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1.INTRODUCCION

La decision de realizar este trabajo surgié después de mi paso por el Banc
Sabadell donde realicé mis practicas. Al estar en continuo contacto con
diferentes tipos de riesgos financieros decidi indagar uno en concreto, el VaR.

La palabra riesgo proviene del latin “risicare” que significa “atreverse”. En
finanzas, el concepto de riesgo estéd 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 entidades
financieras. 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.

Las medidas mas comunes a la hora de hablar de riego financiero son: la
volatilidad, el valor en riesgo (VaR) y el déficit previsto (ES).

En este trabajo nos centraremos en el VALUE AT RISK (VaR), es el riesgo que
a menudo ofrece el mejor equilibrio. También hacemos un pequefio apunte del
déficit previsto (ES), sus siglas responden a las palabras en inglés “expected
shortfall”.

La herramienta VaR tiene una amplia aplicacion en el mundo de las finanzas,
se puede calcular la pérdida maxima tanto para un solo activo financiero como
para una cartera de activos financieros. Tras el estallido de la crisis en 2008,
cobra especial importancia esta métrica de riesgos, sobre todo en las salas de
tesoreria de los bancos. La creciente exigencia de capital (Basilea IlI*) hacia el
sector bancario y en consecuencia un mayor control de riesgos, hacen que los
departamentos de riesgos asignen (menores cantidades de consumo de VaR),
un VaR diario, semanal y mensual a las diferentes mesas de tipo de interés,
bonos, trading, volatilidad u otros instrumentos negociables en los mercados.

'Los Acuerdos de Basilea Il (Basilea Ill) se refieren a un conjunto de propuestas de reforma de

la regulacion bancaria, publicadas a partir del 16 de diciembre de 2010. Basilea Il es parte de una serie
de iniciativas, promovidas por el Foro de Estabilidad Financiera (FSB, Financial Stability Board por sus
siglas en inglés) y el G-20, para fortalecer el sistema financiero tras la crisis de las hipotecas subprime,
gue es una crisis financiera causada por desconfianza crediticia.


http://economipedia.com/definiciones/activo-financiero.html
http://economipedia.com/definiciones/basilea-iii.html
http://economipedia.com/definiciones/tipo-de-interes.html
https://es.wikipedia.org/wiki/Regulaci%C3%B3n_bancaria
https://es.wikipedia.org/wiki/16_de_diciembre
https://es.wikipedia.org/wiki/2010
https://es.wikipedia.org/wiki/Foro_de_Estabilidad_Financiera
https://es.wikipedia.org/wiki/Idioma_ingl%C3%A9s
https://es.wikipedia.org/wiki/G-20
https://es.wikipedia.org/wiki/Sistema_financiero
https://es.wikipedia.org/wiki/Crisis_de_las_hipotecas_subprime

2. VALUE AT RISK

El VaR nacio en EEUU en la década de los 80, siendo utilizado por importantes
bancos en el manejo de derivados financieros. Sus siglas responden a las
palabras en inglés “value at risk”.

En matematicas financieras y gestion del riesgo financiero, el valor en riesgo
(VaR) es una medida de riesgo ampliamente utilizada del riesgo de mercado 2
en una cartera de inversiones® de activos financieros. Se trata de una
distribucién independiente y es una medida de las pérdidas como resultado de
movimientos “tipicos” del mercado.

El VaR es una medida para cuantificar el riesgo y se puede definir como el
valor maximo probable de pérdida en una cartera, el VaR es un cuantil de la
distribucion de pérdidas y ganancias (P/L, sus siglas responden a las palabras
en inglés “Profit/Loss), para el periodo de tiempo y el nivel de confianza
escogidos.

Podemos escribir como VaR(p) o VaR'°?% |ndicamos las pérdidas y
ganancias (P/L) en una cartera de inversiones con la variable aleatoria Q con
una realizacion particular indicada por q. Si tenemos una unidad de un activo,
P/L estaria indicado como:

Q=P =P
donde P; es el precio en el tiempo t.
En términos mas generales, si el valor de la cartera es 9:
Q=9Y
donde Y hace referencia a un activo.

Es decir, la relacion P/L es el valor de la cartera multiplicado por los beneficios
(desde ahora en adelante returns). La densidad de P/L se denota por f,(").
Entonces, el VaR viene dado por:

Pr[Q < —VaR(p)] =p

(@)

—-VaR(p)
p= f fq(x)dx

? Este riesgo es consecuencia de la probabilidad de variacion del precio o tasa de mercado en sentido
adverso para la posicidon que tiene la empresa

? La cartera de inversiones o portafolio de inversiones, es el conjunto de activos financieros en los cuales
se invierte.



Usamos el signo negativo porgue VaR es un numero positivo y estamos
tratando con pérdidas, es decir, la probabilidad de pérdidas es mayor (mas
negativa) que VaR negativo.

Un ejemplo préactico seria:

Una entidad bancaria podria considerar que el VAR diario de una cartera
operativa es de 50 millones de euros con un nivel de confianza del 90%. Esto
quiere decir que solamente hay 10 posibilidades entre 100, en condiciones
normales del mercado, de que tenga una pérdida superior a los 40 millones de
euros. Fijando un nivel de confianza p como por ejemplo del 99% y un
horizonte temporal de 2 semanas el VaR de una cartera dada es la pérdida en
el valor de mercado que es excedido con probabilidad 1 —p. Es decir, si
p = 0.99, entonces, con probabilidad del 99%, la pérdida excede el VaR con el
1% de probabilidad. Conviene observar que el VaR no es la diferencia entre el
Valor esperado y el Valor p-critico de las pérdidas, sino mas bien es el cuantil.

Podemos representar graficamente el Value at Risk de la siguiente manera:

89% N, Verosimdlitud
\ (funcién de densidad)

VAR i

VaR se puede presentar alternativamente como un nimero negativo o positivo,
equivalentemente, las probabilidades se pueden indicar lo mas cercanoa 1 o lo
mas cercano a 0, como por ejemplo VaR(0.95) o VaR(0.05). Esto no implica
ninguna contradiccion, es simplemente como se trata el VaR en el mundo real.

El Valor en Riesgo representa las pérdidas potenciales, pero en el habla
informal tanto las ganancias y las pérdidas se pueden denominar como
nameros positivos, esta convencion puede ser confuso en algunos lugares.



2.1 CALCULO DEL VaR

Hay tres pasos esenciales a la hora del calcular el Valor en Riesgo:

1. La probabilidad de pérdidas superiores al VaR, p, se debe especificar
con el nivel de probabilidad mas comun que es el 1%. La teoria
proporciona poca orientacion sobre la eleccion de p, se determina
principalmente por la forma en la que el usuario del sistema de
gestion de riesgos desea interpretar el nimero VaR. ¢Es una
“gran” pérdida la que se produce con una probabilidad de 1% o 5%
o incluso 0,1%? Los VaR de 1% y 5% son muy comunes en la
practica, pero los numeros extremos mas elevados (por ejemplo:
10%) se utilizan a menudo en la gestién del riesgo y los numeros
extremos mas bajos (por ejemplo: 0,1%) se utilizan a menudo para
aplicaciones como el capital econdémico, el andlisis de
supervivencia o el andlisis de riesgos a largo plazo para los fondos
de pensiones.

2. El segundo paso es elegir el holding periode, es decir, el periodo de
tiempo durante el cual pueden ocurrir las pérdidas. Este periodo es por
lo general 1 dia, pero puede ser mas o menos dependiendo de las
circunstancias particulares. Aquellos que negocian activamente sus
carteras pueden usar como periodo 1 dia, pero para los inversores
institucionales y las sociedades no financieras es mas realista emplear
periodos mas largos.

3. El tercero y ultimo paso es la identificacion de la distribucion de la
probabilidad de la Ganancia y la Pérdida de la cartera. Este es el
aspecto mas dificil e importante de los modelos de riesgo. La practica
habitual consiste en estimar la distribucion mediante el uso de las
observaciones del pasado y un modelo estadistico.

En la interpretacion y la comparacion de los numeros de VaR, es crucial tener
en cuenta la probabilidad y periodo de mantenimiento, ya que, sin ellos, los
nameros de VaR no tienen sentido porque la distribuciéon de Q depende del
holding period. Por ejemplo una cartera idéntica podria producir dos
estimaciones diferentes de VaR si los gestores de riesgo eligen diferentes
valores de p y holding periode. Obviamente, la pérdida sufrida con una
probabilidad de solo el 1% excede a la pérdida sufrida con una probabilidad
del 5%.

Que el valor en riesgo de cartera de posiciones de una empresa sea una
medida relevante del riesgo de dificultades financieras durante un corto
periodo de tiempo depende de la liquidez de las posiciones de la cartera y el
riesgo de salidas de efectivo extremas. Las condiciones de liquidez adversas
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conducen a la alta transaccion de costes, tales como los diferenciales de ancho
y grandes demandas de cobertura. La captura de estos efectos es poco
probable con el VaR.

En la gestidon de riesgos, el VaR es un importante paso adelante con respecto a
las medidas tradicionales basadas en la sensibilidad a las variables del
mercado (por ejemplo, los “greeks*”). VaR es un concepto universal y se puede
aplicar a la mayoria de instrumentos financieros. En él se resume en un solo
namero todos los riesgos de una cartera incluyendo el riesgo de tasa de
interés, el riesgo de divisas, y asi sucesivamente

2.2 APLICACION DEL VaR

Artzner et al. (1999) estudiaron las propiedades que debe tener una medida del
riesgo para ser considerada como una medida del riesgo razonable y util. Se
identifican cuatro axiomas de medidas de riesgo ideales. La medida de riesgo
gue satisface estos cuatro axiomas se denomina coherente.

