del papel, pero incurriendo en €
costo de lailiquidez que gatill6 la decision de venta.

Subramanian y Jarrow (1999) mencionan que la existencia del riesgo de
liquidez se puede deber a la existencia de informacion asimétrica, o por moti-
vos deinventario®’, eintroducen un concepto denominado descuento por liqui-
dez. Este descuento surge si un inversionista frente a necesidades de fondos se
ve obligado a vender parte de su portafolio, hecho que influira negativamente
en €l precio de mercado (efecto cantidad sobre €l precio, € cua no existe con
agentes atomisticos), dando fundamentos aque € precio de liquidacién difiera
del precio de mercado (la diferencia se denomina descuento por liquidez). Los
autores presentan una metodol ogia de calculo que permitiriagjustar €l VaR tra-
dicional por este concepto de descuento; sin embargo, |as variables requeridas
para su calculo no estan disponibles parala mayoria de los activos que presen-
tarian estas caracteristicas, y en especial parael mercado internacional de pape-
les soberanos chilenos, lo cual hace muy dificil su implementacion préactica
(ver Bangia et al., 1999). Las siguientes secciones desarrollan la metodol ogia
adoptada para la medicion del descuento por liquidez.

6.1. Ajustepor liquidez exégena

El célculo tradicional del VaR asume que el diferencial de compraventa
(spread bid-ask) es basicamente estable en €l tiempo, de manera que es posible
efectuar los cél culos indistintamente con los valores de cierre, o valores medio
de compra y/o venta del instrumento en cuestion. Sin embargo, los spreads
efectivos no son establ es para activos que enfrentan unaliquidez limitada (Huang
y Stoll, 1997), como eslade | os papel es soberanos de algunos paises emergen-

17 Revisar Glosten'y Milgrom (1985), y Grossman y Miller (1988).
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tes'®, entre los cuales se encuentran |as notas soberanas chilenas. Es asi como
los céalculos tradicionales del VaR quedaran subestimados debido a que a mo-
mento de requerir de la liquidacion del activo el mercado no esté dispuesto a
ofrecer el precio deseado por el instrumento en el lapso de tiempo requerido,
debiendo afrontarse un menor ingreso por concepto de venta del activo.

Larelevancia de unaeventual subestimacién se puede extrapolar al andlisis
del riesgo de un sistema financiero como un todo. Bangia et al. (1998, 1999)
revelan que las regul aciones del BIS' subestiman el riesgo de portafoliosal no
considerar estimaciones gjustadas por la volatilidad de los spreads. Aquellas
instituciones que poseen el evadas proporciones de activos provenientes de eco-
nomias emergentes subestimaran su real probabilidad de riesgo.

Es posible representar gréficamente el concepto de gjuste por liquidez al
potenciar el VaR cal culado tradicional mente por un factor que sera funcion del
comportamiento del spread bid-ask del instrumento analizado (Gréfico 4).

GRAFICO 4

DIAGRAMA COMPARATIVO DEL VARVERSUS EL VARAJUSTADO POR LIQUIDEZ
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Este coeficiente de gjuste por liquidez2 esfuncién directadel spread que se
puede conseguir en el mercado a momento de decidir la venta de un activo.
Para generar este coeficiente definimos el componente de riesgo por iliquidez
siguiendo la conceptualizacion adoptada por Bangia et al. (1998, 1999), que
representan una version simplificada e implementable del modelo de Jarrow y
Subramanian (1997, 1999). Estos Ultimos modelan el gjuste enddgeno por li-
quidez, entendiendo por éste al que se obtiene de incorporar volmenes de ac-

18 Por gemplo, aquellos pertenecientes al Emerging Market Bond Index (EMBI).

19 Bank for International Settlements.

20 Un indice de "iliquidez" podria ser el factor multiplicativo de la velocidad a la que se
vende el activo a precio esperado segiin condiciones de mercado normales, y alternativa-
mente se puede definir como el spread de compraventa del instrumento.
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tivos transados en momentos de requerir financiamiento. Es asi como no seria
lo mismo enfrentar laventade algun activo iliquido en un monto marginal para
|os volimenes usual mente transados del instrumento versus el participar en €l
mercado con volimenes que superan con creces los estandares normales de
transaccion del instrumento analizado. Existiria un punto sobre el cua ya el
nivel deiliquidez por motivos de monto de transaccion se incrementa, eviden-
cidandose un aumento de los spreads bid-ask del instrumento. Sin embargo, la
aplicabilidad de la metodologia de calculo del grado de iliquidez enddgeno
exige unabase de datos de montos transados que dificil mente esta disponibl e,
lo cual le quita validez practicay potencia empirica a modelo propuesto por
Jarrow y Subramanian. Esasi como dejando delado aspectosvolumétricoso de
iliquidez enddgena, se adoptalametodol ogiapropuestapor Bangiaet al. (1998,
1999), lacual se enfocaen el componente deiliquidez exdégena, entendiéndose
por ésta a aquella que es independiente de |os volUmenes transados.

