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La codicia y la corrupcion no dejan calcular
los riesgos financieros
Ricardo Tagliafichi'

RESUMEN

Al producirse las crisis se observé esta constante: 10s que manejaban las inversiones
seguian en sus lugares de trabajo explicando lo inexplicable y cobrando suculentos
honorarios, mientras|os ahorristas que confiaron en ellos perdian susinversiones por mal
asesoramiento. Es por ello que he decidido mostrar, de unaformafécil y sencilla, qué se
hace, cOmo se hace, qué errores se cometen y como deberia hacerse, el célculo de los
riesgos de lasinversiones.

Por otra parte se plantea la gran pregunta: ¢cuando y cdmo se van a constituir las
reservas que cubran los riesgos asumidos al realizar unainversion? Parece ser que poner
en marchaBasileall esimposible.

En el desarrollo del trabajo seanalizaron losdos grupos deinversiones: ladenominada
rentavariable quetiene asociado €l riesgo de mercado y ladenominadarentafijaquetiene
dosriesgos asociados, €l de mercado y €l de crédito. En la primera parte se muestran los
errores delas hip6tesis clasicas, enlasegunda parte se hace un detalle delos model os que
remedian |os errores mencionados, en laterceraparte se haprocedido aanalizar el riesgo
de crédito utilizando herramientas méas simples, dejando de lado a las calificadoras de
riesgo y sus matrices de transicion como modelo de calculo de probabilidad de default y
finalmente un andlisis de politicas de constitucion de reservas para atender alas pérdidas
eventuales.

ABSTRACT

During the crisis | observed the following situation: portfolio managers were kept
explaining the reasons why we ended up in afinancial crisis charging the problem to the
credit rating companiesand receiving their big honoraries, whiletheinvestorswho followed
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their tipslost their savings. The big question is: when the funds, banks and other financial
institutions will make reserves for the risk assumed in their investment to cover the
possible losses? Putting Basel 11 into work seems impossible these days.

Thiswork analyzes the two types of investment: assets and fixed rent. In thefirst part
| show the errors of the classical hypothesis, in the second part | brief a group of
statistical models that correct the failures of obsolete models, in the third part | explain
how to avoid the use of credit ratings and finally what happened with reserves to cover
financial risks.

JEL CLASSIFICATION: GO1
Keywords: CisnesNegros, Volatilidad, Basileall, Reservas, Riesgo Financiero.
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Introducciéon

Desde el famoso viernes negro de octubre de 1987 hasta la fecha, hemos vivido una
serie de crisis que fueron agigantando la magnitud de los dafios y reduciendo el tiempo
transcurrido entre la presentacion de cada una de ellas, con distintos niveles de contagio
paralas economias de las distintas regiones.

Asi fue que después del viernes negro de 1987, aparecieron dias mas oscuros en €l
guehacer diario como lacrisismexicana, lacrisisrusa, ladel sudesteasiético, lade Brasil,
ladeArgentinay comenzamosaanalizar sus efectos poniéndol es nombres muy simpéticos
tales como efecto tequila, efecto vodka, efecto arroz, efecto caipirinha, efecto tango,
respectivamente.

Cuando analizamos & default de Argentina, € monto del mismo ascendia a 160 mil
millones de délares. Comparando con la crisis mexicana que fue de 40 mil millones de
délares, comenzamos a tener idea de la magnitud del crecimiento de cada uno de estos
eventos, aungue cada uno de ellos hatenido efectos de contagio distintos.

Hoy estamos ante una situacion donde alin no sabemos si hemos salido de la dltima
crisiso s aln estamosen ella. ¢L o que sucede con Greciaes un coletazo delamismao es
propia de los griegos? ¢Algunos paises se salvaron y salieron de ellay otros quedaron
atrapados en lamisma? ;L os paises|lamados PIGS (Portugal, Greece, Ireland, Spain) son
mal os administradores o sufren € contagio delagran crisis? Lo Unico que si sabemos es
guelamagnitud delas crisis alcanzo cifras de muchos miles de millones de délaresy
de euros que fueron emitidos para mitigar |os efectos de lamisma. Si estaemision de
moneda se la hubiesen entregado a cada uno de | os habitantes de esta tierra seriamos
medianamentericos.