La medida de riesgo coherente se define como:

Consideramos dos variables aleatorias de valores reales X y Y. La funcién
¢():X,Y - R se define como una medida de riesgo coherente si satisface
para X, Y y la constante c.

a) Monotonia
XYEV, X<Y - ¢oX) = o).

Si el portafolio X nunca excede los valores de la cartera de Y (es decir,
siempre es mas negativo, por lo tanto, sus pérdidas seran iguales o mas
grandes), el riesgo de Y nunca debe superar el riesgo de X.

b) Subaditividad®

XY .,X+Y €V > X +Y)< oX)+ o).

* Derivadas respecto de distintos pardmetros de las Ganancias. Se emplean para medir la sensibilidad de
las opciones para los factores de riesgo subyacentes.

> La funcién de costos es subaditiva si la produccidon de uno o mads bienes o servicios es menos costosa
en una empresa que si la produccidn se reparte entre mas de una empresa, cualquiera sea la forma en la
que se realice el reparto entre ellas.



El riesgo de las carteras de X e Y no puede ser peor que la suma de los
dos riesgos individuales (una manifestacion del principio de
diversificacion®).

c) Homogeneidad Positiva

XeV,c>0 - ¢(cX) < cpX).

d) Invarianza bajo translaciones
XeV,c>R - ¢X+c)<eX)—c.

Afadir ¢ en la cartera es como afadir dinero en efectivo, el cual actla
COmo un seguro, por lo que el riesgo de X + ¢ es menor que el riesgo de
X descontando c.

La medida de riesgo se denota por ¢(:), que podria ser la volatilidad, VaR, o
alguna otra cosa.

Hay tres cuestiones principales que se plantean en la aplicacion del VaR:

1. EI VaR es solamente un cuanti de la distribucibn P/L
(Pérdidas/Ganancias).

2. VaR no es una medida de riesgo coherente.

3. El VaR es facil de manipular.

El VaR es la pérdida potencial minima que una cartera puede sufrir en un
resultado adverso. VaR da la " el mejor de los peores escenarios” y, como tal,
se subestima, inevitablemente, las pérdidas potenciales asociados con un nivel
de probabilidad.

1. Por ejemplo, el VaR diario con un nivel de confianza del 5% significa que
se espera que durante 95 dias de cada 100 los movimientos de precios
de los activos sean menor que el valor en riesgo y para los 5 dias de
cada 100 se espera que exceda el VaR. Como consecuencia de ello, el
5% VaR es incapaz de capturar el riesgo de movimientos extremos que
tienen una probabilidad de menos del 5%.

2. VaR no es una medida de riesgo coherente, ya que no siempre satisface
el axioma de subaditividad (ejemplo 2.2). VaR es, sin embargo,
subaditiva bajo la distribucion normal donde VaR es proporcional a la
volatilidad, que es subaditiva (ejemplo 2.1)

La diversificacidon supone reducir el riesgo invirtiendo en una variedad de activos.



Ejemplo 2.1 (volatilidad subaditiva)

Recordamos como se calcula la varianza de una cartera cuando tenemos dos
activos, X y Y, con volatilidades oyy oy, respectivamente, coeficiente de
correlacion p y pesos de la cartera wy y wy:

Olartera = WXOx + Wyoy + 2wxWy poyay.
Reescribiendo, obtenemos
Olartera = Wx0x + Wywy)? — 2wywyoyoy + 2WxWyOpxOpy
= (wxox + wywy)? — 2wxwy (1 — p)oxoy

donde el dltimo término es positivo. La volatilidad es por lo tanto positiva
porque:

Ocartera < Wx0Ox + WyOy

Ejemplo 2.2

Consideramos un activo X para el cual con probabilidad 4,9% hay un retorno de
- 100 y el 95,1% de un retorno de cero. En este caso VaR5% =0y VaR'" =
100.

-20

ReturnX
-60

-100

o

20 40 60 80

Dias

100

-20

ReturnY
-60

-100

o

20 40 60 80

Dias

Figura 1. Dos returns de activos independientes a 100 dias (Anexo 1.1)

Supongamos que tenemos una cartera de bienes X e Y con igual cantidad de
valores en cada una, donde ambas tienen la misma distribuciéon y son
independientes entre si. En este caso, el valor en riesgo del 5% de la cartera es
de aproximadamente 50. Por tanto, tenemos el resultado:
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VaR>*(0.5X + 0.5Y) =~ 50 > VaR3%(X) + VaR5%(Y) = 0 + 0.

En este ejemplo, la cartera parece tener mas riesgo que si todos los fondos se
invirtiesen en un solo activo debido a que la probabilidad de una pérdida es
ligeramente inferior a la probabilidad de VaR de un activo (4,9 % frente a 5 %),
pero cuando tenemos dos activos la probabilidad de pérdida de dinero de un
activo es mayor que la probabilidad VaR:

Pr(almenos un activo pierde dinero) = 1 — (0.951 * 0.951) = 0.096

Sin Embargo en 2010 Gemzell-Danielsson K estudi6 la subaditividad del VaR y
encontré que si el indice de la cola es mayor que 2, es decir, si la distribucion
tiene varianza finita, entonces si es subaditiva y esto ocurre para la mayoria de
las acciones, tasas de cambios y materias primas.

3. Una debilidad importante de VaR es la facilidad con la que se puede
manipular. Debido a que es sélo un cuantil de la distribucion de pérdidas
y ganancias, a las instituciones financieras a menudo les resulta facil
“mover” el cuantil. (ejemplo 2.3)

Ejemplo 2.3

Supongamos que el valor en riesgo antes de cualquier manipulacion es VaR, y
que un banco realmente desearia que VaR fuera VaR, donde 0 > VaR, > VaR,.
Una forma de lograr esto es suscribir una opcion de venta con un precio de
ejercicio por debajo VaR, y comprar uno con un precio de ejercicio por encima
de VaR;. El efecto de esta serd la de reducir la ganancia esperada y aumentar
el riesgo a la baja.
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3.IMPLEMENTACION DE LAS PREVISIONES DEL
RIESGO

La discusion Tedrica del VaR que hemos planteado hasta ahora se basa en la
suposicion de que la distribucién de pérdidas y ganancias (P/L) era conocida.
Sin embargo, en la practica, es necesario estimar la distribucion P / L usando
observaciones historicas de los returns de los activos de interés, donde los
diferentes supuestos inevitablemente conducen a diferentes prondsticos de
riesgo.

Hay dos métodos principales para la prediccion del VaR:

e No paramétrico
e Paramétrico

En algunos casos especiales puede ser que veamos una combinacion de los
dos métodos.

El método no paramétrico generalmente se refiere a la Simulacién Historica,
que utiliza la distribucion empirica de los datos para calcular las previsiones de
riesgo.

Por lo contrario, los métodos paramétricos se basan en la estimacion de la
distribucion subyacente de los returns y luego en obtener las previsiones de
riesgo de la distribucion estimada. Para la mayoria de las aplicaciones, el
primer paso en el proceso es la estimacion de la matriz de covarianza.

3.1 METODO NO PARAMETRICO

La simulacion histérica es un método simple para la prediccién del riesgo y se
basa en la suposicion de que la historia se repite, donde se espera que uno de
los returns pasados observados pueda ser el proximo return.

Cada observacion historica tiene el mismo peso en la previsidn de simulacién
historica. Esto puede ser una desventaja, sobre todo cuando hay un cambio
estructural en la volatilidad. Sin embargo, en ausencia de cambios
estructurales, la simulacion historica tiende a obtener mejores resultados que
los métodos alternativos. Es menos sensible a valores atipicos y no incorpora
error de estimacién en la misma manera que los métodos paramétricos. Las
ventajas de la simulacion histérica se vuelven especialmente claras cuando se
trabaja con las carteras, ya que capta directamente la dependencia no lineal,
cosa gue otros métodos no pueden.
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3.1.1 Simulacion Historica Univariante

El VAR por simulacion histérica es una de las formas del célculo del VaR,
siempre un poco mas laboriosa que el VaR paramétrico y menos precisa que el
VaR por simulacién de Monte Carlo. Se trata de aplicar a la cartera de activos
financieros, variaciones histéricas del precio de los titulos para generar
escenarios contrastables con la posicion inicial (conocida como spot en inglés),
generando diferentes posibles resultados simulados a partir de los cuales se
obtendra el VAR.

El VaR a la probabilidad p es simplemente el valor negativo (T * p) en el
vector de return ordenado multiplicado por el valor monetario de la cartera.

Con los datos del 1 de Enero del 2006 hasta el 31 de Diciembre del 2015 de los
precios de las acciones de Mircrosoft y IBM calculamos la herramienta
estadistica R el VaR y obtenemos un VaR de 55,88€, es decir, como maximo
obtendremos una pérdida de 55,88€ para esta cartera. El cddigo de R lo
encontraremos en el Anexo (Apartado 2.1).

3.1.2 Simulacion Historica Multivariante

La simulacion histérica es una poco mas complicada en el caso de muchos
activos. En primer lugar, se forma una cartera de returns histéricos usando
ponderaciones de la cartera actual: (3.1)

K
Ycartera = Z Wi Vk
k=1

donde k es el nimero de activos en la cartera, y, = {y;,}i-; €S la matriz de
returns del activo k, w; es el peso del activo k Y y.qrtera €S €l vector de returns
de la cartera.