El concepto basico sobre el cua se efecttian los andlisis se conoce como
spread relativo (p,) y se genera a partir de la siguiente expresion:

_ (Bid — Ask
(27) pt - éBldt + A*)D
B 2 B

donde Ask serefiere al precio de ventay Bid a precio de comprade un instru-
mento, es decir el diferencial entre el precio de compray el precio de venta,
cal culado como unaproporcion del valor promedio de compray ventatransado.

Es usual categorizar € grado de liquidez de un instrumento en funcion del
diferencial existente entre los precios de ventay compra (“las puntas’), € cual
puede ser reflgjo de diversos factores ya sean fundamental es (aspectos macro-
financieros del emisor) y/o técnicos (ruido de mercado reflejado en soportes,
resistencias, volatilidad, estocasticos, etc.). En la medida que este spread sea
minimo, se estaria en presencia de un activo con un alto grado de liquidez, por
gjemplo un papel nominal del tesoro norteamericano. Es asi como €l indicador
de spread “relativo” permite generar un indice comparable entre distintos ins-
trumentos que se transan en diferentes denominaciones o escalas®.

A partir del spread relativo p, se genera el coeficiente de gjuste por liquidez
definido por:

(28) 5, =050, [[p+61F)

2L Incluso paralosactivos més liquidos|adisponibilidad deinformaci 6n de montostransados
(por gemplo, en bonos norteamericanos de madurez remanente de 5 afios) esimposible
de obtener, debido ala cantidad de agentes que transa este activo. Sin embargo, no se da
lo mismo con el precio de activo. Este es posible de obtener fécilmente en cualquier
sistemade informacion estandar de laindustria, como, por gemplo, Reuters, Bloomberg
o Telerate.

22 por gjemplo e Yen japonés se transa a niveles de 100 Yenes por dolar mientras que €
Euro se transa a niveles de 0.95 délares por Euro. Lo mismo sucede en instrumentos de
renta fija de distintas caracteristicas de emisién cuyos precios no necesariamente estan a
valor par.
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donde p, representa a precio medio del activo en el periodo t, p el promedio
muestral del spread relativo, 0, ladesviacion estdndar del spread relativo en
el periodo t, y 6 corresponde a factor de gjuste que produce tipicamente el
99% de cobertura del proceso paralos spreads.

Lavaloracion del riesgo sobre la base de precios medios explica € ajuste
necesario por € factor de liquidez expresado en la ecuacion (28). De existir un
spread estable equivalentea p = p, con unadesviacion estandar nula( g, = 0),
entonces €l factor de gjuste corresponderia a la mitad del spread relativo, lo
cual define finalmente que el precio considerado parael andlisisdel riesgo esel
de venta.

Es empiricamente poco factible encontrar distribuciones normales paralos
spreads?, lo cual inhabilita ala tabla de distribucién normal paraaportar valo-
res al factor 6. Es asi como empiricamente se sigue la proposicion de Bangia
et al. (1998, 1999), simulando con factoresde gjuste 6 entre 2y 5. Los autores
describen una metodol ogia para escoger este factor de gjuste. Empiricamente
encuentran que existe unarelacion entre el coeficiente de kurtosisy este factor
de gjuste que obedece alarelacion:

(29) 922,33[%_0+w|]h%%

donde si laserie de spread proviene de unanormal, entonces el factor de gjuste
serd 1 pueslakurtosis representadapor k es 3. El pardmetro (y empiricamente
lo estimaron en 0,4.

A diferencia del modelo propuesto por Bangia et al. (1998), el coeficiente
de gjuste propuesto en (29) no sélo cambiapor modificacionesen el precio spot
del instrumento, sino que también por cambios en lavolatilidad (GARCH). Es
asi como en model os con volatilidad variable, laserie g, se obtiene de la esti-
macion efectuada por maxima verosimilitud en lugar de aplicar laférmula de
desviacion estandar constante atoda la serie de spread relativo??.