A lagran crisisde 2008 podemos sumarle algunas otras causas penales de lamagnitud
delacrisis mexicana como lo es el caso Madoff. Fueta el impacto delacrisis que hasta
la llamamos crisis global y como sus efectos fueron tan devastadores no le hemos
encontrado un nombre ala misma

Leyendo el diario ABC de Esparia, Antonio GarriguesWalker el dia3 deenero de2010
escribio “ Sorprende por todo ello la escasa reaccion del sistema americano ante una
crisis que ha generado un gravisimo dafio social en términos de paro y pobreza. Nadie,
absolutamente nadie, parece sentirse concer nido y menosaun cul pable. Todo parece haber
quedado resuelto y purificado con el encarcelamiento del S. Madoff”

Esevidente que los culpables delas crisis que vivimos en €l pasado y |as que estamos
viviendo en estos dias y que seguiremos viviendo en el futuro, habitan en Wall Street y
también en la City. Los organismos de control, |as agencias de regulacién financiera, las
agencias calificadoras de riesgo, las auditoriasy las entidades financieras fueron indtiles
en el calculo delosriesgos de lasinversiones.

Cuando digo indtiles me estoy refiriendo a: 1) faltadeidoneidad profesional en “risk
managers’, 2) faltade control por parte de los entes reguladores de la actividad, y 3) la
actitud tardiadelas calificadoras de riesgo anunciando unabajaen las calificacionesde un
deudor después de que sus bonos se habian convertido en “bonos basura’ . Estos hechos
permitieron €l desarrollo de unaburbujafinancieradonde se escap6 larazonabilidad delas
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inversionesy se ahogaron |os sentimientos morales porgque no hubo limites al exceso de
ambicion por los buenos resultados y 1a obtencién de retornos el evados.

Tomaré para el analisis dos series cronolégicas, €l indice Dow Jonesy latasa Badlar
privada. Considero que el primero es representativo de las inversiones en accionesy el
segundo sirve como base para el andisis delasinversiones en rentafija.

Una muestra de lo que he expresado se presenta en €l gréfico siguiente, donde se
puede apreciar laevolucién del indice Dow Jones desde septiembre de 1987 alafechaen
gue estoy escribiendo este articulo.

No pasa lo mismo cuando hablamos de la volatilidad de los mercados, dado que las
variaciones del afo 1987 en cuanto a resultados negativos no han sido superadas en
nuestros dias. Paraello se muestra el cuadro adjunto, debido a que cuando se pasa cierto
limite de variacién de los precios en un dia estos activos dejan de cotizar en ese dia.
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Estamos frente a una situacion que podriamos decir que es maquillada en cuanto alos
limites diarios, pero muy interesante desde €l punto de vista grafico y ciclico. Hay
concentraciones de alta volatilidad cuando se pincha una burbuja financiera. Se nota
entonces una volatilidad altay constante por muchos dias pero muy diferente ala gran
volatilidad del 1987. Se puede llegar a decir que los procesos son ahora un poco méas
persistentes que en ladécadadel 80y el impacto positivo o negativo duraméstiempo que
antes.

62 | | Palermo Business Review | N° 4 | 2010



La codicia y la corrupcion no dejan calcular los riesgos financieros

Como lasinversiones no sdlo se hacen en activos financieros sino que lamayor parte
de las colocaciones de | as entidades financieras estén en e mercado de deuda o de renta
fija, analicemostambién qué pasacon latasadeinterés en nuestro pais. Paraello tomamos
como referencia la tasa Badlar para bancos privados que muestra comportamientos de
atavolatilidad cuando hay alzas en este mercado. Recordemos que el mercado de tasas
deinterésesinverso al mercado de activos, dado que si latasa deinterés sube entonces el
valor delos activos de renta fija se deprecia

Tasa Badlar Privada
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Fuente: Banco Central de la Republica Argentina

Recurro siempre a La Biblia porque en parte Dan Brown? tiene razon. Todo lo que
creemos que inventamos estaalli, no inventamos nada, alo sumo descubrimoslo quealli
estaescrito. LaBiblianosdiceque* a 7 afosde vacasflacas|e siguen siete afios de vacas
gordas’ . Laprofeciaindicaqueenun periodo de 7 afios|as situaciones serevierten. Esto
lo trataremos de explicar mas adelante pero lo cierto que de las observaciones seinfiere
una recurrencia de los hechos.

Si hacemos un poco de historia, cuando aparece € dia negro de octubre de 1987 se
puede apreciar quelos expertos en estadisticay economiatrataron de encontrar un modelo
para prevenir futuras crisis y evitar que la gente se suicide como ocurrié en esos dias.