Es mejor utilizar el algebra matricial. Sea Y la matriz T X K de returns historicos
y W la matriz K X 1 de los pesos de la cartera, entonces la ecuaciéon (3.1) se
puede escribir como:

Yeartera = YW

Con los datos del 1 de Enero del 2006 hasta el 31 de Diciembre del 2015 de los
precios de las acciones de Mircrosoft y IBM calculamos con R el VaR y
obtenemos un VaR de 43,67€, es decir, como maximo obtendremos una
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pérdida de 43,67€ para esta cartera. El cédigo de R lo encontraremos en el
Anexo (Apartado 2.2).

3.2 METODO PARAMETRICO

En contraste con la simulaciéon historica del método no paramétrico, el primer
paso en los métodos paramétricos es la estimacion de la matriz de covarianza.
El enfoque principal es la derivacion del VaR bajo los supuestos de distribucion
mas comunes: la normalidad y la T-Student.

3.2.1 Derivacion del VaR

Partiendo de la definiciéon del VaR:

—-VaR(p)
p =Pr[Q < —VaR(p)] = J fa(x)dx

Donde Q son las Pérdidas/Ganancias.

VaR para returns simples

Suponemos inicialmente que tenemos una unidad del activo (es decir, el valor
de la cartera actual es P,). Por lo tanto, derivamos el VaR para returns simples
a partir de la férmula:

Py =Py

R, =
‘ Pt—l

donde asumimos que la media de los returns es 0. La volatilidad esta indicada
como g. Vamos a empezar con la definicion de VaR:

Pr[Q; < —VaR(p)] =p
A continuacion se obtiene a partir del VaR:

p = Pr(P, — P,_; < —VaR(p))
= Pr (P-; — R < —VaR(p))

14



o Pi_q0

o< b))

Denotamos la distribucion de los returns normalizados (R;/o) como Fr(*) y la
distribucién inversa como F;!(p). Entonces se deduce que el VaR para la
participacion de una unidad del activo es:

VaR(p) = —oFg" (P)Pe-1

Denotamos el nivel de significacion por y(p) = Fz*(p), por lo tanto la ecuacion
del VaR se puede escribir como:

VaR(p) = —oy(p)Pe-1

VaR para returns continuos

En este caso, si utilizamos returns continuos partimos de la férmula:

Yt = IOgPt —lOgPt_l
entonces,

p = Pr(P, — P,_; < —VaR(p))
= Pr (P_1(e"t — 1) < =VaR(p))

Y: VaR(p) 1
=Pr({—<I - 1)—
r<a - og< Pi_4 + o
VaR(p)

ya que -———<1. Denotando la distribucion de los returns normalizados

t—1

(Y;/o) como E, (), tenemos:

VaR(p) = —(exp(E,; ' (p)o) — 1)P,_,

y para F, '(p)o pequefios, el VaR para la participacion de una unidad del
activo es:

VaR(p) = —oy(p)Pi—4
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Por lo tanto el VaR para returns continuos es aproximadamente el mismo que
se usa para returns simples.

VaR cuando hay mas de un activo

Este andlisis se puede ampliar facilmente a un marco multivariante. En el caso
de dos activos:

o o w
2 — (W W ( 11 12)( 1)
Gcar‘tera ( 1 2) 0-12 0'22 W2

(@)

2 _ 2.2 2 2
Ocartera = W1 01 + w305 + 2wiw, 00,0,

Tenemos en cuenta que o;; = ¢ es la varianza y ¢;, = po,0, es la covarianza.
En general, siw es una matriz K X 1 de los pesos de la carteray > es la matriz
de covarianza K X K, por tanto la varianza de la cartera es:

2 o
Ocartera — W ZW

entonces, el VaR es:

VaR(p) = _Ucarteray(p)Pt—l-

3.2.2 VaR cuando los returns tienen distribucion Normal

No se han especificado las distribuciones de los returns en las derivaciones
descritas anteriormente. Suponemos que los returns tienen una distribucion
Normal. Indicaremos la funcion de distribucion Normal como @ ().

Univariante

Suponemos 9 = 1€ y ¢ = 1, donde los returns de distribuyen normalmente. Si
p = 1, obtenemos VaR = —®~1(0.05) = 1.64. Si no es igual a uno, entonces el
VaR es simplemente:

VaR>” = ¢1.64
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y si el valor de la cartera no es igual a 1, entonces:

VaR>% = ¢1.649

O bien podemos mirar la distribucion inversa en tablas estadisticas para
obtener el cuantil de la probabilidad.

Con los datos del 1 de Enero del 2006 hasta el 31 de Diciembre del 2015 de los
precios de las acciones de Mircrosoft y IBM calculamos con R el VaR y
obtenemos un VaR de 41,49€. El cédigo de R lo encontraremos en el Anexo
(Apartado 2.3)

Multivariante

El célculo en el caso multivariante es igualmente sencillo de implementar,
procedemos como en el caso univariante.

Con los datos del 1 de Enero del 2006 hasta el 31 de Diciembre del 2015 de los
precios de las acciones de Mircrosoft y IBM calculamos con R el VaR y
obtenemos un VaR de 30,12€. El cédigo de R lo encontraremos en el Anexo
(Apartado 2.4)

3.2.3 VaR cuando los returns tienen distribucion T-Student

Vamos a suponer que los returns tienen distribucion T-Student con v grados de
libertad. La ventaja de la distribucion de la T-Student respecto la distribucién
normal son las colas pesadas, donde v indica cuan pesadas son las colas.
Cuando v = o la T-Student se convierte en la Normal.

Ajuste de la varianza

La varianza implicada por v de una distribucion T-Student viene dada por:

v
v—2

La varianza de una variable aleatoria con distribucion T-Student no esta
definida cuando v < 2. Si generamos datos de, por ejemplo,t(4), entonces la
varianza de la muestra sera alrededor de 2. Si a continuacion utilizamos la
varianza de la muestra en el calculo del VaR junto con la inversa de la
distribucion t(4), el VaR se sobreestima. La volatilidad muestra con eficacia
y(p) Yy 6. En consecuencia, en este caso tenemos que escalar la estimacion de
la volatilidad por v.
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es decir, 62 es la varianza en exceso implicita de la distribucion estandar T-
Student.

Calculamos con R el VaR con returns con distribucion T-Student descargando
los datos del 1 de Enero del 2006 hasta el 31 de Diciembre del 2015 de los
precios de las acciones de Mircrosoft y IBM y obtenemos que el VaR, es decir,
la pérdida maxima de la cartera es de 49,74€. El cédigo de R lo encontraremos
en el Anexo (Apartado 2.5).

3.2.4 Expected shortfall bajo Normalidad

Expected shortfall, a partir de ahora ES, es otra medida de riesgo. Se han
propuesto una serie de medidas de riesgo alternativas para superar el
problema de la falta de subaditividad en el valor en riesgo y / o proporcionar
mas informacion acerca de la forma de la cola. Artzner et al. (1999) demuestran
que la ES es subadditiva. ES responde a la pregunta:

¢, Qué se espera de la pérdida cuando las pérdidas exceden el VaR?

Suponiendo que la funcién de distribucion de la cartera es continua, la
respuesta a la cuestion viene dada por un valor esperado condicional por
debajo del cuantil asociado con probabilidad p. En consecuencia, ES puede
distinguir entre los niveles de grado de riesgo tanto en activos manipulados
como no manipulados. Por lo tanto significa que ES es consciente de la forma
de la distribucion de la cola, mientras que el VaR no lo es.

Por lo tanto definimos ES como:
ES = —E[Q|Q < —VaR(p)]

donde Q son las Pérdidas/Ganancias y matematicamente la esperanza (E) se
definde como:

E(X) = fooxf(x)dx

La derivacién del ES es mas complicada que la derivacién de VaR porque
necesitamos, en primer lugar, obtener el valor en riesgo y luego calcular la
expectativa condicional.

Recordamos la definicion de ES:
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-VaR(p)
ES = —f Xfyar (x)dx

Cuando los rendimientos se distribuyen normalmente y el valor de la cartera es
uno, tenemos:

1 [7ver® 1 1x?
ES = —f X exp |—=—|dx.
PJ o V2mo? P 202

Por lo tanto:

[ 1 122]]
ES =—|— exp|l—=—
el

es decir, el término entre corchetes sb6lo necesita ser evaluado en los limites.
Dado que el limite inferior es cero, sefialamos que la densidad normal estandar

1 x? .
es P(x) = o exp [— 7] , obtenemos:

_ ?0(~VaRr(®))
ma——

ES =

Si el valor de la cartera es 9 obtenemos:

9 a’@(=VaR(p))
> :

ES =—

Calculamos con R el ES y obtenemos que es igual a 28,84€. El cddigo de R lo
encontraremos en el Anexo (Apartado 2.6). También hemos realizado el calculo
utilizando la integracién directa, que podria ser Gtil en general.

3.2.5 VaR utilizando modelos de volatilidad en funcion del tiempo

Debido en parte a las caracteristicas de la volatilidad y de los precios de las
acciones, se desarrollaron modelos de series temporales de tipo
heterocedasticos, como por ejemplo el modelo GARCH.

El modelo GARCH , sus siglas responden a las palabras en inglés Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, introducido por Bollerslev en
1986.

La familia de modelos GARCH permite especificaciones mas ricas de las
propiedades dinamicas de las volatilidades, mientras que al mismo tiempo
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permite la estimacién de los parametros del modelo para cada conjunto de
datos.

GARCH Normal

Suponiendo un modelo GARCH (1,1):

0t = w + aY? + Bof

La distribucién condicional mas comuin en el modelo GARCH es la normal; es
decir, Z, sigue la distribucion

Zt"’ N (0,1)

por lo que los returns vienen dados por Y,~ N (0,0?). Denotamos este modelo
como el GARCH con distribucion Normal.