6.2. Metodologia de ajuste por liquidez para portafolios con
multiples activos

Estametodologia, presente original mente en Johnson (2001c), es de mayor
utilidad al considerar un portafolio con multiples activos puesto que se conside-
raria una eventual correlacion entre los factores de iliquidez que potenciarian
aun més la subestimacion del riesgo del portafolio.

23 Por gjemplo, considerando los spreads para €l papel chileno, los coeficientes centrados
de skewnessy kurtosis son 2,11 y 3,35 respectivamente (ambos se rechazan estadistica-
mente como nulos), entregando un test de Jarque-Bera de 38,8, con un p-value de 0, lo
cual rechaza absolutamente la hip6tesis de normalidad de la serie. Ver Johnson (2001c)
para una aplicacion de esta metodologia al primer papel soberano chileno emitido en
ddlares norteamericanos.

2 Bangiaet al. (1998, 1999) estiman unadesviacion estndar aplicando 2 =5 (o, - p)? /(n-1)
como parametro del coeficiente de gjuste paratodala muestra.
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Si consideramos un portafolio de n activos, cada uno de los cuales posee un
VaR, que permiteformar unamatriz diagonal V con susrespectivos VaRs. Si los
retornos de estos n activos poseen una matriz de correlacion C, y e vector
columnade ponderadores de estos activos en €l portafolio es w, entoncesel VaR
del portafolio se representara por:

(30) VaR, =/ ¥ [T V [ /A

Luego, paraconsiderar € factor de spread variable modificamos el célculo
del VaR de los activos individuales por € factor deiliquidez, de maneraque la
matriz diagonal original V setransformaen V =V + Q, donde Q representala
meatriz diagonal de elementos de iliquidez J,, asociados a cada activo n que
conformala carterabajo andlisis.

De estamanera, € VaR gjustado considerariael VaR tradicional y las corre-
lacionesy desviaciones aumentadas producto del aumento delos spreadsen un
subconjunto de los activos analizados:

\7aRp:\;’VaR§+2wmmmzwm+mumzmmwﬁu

VaR, = VaR,

Es asi como se hace evidente la subestimacion del VaR al no considerar €l
gjuste por spreads vol atiles representada por lamatriz diagonal Q.

¢Quétan aplicable son estos conceptos desde un punto devistainstitucional ?
A continuacion ef ectuaremos una aplicacion de evaluacion del riesgo histérico
para tres instituciones financieras chilenas, a partir de sus utilidades opera-
cionales.

(31)

7. VALUE AT Risk APLICADO A INSTITUCIONES FINANCIERAS

Desde 1995 € BIS incorpora la medicién de riesgo de mercado como un
factor adicional y relevante en la determinacion del stock de capital requerido
parainstituciones financieras. A partir de lacrisis asiéticaa mediados de 1997,
y con mayor fuerzadesde |la crisis de ladeudarusa® en agosto de 1998, junto a
laquiebradel LTCM en septiembre del mismo afio®, se reforzo laidea de que
las instituci ones financi eras debieran incluir en su manejo de riesgo algun con-

% Estaserefiere aladevaluacion del rublo en agosto y lamoratoriade ladeudaen septiem-
bre del mismo afio, dificultando algunas posiciones activas de bancos europeos, especial-
mente alemanes.

2 El Long Term Capital Management (LTCM) fue fundado en 1994 con domicilio tributa-
rio en las Islas Caiman, por entre otras personas dos premios Nobel en economia, Robert
Mertony Myron Scholes. Debido alas altas posiciones en el mercado de derivados (futu-
ros sobre bonos y acciones, opciones sobre acciones y tasas de interés, y forwards de
monedas, entre otros) que superaban varias veces su capital, lacrisisasiaicay d flight to
quality llevd a que perdiera casi lamitad de su capital (1.800 millones de ddlares de un
capital que ascendia a casi 4 mil millones), lo que obligd a FED a intervenirlo propo-
niendo un aporte mayoritariamente de 300 millones de délares de cada uno de los 16
bancos directamente comprometidos, de manera de recomponer su capital y cambiar su
propiedad.
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cepto de volatilidad de mercado, 1o cual ayud6 a que metodologias como el
Value at Risk se difundiera.

A modo de gjemplo de cémo aplicar esta metodol ogia ainstituciones finan-
cieras, a continuacion se analiza la evolucion histérica del Value at Risk para
tres de estas instituciones.