2. Dan Brown (2009). “The Lost Symbol”, paginas 610 — 615.
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¢Cud fue el enfoque en ese entonces? Seintentd definir un model o estadistico quetratase
de calcular las méximas perdidas posibles que se podian presentar por las inversiones
realizadas. A partir de ese cél cul o se establecialaformacion de un depdsito equivalenteen
un portafolio formado por activos libres de riesgo. En otras palabras. una reserva para
cubrir pérdidas contingentes.

Entonces, para prevenir las crisis hay que hacer reservas anti ciclicas, cosa que alos
economistas les resulta fascinante porque son conscientes de que lo bueno dura poco
como consecuencia de la presencia de ciclos en la economia.

A partir delos hechos se plantea un problema: ¢Cémo prevenir unacrisis?

Larespuesta se compone de dos partes:. a) calcular el monto delo que se puede perder
por lasinversionesrealizadas o riesgo asumido al realizar ciertasinversionesy b) proceder
arealizar las reservas por los valores cal culados como riesgo subyacente

En cuanto alaprimeraparte que consiste en determinar el valor delapérdidaprobable,
es un problema de célculo estadistico — financiero que se resuelve aplicando € modelo
adecuado. Si se hacen estimaciones en exceso, el modelo no es creibley en consecuencia
nadiereparaen loscélculosy seoperaa margen del mismo, por otrapartesi laestimacién
produce resultados inferiores a la realidad, estos resultados hacen que no haya surtido
efecto dicho célculo.

Respecto a la segunda parte el problema es que a redlizar reservas, dado que se
reducen los beneficiosy en consecuencialarentabilidad de lasinversiones, lo que afecta
aladistribucion de dividendos, e inmovilizacion de recursos paracubrir dichas reservas,
con €l costo que ello implica. Es necesario tener en claro que las reservas gque se hagan
paracubrir € riesgo de las inversiones deben ser reinvertidas en otros activos “libres de
riesgo” y los “activos libres de riesgo” no producen grandes beneficios

Las hipdtesis clasicas, los modelos estadisticos y el calculo de los riesgos

La estadistica es una de las ciencias ala que hay que recurrir parala construccién de
losmodel osderiesgo. En 1985 comienzan a presentarse varios problemas con los model os
clésicosotradicional esdado quelos model os utilizados estén basados en € famoso teorema
central del limite, que fue agriamente criticado por € profesor Nassim Nicholas Taleb?®.
Este teorema establ ece que cuando lacantidad de datos observados es grande, considerando
como grande amaéas de 100 datos, se puede aplicar ladistribucion normal de probabilidades.

Para benepléacito de muchos ésta es una gran solucién por 1o simple que resulta el
célculoy porque allana muchos problemas colaterales. A partir de la distribucion normal
se construyeron los supuestos de las hipétesis clasicas sobre e comportamiento de los
mercados.

3. El cisne negro Nassim Nocholas Taleb Capitulo 15 “La curva de la campana ese Gran Fraude Intelectual”
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Dichos supuestos son:

1) Cuando hay un nimero grande de observacioneslavariabletiene un comportamiento
guesiguealadistribucion normal de probabilidades.

2) Lasvariacionesdiarias o losretornos son independientesy no tienen relacion
entre si.

3) Las volatilidad se puede anualizar siguiendo la regla de t”2. Este célculo lo
estamos observando en el calculo delaprimatedricadelasopcionesy ademas
selo utiliza para analizar la volatilidad de la cartera para distintos periodos a
partir delavolatilidad diaria.

4) Lasvarianzasy covarianzas son estables en el tiempo.

Veamosel comportamiento delas seriesanalizadas:

2400
Serie: Dow Jones
2000 4 Observaciones 5712
Media 0.025497
1600 4 Mediana 0.052000
Maximo 10.50800
Minimo -25.63200
1200
Volatilidad. 1.192022
Asimetria -1.873929
8004 Kurtosis 47.83249
4004 Jarque-Bera 481711.7
Probabilidad
0 que sea Normal 0.000000

600
Serie Badlar
Observationes 1324
500 -
Media 0.062806
400 4 Mediana 0.000000
Maximo 38.83707
300 Minimo -36.51138
Volatilidad 3.476681
Asimetria 0.314616
200 - Kurtosis 27.27193
100 4 Jarque-Bera 32522.00
Probabilidad
0 que sea normal  0.000000

T
-37.5 -25.0 -12.5 0.0 12.5 25.0 37.5

Delosdos cuadros anteriores surge claramente que las variaciones diarias, conocidas
como retornos, no siguen & comportamiento deladistribucién normal. En variosarticulos
anteriores esto ha quedado demostrado utilizando |os tests estadisticos correspondientes
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para las distintas series de retornos. Con esta observacion se puede rechazar €l primer
punto de las hip6tesis clésicas.