En la aplicacién de las previsiones de VaR de un modelo GARCH, hay que
tener la dltima estimacion de la volatilidad &, y el vector de parametros para
obtener la prevision del VaR para el dia t + 1. En efecto tenemos que calcular
manualmente 62 ;.

Calculamos con la herramienta estadistica R el VaR con el modelo GARCH de
distribucién Normal y obtenemos que el VaR es igual a 36,12€. El cddigo de R
lo encontraremos en el Anexo (Apartado 2.7).

GARCH t-Student

El modelo GARCH normal podria ser mejorado mediante la sustituciéon de la
distribucion normal condicional con una distribucion condicionalmente pesada,
donde los parametros que determinan la “gordura” han de calcularse a través
de los otros parametros del modelo.

Se han hecho varias propuestas de distribucion; la mas comun es la t de
Student.

Zt~ t(v)
donde v son los grados de libertad.

Calculamos con R el VaR con el modelo GARCH de distribucién t-Student y
obtenemos que el VaR es igual a 34,21€. El codigo de R lo encontraremos en
el Anexo (Apartado 2.8).
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4.VaR PARA OPCIONES Y BONOS

En el caso de los activos como bonos y opciones no es posible calcular el VaR
directamente como hemos visto hasta ahora, ya que su valor intrinseco’
cambia con el paso del tiempo. Cuando observamos un Bono a través del
tiempo, estamos ante un activo cuyas caracteristicas de riesgo estan en
constante cambio. Esto significa que no podemos modelar el riesgo en este tipo
de activos directamente por los métodos descritos hasta ahora.

La principal dificultad proviene del hecho de que la desviacion estandar de los
rendimientos de un bono o una opcién no se pueden estimar facilmente, y
tenemos que depender de una transformacién de un factor de riesgo como los
tipos de interés o los precios de las acciones al riesgo en un bono o una
opcion.

4.2 BONOS

Un bono es un instrumento de renta fija, donde el emisor del bono esta
obligado a pagar intereses (el cupén) a intervalos regulares y devolver el capital
al vencimiento al titular de los bonos. El precio de un bono viene dado por la
suma de sus flujos de caja descontados.

Asumimos que la curva de rendimiento es plana para que las tasas de interés,
r, para todos los vencimientos sean las mismas. El precio de un bono, P, esta
dado por el valor presente del flujo de efectivo, {z; }}-, (es decir, los pagos de
cupones) en el que el ultimo pago, T, también se incluye el principal:

(4.1)

T
P :g(T',t) :Zﬁ

Denotamos esta ecuacion como la ecuacion de cotizacion de bonos, g(-), que
es una funcion de las tasas de interés y el tiempo. Como soélo tenemos en
cuenta las tasas de interés lo escribimos como g(r).

Nuestro interés se centra en la aleatoriedad de las tasas de interés al riesgo en
un bono. En general, también tendriamos que considerar el riesgo de impago
de la fianza, pero aqui asumimos que el bono es emitido por una entidad libre
de riesgo (por ejemplo, algunos gobiernos, como el gobierno de Espafia).

7 . , .
El valor intrinseco es el valor que tiene en el mercado el metal
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El principal problema en el analisis de riesgo del bono se debe a que un cambio
simétrico en las tasas de interés se traduce en un cambio asimétrico de los
precios del bono.

Ejemplo 4.2

Consideramos un bono con valor nominal de 1.000€, un vencimiento de 50
afios y un cupon anual de 30€. Suponiendo que tenemos una curva de
rendimiento plana una tasa de interés del 3%, entonces el precio actual es de
484€. Consideramos la posibilidad de cambios paralelos en la curva de
rendimiento del 5% o 1%.

Tasa de Interés Precio Cambio del Precio
1% 892€ 408€
3% 484€
5% 319€ 165€

El cambio del 3% al 1% hace que el incremento del precio del bono sea de
408€, pero en cambio un cambio de la misma magnitud de tasa de interés
(2%), es decir una tasa de interés del 5%, hace que el precio del bono
disminuya pero solo 165€. Un cambio simétrico en las tasas de interés se
traduce en un cambio asimétrico en los precios del bono.

900
|

800
|

Precio
800
1

300
|

Interés

Figura 2. Convexidad del Bono (Anexo Apartado 3.1)
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4.1.2 Duracion Normal del VaR

Tenemos que encontrar una manera de aproximar el riesgo del bono como una
funcién del riesgo en las tasas de interés. Hay varias formas de hacer esto, por
ejemplo, podriamos utilizar la férmula de 1to®, o seguir la derivacion para el VaR
de las opciones. Independientemente del enfoque, llegariamos a la misma
respuesta. Nosotros seguiremos la derivacion para el VaR de las opciones. (En
el apartado 4.2 Opciones)

Una forma comun de determinar la sensibilidad de los precios de los bonos
como una funcion de la sensibilidad a los tipos de interés es modificando la
duracion, D*. Empezaremos con la funcion de fijacion de precios de bonos a
partir de (4.1), g(r), donde consideremos el impacto de un pequefio cambio en
r , es decir el dr. Podemos expresar el impacto del cambio en r como la
funcién de la primera derivada g'(r):

g(r+dr) = g()+ (dr)g'(r)
donde r es la tasa de interés anual.

Definiremos D*, es decir duracion modificada, como el negativo de la primera
derivada, g'(r), dividido por los precios:

D*_ 1 !
=39 (r)

El primer paso para calcular el VaR de un bono es identificar la distribucion de
los cambios de las tasas de interés, dr. Entonces asumimos que estan dadas
por:

1t — 11 = d.~N(O, Urz)

donde o, es la volatilidad de los incrementos diarios de las tasas de interés.
Podriamos haber usado casi cualquier distribucion.

El proximo paso es el mapeo de la distribucion de dr en los precios de los
bonos. Independientemente de si usamos el lema de Ito o seguimos la
derivacién para el VaR de las opciones, llegamos al método de la duracién
normal para conseguir el VaR del bono. Aqui nos encontramos con que los
returns de los bonos son simplemente duracién modificada de los cambios en
las tasas de interés, por lo tanto la distribucion de los returns del bono es:

Rgono~ N(O, (D*O-r)z)

¥ La férmula Ito es un famoso resultado matematico derivado por el matematico japonés K. Ito en 1951.
Hablando en términos generales, se puede considerar la regla de cadena del cdlculo estocastico.

En finanzas, el lema de Ito se utiliza frecuentemente para derivar el proceso estocdstico seguido por

el precio de un titulo derivado.
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Por lo tanto el VaR del bono es:
VaRgono(p) = D* X 0 X y(p) X 9

donde el nivel de significacion es la inversa de la distribucion normal para la
probabilidad p, y(p) = @7 1(p).

4.1.3 La Exactitud de la duracion normal del VaR

La exactitud de estas aproximaciones depende de la magnitud de la duracion y
del horizonte de tiempo del VaR. Las principales fuentes de error son los
supuestos de linealidad y la curva de rendimiento plana.

El segundo factor en la aproximacion de la exactitud de la duracion normal del
VaR es la volatilidad del cambio de las tasas de interés.

La precision del método de la duracién normal del VaR es generalmente mas
alta en vencimientos de menor rango de tiempo, bonos de baja volatilidad.

4.1.4 Convexidady el VaR

Es conceptualmente sencillo para mejorar la aproximaciéon de la Duracién pero
también para la incorporacion de un término de segundo orden (es decir, la
convexidad). En este caso el cambio de la tasa de interés, el dr, aparece dos
veces, la segunda vez al cuadrado. Esto significa que incluso si el dr se
distribuye normalmente, R,,,, no lo hace. La distribucién de (dr)? es la Chi-
Cuadrado, y seria sencillo de derivar una ecuacién de VaR con convexidad.

Como cuestién practica, incluso la incorporacion de la convexidad puede dejar
un considerable sesgo en los calculos del VaR. Por supuesto que podriamos
incorporar los términos de orden aun mas altos. Esto, sin embargo, puede
aumentar aun mas la complejidad matematica. Ademas, si tenemos una cartera
de bonos, es probable que la presencia de estas transformaciones no lineales
de la distribucion normal haga que el célculo del VaR de la cartera sea muy
engorroso. Por esta razén, se prefieren en general los métodos de Monte
Carlo.
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4.2 OPCIONES

Una opcién le da al propietario el derecho pero no la obligacion de comprar
(call) o vender (put) una activo subyacente en una fecha fija en el futuro que se
conoce como la fecha de vencimiento a un precio predeterminado llamado
precio de ejercicio.

Las opciones europeas so6lo pueden ejercerse en la fecha de vencimiento,
mientras que las opciones americanas pueden ejercerse en cualquier momento
hasta la fecha de vencimiento a discrecion del titular. Nosotros nos centramos
en las opciones mas simples (es decir, de Europa), pero el analisis basico
puede extenderse a muchas otras variantes.

Las opciones europeas® pueden tener un precio usando la ecuacion de Black
and Scholes (1973):

put, = Xe T~ — P, 4 call
call, = P,d(dy) — Xe "T-Dd(d,)
donde

_log (P,/X) + (r + 05 /2)(T —t)

L=
o, NT —t

log (Pe/X) + (r—o3/2)(T —t) _

d, =
2 o NT —t

di— o, VT —t

donde P; es el precio del activo subyacente en el tiempo t, que se mide en
afos, X es el precio de ejercicio, r es la tasa de interés anual libre de riesgo,
T —t es el tiempo hasta el vencimiento, o, es la volatilidad anual del activo
subyacente, ® es la distribuciéon normal estandar. Nos referimos a la funcion de
fijacion de precios como la funcion g(-) y usamos el término g para designar
tanto la opcién de compra como de venta.