7.1. Unaaplicacion al caso chileno: tres grandes bancos

Para aplicar la metodol ogia consideramos datos mensual es desde enero de
1990 a septiembre de 2001 de utilidades operacional es de tres grandes bancos
privados que operan en Chile. Las series reales fueron desestacionalizadas por
X-12. Se estimo6 para las variaciones porcentual es de estas utilidades un mo-
delodevolatilidad simétricadel tipo GARCH(p,q), con lasiguiente represen-
tacion:

rn=0+¢
(32) g ~ N(o, af)
Of =Y+ B+ BE L+ 0T + @ Gy

L os resultados para estos tres bancos privados indican significativa eviden-
cia de que los retornos tienen un comportamiento para su volatilidad que bien
puede ser proyectado con un modelo del tipo GARCHZ’. Los retornos anuali-
zados paralos tres bancos son 8,1%, 12,4% Yy 9,7% respectivamente (ver Cua
dro 5), y losmodel os reportados corresponden alos mejores segiin el criterio de
minimizacion estandar de Akaike.

CUADRO 5
ESTIMACION GARCH (p, ) PARA BANCOS CHILENOS?®
Coeficiente Banco 1 Banco 2 Banco 3
[Z] 0,678374 1,031342 0,810201
(0,4034) (0,0046) (0,2809)
y 10,06992 3,011204 8,843388
(0,0421) (0,0000) (0,0013)
B-ARCH(2) 0,418837 0,298762 0,075332
(0,0148) (0,0025) (0,0628)
@GARCH(1) 0,616602 0,703005 0,807293
(0,0000) (0,0002) (0,0000)
B-ARCH(2) -0,312825
(0,0000)
@GARCH(2) 0,254116
(0,0249)

27 Se evaluaron representaciones alternativas (otro orden de p y ) y también modelos de
volatilidad asimétricos, no existiendo evidencia robusta en esta direccion.
28 p-Values entre paréntesis.
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La volatilidad proyectada para la muestra a partir de los modelos de
volatilidad variable indica la fuerte inestabilidad prevaleciente a principios de
la década pasada, la cual fue lentamente disminuyendo a medida de que la
economia presentaba niveles de crecimiento estables (Gréficos 5,6y 7).

A partir de mediados de 1997 se percibe un incremento en los niveles de
riesgo. El Banco 1 incrementa su volatilidad de 10 a 30%, mientras que €l
Banco 3 sube de 15 a 20% su riesgo. Las estimaciones para € Banco 2 no
indican incremento en su volatilidad més alla de lo normal. Sin embargo, para
los tres bancos se percibe un incremento de lavolatilidad de sus retornos, y por
ende de sus respectivos Value at Risk, apartir del segundo semestre del 2001.

Mas alladelos resultados particulares de este gjercicio, el ggemplo apuntaa
presentar la metodologiay sus bondades en términos de evaluacién del riesgo
sistémico de una institucion, lo cual es particularmente Util para organismos
fiscalizadores como las superintendencias o bancos central es?®.

GRAFICO5
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2 Revisar Bekowitz y O'Brien (2001).
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GRAFICO 6

VALUE AT RIK (90%) PARA BANCO 2
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GRAFICO 7
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8. CONCLUSIONES

Larelevancia de contar con un estimador para €l riesgo de un portafolio o
activo particular es evidente dada la creciente volatilidad de los precios de los
activos.

Este articulo presenta metodol ogias de evaluacién de riesgo de mercado ya
sea desde una perspectivamicrofinanciera, analizando los nivelesderiesgo para
instrumentos financieros como bonos, acciones, swapsy forwards, como desde
un punto de vista macrofinanciero o institucional. Para este caso efectuamos
unaaplicacion de concepto Value at Risk paraeval uar las utilidades operacionales
aunamuestradetres bancos chilenos. Este g ercicio reportael incremento en el
riesgo que se presencio desde finesde 1997, apartir delacrisisasiética, y como
éste se hacomenzado adiluir a partir de 1999.

Se presentan aplicaciones economeétricas utilizando model os de volatilidad
del tipo GARCH, y se describen model os asimétricos alternativos que suelen
ser relevantes al momento de evaluar €l riesgo de activos financieros como bo-
nosy acciones.

Ciertamente esta metodologia se ha comenzado a difundir a nivel concep-
tual, y este articul o permite una aproximacion mas rigurosa al tema, presentan-
do gjemplos practicos aplicados tanto anivel de instrumentos especificos como
de instituciones financieras en su conjunto.
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