En los cuadros siguientes se demuestra que tampoco se puede aceptar la idea de
independencia de | os retornos, segundo punto de las hipotesis clésicas. El test de Ljung
Box y las funciones de auto correlacion y auto correlacién parcial asi lo demuestran,
rechazando laideadeindependencia.

Si consideramos que los estimadores de la funcion de auto correlacion, p, y de auto
correlacion parcial, §,, tienden aunadistribucion normal de probabilidades con mediaOy
dispersion 1/ Vn, entonces analizando a los primeros 10 retardos nos encontramos que
hay algunos de ellos que rechazan lahipétesisde mediaigual a0 (no hay relacién entrelos
mismos) y en consecuencia rechazamos la idea de independencia de los retornos o
variaciones diarias, determinando que hay ciertarelacion entre los mismos.

Las lineas paralelas a ge 0 indican los limites de aceptacion de los valores de cada
retardo paradeterminar que € parametro seanulo (no hay relacion entrelos datos) conun
95% de seguridad.

Correlograma Tasa Badlar Correlograma Dow Jones
03 004
02 o0
01 4 — | .
0
-002
01
004
02
-006
03
-008
04 1 2 3 4 3 6 7 ] 9 10
1 2 3 4 S 6 7 8 9 10
Retardos Retardos

El test deLjung Box* en estos casos rechaza laindependencia de | os retornos, con lo
cua ya se ha demostrado que el segundo punto tampoco se cumple.

4. El test de Ljung Box es un test basado en la funcion de auto correlacion de las variables. El test tiene
la siguiente forma:

- p-z 2
Q=n(n+2)zn—i£. = %o
i=l

Si los valores encontrados para los primeros 10 retardos superan al valor de una distribucion Chi cuadrado
con 10 grados de libertad y 0.95 de probabilidad estariamos rechazando la independencia de la serie
cometiendo un error de tipo | del 5%. Recordemos que los 10 retardos implican la relacion entre los ultimos
10 dias de observaciones.
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Enlos préximos dos puntos delas hipétesis clésicas es donde hay un quiebreimportante
end andlisisdel riesgoy enlafalaciadd uso de ciertos model os que alin hoy son utilizados
por los administradores de inversiones paralatoma de decisiones.

Estos puntos son los que se refieren alavolatilidad y también son falsos o, dicho de
otramanera, no se cumplen de acuerdo alas observaciones realizadas. Entonces deberian
descartarselosmodel osdel célculo de un portafolio eficiente desarrollado por Markowitz,
o laférmulade Black and Scholes que se usaparael calculo de laprimade las opciones.
Esto suena como una afirmacion un poco fuerte.

En unaoportunidad un periodista muy conocido que tiene un programaque anaizael
rendimiento de los mercados, en unos de los dias de crisis manifest6 su sorpresa porque
analizando la historia se habia encontrado con que la volatilidad tenia periodos de bajos
valoresy eraseguida por periodos de alta volatilidad. Lo que habria que haberle dicho a
este sefior parafraseando a cierto presidente norteamericano es: “ es la heterocedasticidad
estipido”

Esta palabrita nos complica mucho el panorama y obliga a los administradores de
riesgo a tener que volver a estudiar. Cierta vez uno me manifest6 “los profesores de
estadisticame complicaron lavidade estudiante con todas esas formul as que ensefiaban” .
Lerespondi quesi volviaaestudiar ahoralos problemas eran mas complgjos porquea no
cumplirse con los supuestos 3) y 4) de las hip6tesis clasicas, los modelos se habian
complicado més aun.

¢Queeslaheterocedasticidad entonces? L o contrario de lahomocedasticidad, condicion
gue se mencionabacomo necesariay no se demostrabaen los modelos deregresion lineal
y estabareferidaalos errores de la estimacion. Una definicion simple seria decir que la
varianza de los errores en unaregresion lineal se mantiene constante en €l tiempo.