El valor de una opcion se ve afectada por muchos factores subyacentes. Sin
embargo si asumimos estandar Black-Scholes, el activo subyacente tiene
returns normales independientes e idénticamente distribuidos, con una curva
de rendimiento plana no aleatoria, por lo tanto, para el VaR el Unico factor de
riesgo que importa es P. El riesgo en todas las otras variables puede ser
ignorado.

9 .z .2 . , . ..
Una opcién Europea es una opcién que puede ejercerse solamente durante un periodo de ejercicio
limitado al final de la vida de la opcién.
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El objetivo, entonces, es el calculo del riesgo en el activo subyacente en una
opcion (es decir, el riesgo en P). Esto se puede hacer usando la opcion delta y
gamma.

4.2.1 Delta

La sensibilidad de primer orden de una opcion con respecto al precio
subyacente se denomina delta, que se define como:

_9g9(P) _ (®(dy) >0 call
— P _{q’(d1)—1<0 put

Delta es igual a +1 para opciones in-the-money®®, dependiendo si se trata de
una call o put, esta alrededor de +0,5 para opciones at-the-money*', y es igual
a 0 para opciones out-the-money*?.

Para los pequefios cambios en P, el precio de la opcion cambiara
aproximadamente por A. La aproximacion es razonablemente buena para los
precios de activos cercanos al precio que fue calculado para delta, pero
empeorara gradualmente para los precios que se desvian significativamente de
ese precio.

4.2.2 Gamma

La sensibilidad de segundo orden de una opcién con respecto al precio se
llama gamma, que se define como:

aZg — e_r(T_t) Q)(dl)

~ap? Pa /(T —0)

La gamma es mas elevada cuando una opcion esta un poco fuera del dinero, y
decrece cuando el precio subyacente se aleja del precio de ejercicio.

I

10 es e . . , . .z

Una opcidn in-the-money tiene valor intrinseco; por ejemplo en el caso de una opcién de compra el
precio del activo subyacente es mayor que el precio de ejercicio de la opcion.

11 . . . . . . . . . . .

Una opcidn esta at-the-money si su precio de ejercicio (strike price), es decir, el precio que el
poseedor debe pagar para ejercer su derecho, es el mismo que el precio del subyacente sobre el que la
opcidn esta basada.

12 .z . . . . , s, .y

Una opcidn estd out-of-the-money si no tiene valor intrinseco; seria el caso de una opcién de compra

(call) para la que el precio del activo subyacente es menor que el precio de ejercicio de la opcion.
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4.2.3 Implementacion

Implementamos la ecuacion de Black-Scholes y el calculo de gamma y delta
como una funcién en R que llamaremos bs. Esta funcion toma (X, P, r, sigma,
T) como argumentos y devuelve una estructura que contiene los precios de call
y put, asi como delta y gamma. El codigo de R lo encontramos en el Anexo.

Si sabemos que el precio de ejercicio es 90, el precio 100, la tasa libre de
riesgo es del 5%, la volatilidad del 20% y el vencimiento es en medio afo,
obtenemos (el codigo de R lo encontraremos en el Anexo (Apartado 3.2):

> bs(9%0,100,0.05,0.2,0.

scall
[1] 13.49852

)

n

SFut
[1] 1.27641

Ehelta.Call
[1] 0.8395228

EDelta.Put
[1] -0.1604772

SFamma
[1] 0.01723826

4.2.4 VaR Delta-normal

Podemos utilizar delta para aproximar los cambios en el precio de la opcion
como una funcion de los cambios en el precio del subyacente.

Denotemos la variacion diaria de los precios de las acciones como:
dP = Pt - Pt—l

El cambio en el precio dP implica que el precio de la opcion cambiara
aproximadamente por:

dg = g1 — g¢-1 = AdP = A(P; — P,_;)

donde A es la opcion delta en el tiempo t — 1, y g es o bien el precio de la call o
del put. Los returns simples sobre el subyacente se definen como:
Py — Py

R, =
‘ P,y
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Siguiendo las hipétesis de Black-Scholes los returns son normales
independientes e idénticamente distribuidos:

R~N(0,03)

con la volatilidad diaria 0. La derivacion del VaR para las opciones es paralela
a la derivacion del VaR para returns simples.

Denotemos el VaR de la opcion por VaR,(p), donde p es la probabilidad:

p =Pr(g; — ge-1 < —VaR,(p))
= Pr (A(P; — P_1) < —VaR,(p))
= Pr (AP,R, < —VaR,(p))

R 1VaR
04 APt_lo'd
La distribucion de los returns estandar (R;/o,) es la normal estandar @(-), por
lo tanto, el nivel de significacion viene dado por y(p) = Fz1(p). Entonces, se

deduce que el VaR para una opcion en una unidad del activo es:
VaR,(p) = |Al X ag X y(p) X Pe—q

Esto significa que el VaR de la opcidn es simplemente delta multiplicado por el
VaR del subyacente, VaR,,;,:

VaRo (p) ~ IAlvaRsub

Necesitamos el valor absoluto de A porque es posible que o bien tengamos
opciones de compra o de venta, mientras que el VaR es siempre positivo.

La calidad de la aproximacién aqui depende de la extensién de no linealidades,
gue son una funcion del tipo de opcion, sus vencimientos, la volatilidad de los
factores del mercado subyacente y el horizonte del VaR. Cuanto mas corto sea
el horizonte del VaR, mejor es la aproximacion del delta-normal. A efectos de
gestion del riesgo, la mala aproximacion de delta para el precio verdadero de la
opcion para grandes cambios en el precio del subyacente es claramente una
causa de preocupacion.
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5. METODOS DE SIMULACION PARA EL VaR PARA
OPCIONES Y BONOS

La simulacion de Monte Carlo es el método de eleccion para el prondstico del
VaR de las carteras que contienen activos como opciones y bonos. Métodos
numericos que hacen uso de nimeros aleatorios se llama Monte Carlo. La idea
que reside detras de las simulaciones de Monte Carlo es la de replicar los
resultados del mercado en el ordenador, en base a algin modelo de la
evolucion del mercado. Al realizar un numero suficiente de simulaciones, se
obtiene una amplia muestra de los resultados del mercado que nos permite
calcular con precisién algunas cantidades de interés, como el precio de las
opciones y de los bonos o el VaR. Si observamos una muestra suficientemente
grande del proceso estadistico y calculamos el promedio, entonces podemos
llegar a un nimero que es aproximadamente igual a la expectativa matematica.

Hay dos limitaciones importantes en este enfoque. En primer lugar, se basa
siempre en algun modelo y por lo tanto la calidad de los resultados esta
limitada inevitablemente por la calidad del modelo. En segundo lugar, a
menudo necesitamos un tamafio de simulacion muy grande para hacer los
calculos con precision.

5.1 PRECIOS DE SIMULACION

Hay varios métodos disponibles para los precios de activos, como las opciones
y los bonos. Para los activos relativamente simples podemos utilizar una
solucién analitica (por ejemplo, la féormula del valor actual para un bono
estandar y el modelo Black-Scholes para una opcion Europea).

5.1.1 Bonos

El precio y el riesgo de los activos de renta fija, como los bonos, se basa en las
tasas interés del mercado. Mediante el uso de un modelo de la distribucién de
las tasas de interés, podemos simular al azar las curvas de rendimiento de ese
modelo y utilizarlas para obtener la distribucion de los precios de los bonos. En
otras palabras, hacemos un mapa de la distribucion de los tipos de interés en la
distribucion de los precios de los bonos.

Indicamos las tasas de interés anuales como 7; (la tasa de cupon cero se usa
para descontar un pago recibido en el tiempo j en el futuro). Podemos utilizar
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una ecuacion de precios modificado cuando no asumimos que la curva de
rendimientos es plano, es decir que todos los r son los mismos:

T
T.
P= E — 1
) J
j=1(1+r])

donde P es el precio del bono, 7; es el flujo de efectivo del bono, incluyendo el
valor nominal de 7.

Supongamos que tenemos un bono con 10 afios a vencimiento, un valor
nominal de 10€ y un interés anual del 7%, donde las tasas de interés del
mercado actual son {r;} = (5.00,5.69, 6.09, 6.38,6.61,6.79,6.94,7.07,7.19,7.30) X 0.01

Calculamos con la herramienta estadistica R el valor actual del bono y
obtenemos un precio de 9,91€. El cbdigo de R lo encontraremos en el Anexo
(Apartado 4.1).

Simulacién

Suponemos que la curva de rendimientos estad restringida por lo que sélo
puede desplazarse hacia arriba y hacia abajo, no cambiar de forma. Sin
embargo, uno podria desear que los rendimiento también cambien de forma.

Los cambios en los rendimientos, &;, tienen distribucion normal estandar con
desviacion o, es decir:

Ei’"N(O, 0'2)

Rendimientos %

Tiempo

Figura 3. Ocho simulaciones de curvas de rendimiento (Anexo Apartado 4.2)

30



La ecuacion del precio es similar a la ecuacion (4.1), el i-ésimo precio simulado,
P;, es el valor actual de los flujos de efectivo, utilizando las tasas de interés
simuladas ¢;:

donde 7; + ¢; es el i-ésimo tasa de interés simulada en el tiempo j.

— [Precio|Verdaderp

10

9,91€

Precios Simulados €
B
|

Simulaciones

Figura 4. Ocho simulaciones con rendimientos (Anexo Apartado 4.3)

La curva de rendimiento para cambiar la forma

Hemos hecho el supuesto de que la curva de rendimiento sélo se puede
desplazar hacia arriba y abajo, donde el choque al azar se distribuye
normalmente. Esto no es realista en la practica, ya que las curvas de
rendimiento cambiar de forma con el tiempo, y la distribucion de los cambios en
las tasas de interés puede no ser la normal.

Seria relativamente sencillo modificar el enfoque anterior para incorporar tales
efectos. Por ejemplo, si queremos permitir que la curva de rendimiento
cambiede forma, podria ser util el uso de analisis de componentes principales
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(ACP)'® y simular los dos o tres primeros componentes principales en la
simulacion. Esto proporcionaria una manera eficiente para modelar la dindmica
de la curva de rendimiento

5.1.2 Opciones

Hay dos activos primitivos** en el modelo de precios de Black-Scholes. Una
cuenta de mercado de dinero cuyo valor se aprecia en la tasa libre de riesgo y
una accién subyacente que sigue un camino aleatorio distribuido normalmente
con la variacion de r (es decir, la tasa anual libre de riesgo). Este ultimo se
llama movimiento browniano geométrico' en tiempo continuo, que es una de
las suposiciones subyacentes en la ecuacion de Black-Scholes.

El precio de futuros de no arbitraje de una accidén que se entrega en tiempo T
con una tasa anual libre de riesgo r, viene dado por:

F =Ppe'™

Utilizaremos una opcion de compra europea como ejemplo, en la que el precio
actual es de 50€, la volatilidad anual es de un 20%, la tasa anual libre de riesgo
es del 5%, hay 6 meses a vencimiento y el precio de ejercicio es de 40€.

Calculamos con R el precio de la opcién de compra europea utilizando Black-
Scholes y obtenemos un precio de 11,0873€. El cédigo de R lo encontraremos
en el Anexo.

Monte Carlo

En primer lugar, simulamos los rendimientos a lo largo del periodo hasta el
vencimiento y utilizaremos estos valores para el calculo de los precios de
futuros simulados. Una vez que tengamos una muestra suficiente de los
precios de futuros, sera sencillo calcular el conjunto de pagos de la opcion, por
ejemplo, max(0, F — X). El precio de Monte Carlo de la opcion viene dado por la
media de estos pagos. La unica complejidad que surge de este procedimiento
se debe a la expectativa de una variable aleatoria log-normal; es decir, si

Blas componentes principales han de satisfacer las siguientes condiciones:

e Cada componente es una combinacidn lineal unitaria de las variables iniciales

e Las componentes son incorrelacionadas dos a dos

e Estan ordenadas en orden decreciente de varianza, siendo la primera la que tiene la maxima

varianza posible

Las componentes se obtienen a través de la transformacién ortogonal: Y = VtX
' Los activos financieros primitivos son aquéllos cuyo valor depende de sus rentas futuras esperadas y
del riesgo a que estdn sujetos.
B (1827 Robert Brown) EI movimiento geométrico Browniano es un proceso aleatorio que describe el
comportamiento de ciertas variables aleatorias a medida que se desplaza en el tiempo. Da por supuesto
gue el cambio de un periodo de tiempo al siguiente no estd relacionado ni con el nivel de precios ni con
las series pasadas de cambios de precio
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O~N(u,0?)

entonces,

E[exp(0)] = exp (,u + %02>

Por lo tanto, tenemos que aplicar una correccion logaritmica normal (es decir,
1 . ., .
restar 502 de la simulacion de los returns) para asegurar que la expectativa del

precio de futuros simulado es el mismo que el valor tedrico.

Calculamos con R el precio de la opcién de compra europea utilizando Monte
Carlo y obtenemos un precio de 11,08709€. El cddigo de R lo encontraremos
en el Anexo (Apartado 4.4).

Podemos medir la exactitud de la simulacion por lo cerca que esta el precio
calculado por Monte Carlo al precio calculado por el método Black-Scholes,
que es 11,08709€ y 11,0873€ respectivamente, suficientemente cercanos a
efectos practicos.

Precios de Futuros

0.06

Precio de

0.05
I

ejercicio

Censidad
002 003 004
| | |

0.01
|

0.00

| | | | | |
30 40 50 B0 70 80

Precios de Futuro

Figura 5 Distribucion de 10° simulaciones de precios futuros, P=50, 6 = 0.2,r =0.05,T = 0.5,X =
40, y la linea de la distribucién normal (Anexo Apartado 4.5)
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Precios de Opciones

Precio
Black-Scholes

Censidad
006 008 0410
| | |

0.04
|

0.02
|

0.00
|

| | | | | I I |
0 3] 10 15 20 25 30 39

Precios Opcian

Figura 6 Distribucién de los precios de la opciéon de la simulacion (Anexo Apartado 4.6)

Para calcular el VaR, simplemente hay que mirar el valor mas pequefio del 1%
de la distribucién para obtener el VaR del 99%.

5.1.3 Simulacién del VaR para un activo

Los métodos descritos anteriormente se pueden utilizar para obtener el valor en
riesgo, pero no son los métodos mas convenientes para la simulacion del VaR.
Un mejor enfoque podria consistir en simular el return de un dia de un activo y
luego aplicar férmulas de precios para el precio de futuro simulado. La
diferencia entre los valores futuros simulados de mafana y de hoy es que
conocemos el valor que representa la simulacion de P / L (Pérdidas/Ganancias)
en nuestra cartera, a partir del cual se puede calcular el VaR a través del
método de Monte Carlo.

Consideramos un activo con precio P; y con returns iid normal distribuidos, con
la volatilidad o de un dia y donde la tasa anual libre de riesgo es r.
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El nimero de unidades de la base de activos realizada en una cartera se
denota por x?, y el nimero de derechos de opcion se denota por x°.

El tiempo de calendario (365 dias al afio) se usa para calcular la tasa de
interés. Para escalar la volatilidad se utiliza el tiempo de negociacion
(normalmente 250 dias al afio)

El VaR a través del método de Monte Carlo con un activo basico

El método para obtener el VaR a través de Monte Carlo se resume en los
siguientes pasos:

1. Calcular el valor inicial de la cartera:
v, = xPP,
2. Simular S returns de un dia, y;41,, de:
N(0,0%), i=1,..,S
3. Calcular el precio de futuro de un dia:
Peprj = Pre"(1/365) x gVerii x ¢7059° j=1,..,§
4. Calcular el valor de futuros simulado de la cartera:
Vi1, = xbpt+1,i
5. Eli-ésimo valor simulado de ganancias y pérdidas es entonces:

Ae+1,i = Oea1,i — Ut

6. VaR se puede obtener directamente a partir del vector de simulacion de
P/L, {qtﬂ,i}z. Por ejemplo, el VaR(0.01) es el 1% valor méas pequefio.

Es importante darse cuenta de que es el t + 1 precio del activo basico que se
estd simulando. Esto se calcula multiplicando la exponencial del return
simulado por el precio de futuro, a continuacion, se aplica una correccion
logaritmica normal. Utilizamos el return libre de riesgo ya que es lo que asume
la ecuacion de Black-Scholes, pero podemos usar cualquier nimero que
gueramos. Puesto que sera muy pequefio, simplemente se podria fijar en cero.
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Ejemplo 5.1

Supongamos que somos propietarios de una accion con un precio de 100,
donde los retornos tienen volatilidad diaria ¢ = 0.01. La tasa anual libre de
riesgo es del 5%.

Calculamos el VaR de un dia a través del método de Monte Carlo con R y
obtenemos un VaR de 2,28€. El cddigo de R lo encontraremos en el Anexo
(Apartado 4.7).

El VaR de una opcién en un activo basico

Para las opciones, el paso adicional es aplicar la ecuacion de Black-Scholes a
los precios actuales y futuros simulados, donde tenemos x° opciones. g()
denota la ecuacion de Black-Scholes.

Se utilizan los mismo pasos que hemos utilizado para calcular el VaR a través
de Monte Carlo pero varian el 1 y el 4, el resto son los mismos.

1. Elvalor inicial de la cartera es:
9 =x°g(P., X, T,V2500,1)
4. Eli-ésimo valor de futuro simulado de la cartera es:

Opy1; = x°g(Pes1, X, T —1/365,V2500,1)

Ejemplo 5.2

Supongamos que somos propietarios de una opcidon de compra con un precio
de ejercicio de 100€ y una fecha de caducidad en el tiempo de 3 meses.

Calculamos con R el VaR de un dia a través del método de Black-Sholes para
una opcion y obtenemos un VaR de 1,21€. El codigo de R lo encontraremos en
el Anexo (Apartado 4.8).

Opciones y una accion

Esta metodologia se extiende directamente a una situacion en la que tenemos
una cartera con una accion y una opcion o incluso con multiples opciones (put
o call y/o muchos precios de ejercicios). Es necesario realizar el calculo del
VaR con el método de Black-Scholes.
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Ejemplo 5.3

Supongamos que somos propietarios de una opcion de compra con un precio
de ejercicio de 100€ y una opcidn de venta con un precio de ejercicio de 110€
junto con la accion subyacente.

Calculamos con R el VaR de un dia a través del método de Black-Sholes para
una opcioén y obtenemos un VaR de 1,50€. El codigo de R lo encontraremos en
el Anexo (Apartado 4.9).

5.1.4 Simulacion del VaR para una Cartera

La principal diferencia en el caso multivariante es que, en lugar de simular el
return de un activo, necesitamos simular returns correlacionados para todos los
activos. Los precios de futuros simulados se calculan de la misma forma que
antes, y se obtiene el valor de la cartera mediante la suma de las tenencias de
activos individuales simulados.