Tomemos como gjemplo la serie de los retornos del Dow Jones y regresemos los
datos sobre una constante de maneratal que esa constante represente el valor medio de
las observaciones y los datos entonces son los errores de la estimacion. Como resultado
se obtiene que se encuentren més del 25% de los errores (volatilidad diaria) que superan
e valor delavolatilidad esperada, por |0 que se determinaque lavolatilidad no es estable
y hay presencia de heterocedasticidad. Si se observa el grafico que muestralos preciosy
lavolatilidad, al trazar unalineaparalelaalaalturade 1.19 del gjedelavolatilidad, seve
claramente que existe heterocedasticidad y que la volatilidad no es constante. Sucede o
mismo con la serie de variaciones de latasa Badlar trazando unalineaalaaturade 3.4.

Si lavolatilidad entonces difiere segiin los periodos que se analicen, las varianzas no
son constantesy las covarianzastampoco | o son, en consecuenciael modelo de portafolio
eficiente de Markowitz depende del periodo analizado, pero no garantiza la evolucién
futura.

El otro problemaque plantealavolatilidad es consecuenciade lademostraci 6n anterior
y corresponde alavelocidad de crecidadelavolatilidad en €l tiempo. Si lavolatilidad fuese
constante en cada una de | as observaciones se podria aplicar laregladet”, pero como no
es asi, en consecuencia no se puede aplicar e coeficiente sV(#/n) que se usa en la
formula de Black and Scholes, paracalcular lavolatilidad de un periodo det dias a partir
delavolatilidad anual.
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Para ser mas concreto, ¢cudl es e calculo que hace un analista financiero sobre €
valor minimo puede llegar el indice Dow Jones o que valor maximo puede llegar latasa
Badlar en un periodo det dias o cantidad de ruedas? Lamayoriade elloshacen e siguiente
céculo:

PMax = So*{1+[(t RM)+(2.335,)]}
PMin = So*{1-[(t RM)+(2.33c,)]}

Donde So = dltimo precio del bien aanalizar

RM = Rendimiento medio en %

t = cantidad de dias

ot = volatilidad paralost dias

2.33 es el coeficiente delanormal estandarizada para un 99% de probabilidad
Paracalcular lavolatilidad det dias se usalareglamencionadadet”2 o sea:

Gt = cSa’iaria \/;

Si seanalizalatasadeinterés Badlar y se calculalavolatilidad paracada periodo det
dias nos podemos encontrar con distintas magnitudes de volatilidad paraser consideradas
segun el siguiente cuadro:

Dias 1 5 10 20 30 60 90 150

Volatilidad real 3.48 6.35 9.82 15.19 19.51 28.04 | 30.52 | 33.60

Volatilidad con
regla de t%2 7.77 10.99 15.54 19.04 26.92 32.97 42.56

Velocidad de trepada
o exponente de t 0.37 0.45 0.49 0.51 0.51 0.48 0.45

Es evidente que la velocidad de trepada de la volatilidad no es 0.5 como lo seriasi la
volatilidad fuese estable, pudiendo observarse distintas vel ocidades de trepada segun €
valor det que se tome para su andlisis.

Lo mismo ocurre con € indice Dow Jones segin se puede observar en lasiguiente tabla

Dias 1 5 10 20 30 45 60 75 90

Volatilidad real 1.36 2.62 3.56 5.04 | 6.28 7.85 8.99 10.16 | 11.63

Volatilidad con
regla de t%2 3.05 4.31 6.09 7.46 9.14 10.55 11.80 12.92

Velocidad de trepada
o exponente de t 0.41 0.42 0.44 0.45 0.46 0.46 0.47 0.48
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En resumen, lo que se esta haciendo no puede ser convalidado por los model os dado
gue sometidos a situaciones de stress no responden alo que en realidad esta pasando en
e mercado y mucho menos superan |0 que se conoce como back testing.

Por lo que mi estimado lector haleido hastaagui, sélo hapodido comprobar unaserie
de demostraciones que lo pueden inquietar dado que es 1o que se usa en €l mercado para
el clculo de los riesgos de las inversiones. Entonces podra pensar que los activos que
respal dan asus depdsitos en plazosfijos o fondos comunesdeinversion o fondosfiduciarios
0, lo masimportante y alo que menos le damos importancia, sus pdlizas de seguros, no
tienen un célculo correcto delaprobabilidad de pérdidade valor. Si se produce unacrisis.
¢cudles son las reservas que tiene la compafiia financiera o de seguros para cubrir las
pérdidas por lasinversiones?