Supongamos que tenemos dos activos no derivados en nuestra cartera, cuya
distribucion diaria de returns es:

_ 0.05/365> _( 0.01 0.0005
N(“ B <0.05/365 - 2=(00005 002 )>
Simulamos con R los returns de dos activos utilizando la funcion mvrnorm(S,
mu, Sigma) donde S es el nUmero de simulaciones, mu el vector de medias y

sigma la matrix de covarianzas KxK. El cédigo de R lo encontraremos en el
Anexo (Apartado 4.10).

Simulaciéon del VaR para una Cartera para activos basicos

El método para obtener el VaR para una cartera donde x? es el vector de
holdings, i el nimero de simulaciones y k el nUumero de activos de tal manera
que P, ; denota la i-ésima simulacion del precio del activo k en el tiempo ¢t , se
resume en los siguientes pasos:

1. El valor inicial de la cartera es:

K

Uy = Z xllc)Pt,k

k=1

2. Simulamos un vector de returns de un dia a partir de hoy hasta mafiana,
denotada por y;,; de:
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N (1 —%Diagz,z)

donde Diag). extrae los elementos de la diagonal para realizar la
correccion logaritmica normal.

3. Lai-ésima simulacion de precio de futuro del activo k es:

Priigi = Pexexp (Yerqk,i)

4. La i-ésima simulacién del valor de futuros de la cartera es:

K

_ b
Opy1, = Z Xi Pryaki
k=1

5. Lai-ésima simulacion del valor (q) de P/L es entonces:

Qe+1,i = Vg1, — Ut

6. EI VaR se puede obtener directamente a partir del vector de
simulaciones PI/L, {qHLi}iSzl, como anteriormente cuando hemos descrito

los pasos para calcular el VaR a través del método de Monte Carlo.

Supongamos que tenemos una unidad de cada activo, calculamos el VaR
simulando la relacion P/L de la cartera con R y obtenemos que el VaR es igual
a 25,97€. El cdédigo de R lo encontraremos en el Anexo (Apartado 4.11).

5.1.5 VaR de la cartera para opciones

Si hay opciones en la cartera, se requieren algunas modificaciones en el
procedimiento anterior. Por simplicidad supongamos que hay un solo tipo de
opcion por accion. Los articulos 1 y 4, de los pasos descritos antes para
calcular el VaR para una cartera, se reemplazan por:

1. El valor inicial de la cartera es:

K
O = Z(X£Pt,k + %2 g (Pei» Xi, T,V 2500y, 7))
=1
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4. El i-ésimo valor de futuro simulado de la cartera es:

K

1
Vpy1i = Z (xllc)Pt+1,k,i + x2 9 (Pes1 i Xj T — 365 V2500k»7”)>
k=1

Calculamos el VaR de la cartera para dos activos y una opcion con R y
obtenemos un VaR de 20,81€. El cddigo de R lo encontraremos en el Anexo
(Apartado 4.12).

Estimaciones de simulaciones

Hay varias cuestiones que deben abordarse en todos los ejercicios de
simulacién de Monte Carlo. Los mas importantes son la calidad del generador
de numeros aleatorios, el método de transformacion y el nuamero de
simulaciones.

La Calidad del generador de nimeros aleatorios

Las simulaciones de Monte Carlo se basan en replicar el mundo real en
el ordenador. Como tal, la calidad de la simulacion de Monte Carlo no
s6lo depende de la calidad del modelo estocastico subyacente, sino
también la calidad del generador de numeros aleatorios utilizado. Las
propiedades del generador de nuameros aleatorios conduce todo el
resultado, si se utiliza un generador de baja calidad o sesgado se
obtendran resultados inexactos. Por ejemplo, si el periodo del generador
de numeros aleatorios es 10 y ejecutamos una simulacién de tamafio
100, el mismo célculo se repite 10 veces. La calidad deseada y el
periodo del generador dependen de la aplicacion subyacente. En los
calculos sencillos que implican un activo no es muy necesario un gran
namero de nameros aleatorios en cambio si que es necesario un gran
namero de numeros aleatorios para carteras que constan de muchas
opciones exoticas.

Método de transformacion

Del mismo modo, la calidad del método de transformacién también juega
un papel clave. Muchos métodos de transformacién estan Unicamente
sintonizados de manera Optima para el centro de la distribucion, esto
puede llegar a ser problematico cuando se simulan los fendmenos
extremos. No es raro utilizar en algunos métodos de transformacion las
aproximaciones lineales para las colas extremas, lo que conducira a los
uniformes extremos a transformarse de forma incorrecta.
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NUmero de simulaciones

Es importante elegir correctamente el numero de simulaciones. Si
elegimos muy pocas simulaciones de la respuesta resultante sera
inexacta, si elegimos demasiados estaremos malgastando recursos
informéaticos valiosos. Teniendo en cuenta que las simulaciones pueden
tardar bastante tiempo en ejecutarse, incluso si el hardware es muy de
alta gama, la eleccién del tamafio de simulacién es a menudo vital. No
hay reglas fijas en cuanto al nUmero de simulaciones necesarias para
una respuesta precisa. En casos especiales hay pruebas estadisticas
formales para el numero de simulaciones. No se recomiendan las
propuestas comunes que indican que la exactitud de la simulacion esta
relacionada con el tamafio de la simulacién inversa, ya que se basan en
la suposicion de linealidad, lo cual no es correcto en las aplicaciones de
este trabajo. Como la mayoria de las aplicaciones del VaR a través del
método de Monte Carlo se basan en la transformacion no lineal de una
variable aleatoria y soélo se utiliza un cuantil de los resultados, la
determinacion del ndmero de simulaciones es aun mas compleja. La
mejor manera, en muchos casos, es simplemente aumentar el niumero
de simulaciones y ver como converge la estimacion de Monte Carlo.
Cuando los numeros han dejado de cambiar hasta tres digitos
significativos, el nimero de simulaciones es probablemente suficiente.
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6. CONCLUSIONES

Una vez concluido este proyecto podemos recoger varios puntos claves.

La distribucién subyacente de la rentabilidad financiera es desconocida e
imposible de identificar con precision con la tecnologia actual. Esto sugiere que
el uso de medidas de riesgo de distribucion libre es la mejor manera de
predecir el riesgo en la mayoria de los casos.

El VaR a menudo ofrece el mejor equilibrio entre la fuerza tedrica y la viabilidad
de la aplicacion. Su mayor debilidad es la falta de subaditividad para algunas
clases de activos, pero para la mayoria de los activos VaR permanece
subaditiva.

En los métodos no paramétricos, la ventaja de la Simulacién Histérica es que
utiliza los datos observados directamente, no esta sujeta a error de estimacion
y puede capturar directamente la dependencia no lineal. La desventaja es que
se basa en ponderaciones fijas de los returns de manera que reacciona
lentamente a los cambios estructurales en el riesgo de los activos. Por lo
contrario, los métodos paramétricos se basan en la estimacién de alguna
distribucion de los datos, a partir de los cuales se obtiene un prondstico del
VaR. Esto significa inevitablemente que el error de estimacion y el riesgo del
modelo se convierten en un problema grave, a menudo dificulta la eleccién del
modelo.

El pronéstico del VaR de activos tales como opciones y bonos es mucho mas
complicado que el prondéstico del VaR para los activos basicos como acciones 'y
divisas. Tenemos que emplear un proceso de dos pasos: en primer lugar, el
modelo del factor de riesgo subyacente y, a continuacion, utilizar la ecuacién de
precios y una extension de la funcion para obtener el VaR de la opcion o del
bono.

El punto de partida de todo analisis de riesgo es cada modelo estadistico de los
factores de riesgo subyacentes, ya sean acciones, divisas, materias primas,
tipos de interés o alguna otra cosa. Con un modelo de este tipo en la mano,
podemos obtener medidas de riesgo, como el VaR, por métodos tales como los
descritos. Sin embargo si tenemos opciones o bonos utilizamos otros métodos
como por ejemplo simulaciones de Monte Carlo ya que nos permite permiten
externalizar la mayor parte de los calculos pesados a un ordenador.

Se ha implementado una forma sencilla de obtener el VaR por el método de
Monte Carlo mediante el cual se simula el precio de un activo subyacente,
aplicado las ecuaciones de precios analiticos y de ahi obtener la simulacion de
ganancias y pérdidas (P / L). De esta manera, es facil obtener el VaR como la
probabilidad p cuantil de la simulacion de P/L, similar a la simulacion histérica.
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Después de finalizar este trabajo puedo afirmar que he adquirido nuevos
conocimientos de estadistica financiera.
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8. ANEXOS

Apartado 1
1.1)

> par(mfrow=c(2,1))

> Dias=0:100

> Returnx=numeric(101)

> Returnx[5]=-100

> Returnx[61]=-100

> Returnx[79]=-100

> Returnx[95]=-100

> plot(Dias,ReturnX,type="1")

>

> Dias=0:100

> Returny=numeric(101)

> ReturnY[5]=-100

> ReturnY[25]=-100

> ReturnY[42]=-100

> ReturnY[60]=-100

> plot(Dbias,Returny,type="1")
Apartado 2

Tibrary(evir)

Tibrary(quantmod)

Tibrary("tseries™)

VVVVVVVYV+V 4+,

2.1)

V V VYV

2.2)

VVVYVYV

pl = get.hist.quote(instrument = "msft",start = "2006-01-01",
end "2015-12-31",quote = "AdjClose")

p2 = get.hist.quote(instrument = "ibm", start = "2006-01-01",
end = "2015-12-31",quote = "AdjClose")
yl=coredata(diff(log(pl)))

y2=coredata(diff(log(p2)))

yl=tail(yl,T-14)

y2=tail(y2,T-14)

T = length(yl)

value = 1000

y=cbind(yl,y2)

p=20.01

ys=sort(yl)

op=T*p
VaRl=-ys[op]*value
VaR1l

w = matrix(c(0.3,0.7))
yp =y %*% w

yps = sort(yp)

VaR2 = -yps[op]*value
VaR?2
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2.3)

> sigma=sd(yl)
> VaR3=-sigma*qnorm(p)*value7
> VaR3

> sigma=sqrt(w' %*% cov(y) %*% w) # portfolio volatility

> VaR4 =-sigma * qnorm(p)*value
> VaR4

2.5)

Tibrary(QrM)

scRet=(y1)*100
res=fit.st(scRet)
sigma=res$par.ests[3]/100
nu=res$par.ests[1]
VaR5=-sigma*qt(df=un,p=p)*value
VaRr5

VVVYVYVYVYV

2.6)
> ES=sigma*dnorm(gnorm(p))/p*value

#Forma Directa

> VaR=-qnorm(p)

> integrar=function(q) {g*dnorm(p)}

> ESl=-sigma*integrate(integrar,-Inf,-vaR$value/p*value)

2.7)

Tibrary(fGarch)

g = garchFit(~garch(1,1),yl,cond.dist = "norm",include.mean =
FALSE,trace = FALSE) # parameter estimates

omega = g@fit$matcoef[1,1]

alpha = g@fit$matcoef[2,1]

beta = g@fit$matcoef[3,1]

sigma2 = omega + alpha * y[T]A2 + beta * g@h.t[T]

VarR9 = -sqrt(sigma2) * gnorm(p) * value

VVVVYV+VYy

2.8)

Tibrary(fGarch)

g = garchFit(~garch(1,1),yl,cond.dist = "std",include.mean =
FALSE,trace = FALSE) # parameter estimates

omega = g@fit$matcoef[1,1]

alpha ga@fit$matcoef[2,1]

beta = g@fit$matcoef[3,1]

sigma2 = omega + alpha * y[T]A2 + beta * g@h.t[T]

VarR9 = -sqrt(sigma2) * gnorm(p) * value

VVVVYV+VYyY

Apartado 3
3.1)

Interés=c(1,3,5)

Precio=c (892,484,319)
plot(Interés, Precio)
Tines(Interés,Precio, type="1")

V V VYV



3.2)

> bs = function(X, P, r, sigma, T)

+

+ dl = (log(P/X)+(r+0.5*sigmaA2)*(T))/(sigma*sqrt(T))

+ d2 = dl-sigma*sqrt(T)

+ call = P*pnorm(dl,mean=0,sd=1)-X*exp(-r*(T))*pnorm(d2,mean=0,sd=1)
+ Put =X*exp(-r *(T))*pnorm(-d2, mean=0,sd=1)-P * pnorm(-dl,mean = 0,
sd =1

+

+ Delta.call = pnorm(dl, mean = 0, sd = 1)

+ Delta.Put = Delta.call-1

+ Gamma = dnorm(dl, mean = 0, sd = 1)/(P*sigma*sqrt(T))

+

+ return(list(call = call,Put = Put,Delta.call = Delta.call,

+ Delta.Put = Delta.Put,Gamma = Gamma))

+ 1

> bs(90,100,0.05,0.2,0.5)

Apartado 4
4.1)

cur.rend= ¢(5.00,5.69,6.09,6.38,6.61,6.79,6.94,7.07,7.19,7.30)
T = Tength(cur.rend)

r =0.07

Par = 10

cupon= r * Par # coupon payments

dineroefectivo= 1:10 * 0 + cupon

dineroefectivo[10] = dineroefectivo[10] + Par

P = sum(dineroefectivo/((1 + cur.rend/100)A(1:T)))

P

VVVVYVVVVYV

4.2)

Tibrary(grbDevices)

set.seed(12)

sigma = 1.5

S=8

r = rnorm(S,0,sigma)

ysim = matrix(nrow = T,ncol = S)

for (i in 1:S) ysim[,i] = cur.rend+r[i]
ysim = matrix(matrix(cur.rend,T,S),ncol=S)+
matrix(t(matrix(r,s,T)),ncol=S)

VVVVYVYVVYV

> matplot(ysim, type="1",
+ xlab="Tiempo",ylab="Rendimientos %",
+ #labels = c("verdadero", "Simulado")
+ )

4.3)
> SP = vector(length = S)
> for (i in 1:5){
+ SP[i] = sum(dineroefectivo/((1 + ysim[,i]1/100)A(T)))
+
> SP = SP-(mean(SP)-P)
> barplot(sP, ylab="Precios Simulados €",
+ xlab="Simulaciones")

4.4)

> library(foptions)
> PO = 50



> sigma = 0.2

>r = 0.05

>T=0.5

> X = 40

> f = bs(X,P0,r,sigma,T)

>

> GBSOption(s=50, X=40, Time=1/2,r=0.05, sigma=0.2,b=r)
4.5)

> S = leb

> set.seed(12)

> F = PO * exp(r*T)

> ysim = rnorm(S,-0.5 * sigma * sigma * T,sigma * sqrt(T))

> F=F* exp(ysim)

> SP = F-X

> SP[SP < 0] =0

> fsim = sP * exp(r*T)

> getoption("max.print")

[1] 99999

>

> hist(F,probability = TRUE,nclass = 100,ylim =
c(0,0.06),x1im=c(30,80),

+ ylab="Densidad",xlab="Precios de Futuro",
+ main= "Precios de Futuros'")

> X = seq(min(F),max(F),length = 100)

> lines(x, dnorm(x, mean = mean(F), sd = sd(SP)))

4.6)

S = leb

set.seed(12)

F =P0 * exp(r*T)

ysim = rnorm(s,-0.5 * sigma
F=F* exp(ysim)

SP = F-X

SP[sP < 0] =0

fsim = sSP * exp(r*T)
getoption("max.print™)

1] 99999

*

sigma * T,sigma * sqrt(T))

—,V VVVVVYVYVYV

> hist(fsim,nclass = 100,probability = TRUE, x1im=c(0,35),main=
"Precios de Opciones",
+ ylab="Densidad",xTab="Precios 0Opcién")

4.7)

set.seed(1)

S = le7

s2 = 0.01A2

p 0.01

r 0.05

P 100

ysim = rnorm(S,r/365-0.5 * s2,sqrt(s2))
Psim = P * exp(ysim)
g = sort(Psim-pP)
VaR1l4 =-q[p*s]

vaR1l4

VVVVVVVYVYVYVYV

4.8)

0.25;

100;

ma = sqrt(s2 * 250);
bs(X,P,r,sigma,T)

T
X
si
.F

VV VYV
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4.9)

VVVVYVVVVYVYV

4.10)

VVVYVYV

4.11

~

VVVVVVVYVYV

4.12

~

VVVVYVYV

fsim = bs(X,Psim,r,sigma,T-(1/365))
g = sort(fsim$call - f$call)
varl5 = -q[p * S]

VaRrR15

X1 = 100

X2 = 110

fl = bs(X1,P,r,sigma,T)

f2 = bs(X2,P,r,sigma,T)

f2sim = bs(X2,Psim,r,sigma,T-(1/365))

flsim = bs(X1,Psim,r,sigma,T-(1/365))

g = sort(flsim$call + f2sim$pPut + Psim-fl$call-f2$pPut-pP);
VarRl6 = -q[p * S]
VaR16

Tibrary (MASS)

mu = c(r/365,r/365)

Sigma = matrix(c(0.01, 0.0005, 0.0005, 0.02),ncol = 2)
set.seed(12)

y = mvrnorm(S,mu,Sigma)

K=
P = c(100,50)

X c(1,D

Port = P %*% X

Psim = matrix(t(matrix(P,K,S)),ncol=K)* exp(y)
PortSim = Psim %*% X

g = sort(PortSim-port[1,1])

Varl7 = -q[S * p]

VaRrRl7

nnn~N

f = bs(P[2],P[2],r,sigma,T)

fsim = bs(P[2],Psim[,2],r,sigma,T-(1/365))
g = sort(fsim$call + psim[,1]-f$call-prP[1]);
VaR18 =-q[p*s]

VaR18
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Resumen:

En este trabajo nos centramos en célculo del valor en riesgo (VaR) para
todo tipo de activos y la combinacion de ellos (cartera). Hemos
estudiado el método analitico del célculo del VaR, para poder calcularlo
de forma directa, pero no siempre es posible este método, como por
ejemplo en Bonos y Opciones. Por ese motivo también hemos estudiado
a través de simulaciones el calculo del VaR para este tipo de activos.

En aquest treball ens centrem en el calcul del valor en risc (VaR) per a
tot tipus d’actius i la combinacié d’aquests (cartera). Hem estudiat el
metode analitic del calcul del VaR, per poder calcular-ho de forma
directa, perd no sempre es possible aquest metode, com per exemple en
Bons i Opcions. Per aquest motiu també hem estudiat a través de
simulacions el calcul del VaR per aquest tipus d’actius

In this work we focus on calculating the value at risk (VaR) for all types of
assets and combinations of them (portfolios). We have studied the
analytical methods for cumputing the VaR directly, but since this method
is not always feassible (e.g. for certain bonds and options), we have also
atempted VaR calculation through simulations for this type of asset.
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