Seamos claros en este punto. Si donde yo he depositado mis ahorros o donde he
colocado mis pélizas de seguros, no han hecho un buen gjercicio para cubrir los efectos
de una posible crisis, entonces mis ahorros y mis bienes asegurados corren riesgo de no
ser devueltos en el primer caso o quesi hay un siniestro no searesarcido por lacompafiia
de seguros.

Hasta aqui las criticas a como se valorizan los riesgos; ahora vienen los modelos y
dejamos parael final el temade lasreservas.

La teoria de los ciclos y el coeficiente de Hurst

Uno de los fendmenos que se pueden apreciar eslarecurrenciade lascrisis, cadavez
con menor intervalo de tiempo entre ellas. La teoria de los ciclos esta explicada por la
estadistica tradiciona y los model os fractal es alos efectos de determinar 1a amplitud de
dichos ciclos.

Todos conocemos la estadistica tradicional y los modelos que de ella se generan, no
pasalo mismo con lamateméticafractal o lateoriadel caos. Dicen los mateméticos que
los modelos de la estadistica tradicional pertenecen a Dios y 1os modelos de la teoria
fractal pertenecen a Diablo. Lateoriadelo escalable también estaen LaBiblia.®

Conocer la amplitud de un ciclo permite estimar en cuanto tiempo se puede pinchar
unaburbuja, no el tamario de lamisma. Sabiendo que dentro de una cantidad de ruedas o
dias hahiles de cotizaciones se cumple un ciclo, es posible esperar que comience uno que
cambie latendencia de los precios de los activos.

El coeficiente de Hurst es producto de un modelo fractal, expuesto por e profesor
Edgar Peter en sulibro“Chaosand order in capital markets’. Estemodel o fue experimentado
por € Ingeniero Hurst para determinar €l flujo del rio Nilo a construirse la represa de
Aswan.

El modelo se construye apartir de fraccionar la serie de datos en pequefiosinterval os
de manera tal que una serie de N datos se fracciona en k pedazos de n observaciones

5. Mateo 25-29 “Porque al que tiene se le dard y abundar; pero a quien no tiene, aun lo que tiene se
le quitara”.
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ordenadas cronol dgicamente. Estas n observaciones representan una cantidad de dias.
En cadafraccion k se calculalo siguiente:

_ Max(x, -+ x, ) — Min(x, -+~ x,)
! S

n

Donde:  X;i....Xx sonlask observaciones del pequefio intervalo
S, eslavolatilidad del periodo

Una vez analizada toda la serie se obtienen k observaciones y entonces se calcula el
promedio de todos | os coeficientes encontrados. El valor de k esigual aN/n

Serepitelaoperacion paran masgrandey asi sucesivamente hastaquek seaigual a2.
Entonces tendremos paracada R /.S, promedio un valor de n procediendo aredlizar la
siguienteregresion lineal

Ln(R/S,) = Ln(c)+ H Ln(n)

DondeH esel coeficientede Hurst o lapendiente delarectaderegresion. Si €l valor de
H fuese 0.50 podriamos confirmar las hipétesis clasicas en cuento a que la serie es
aleatoria, en cambio si este esmayor a0.50 estamos en presenciade una serie persistente
con relacion entrelos datos observados, mientrasque si esmenor a0.50 estamosen unaserie
anti persistente queindicaque hay unarel acion pero con cambios de sentido en periodos mas
pequefios. Nos esté indicando que el mercado cambia de humor con bastante asiduidad.
Veamos qué pasd con las series analizadas en | os graficos siguientes:

Coeficiente de Hurst - Dow Jones
3.4
2.9
y = 0.3369x + 0.3434
p— 2_
Z 04 R° =0.9727
E /
519
1.4
0.9 T T T T T T T T T T T T T
1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 75 8
Ln(n)
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Coeficiente de Hurst - Tasa Badlar

2.700

2.500

2.300 /
y = 0.3137x + 0.466 P

_ f;gz R? = 0.9887 P
g 1.700 //
= 1.500

1.300 /

1.100 /

1.00 1.50 2.00 2.50 3.00 3.50 4.00 4.50 5.00 5.50 6.00 6.50 7.00
L(n)

Unade las conclusiones més interesantes, ademas de determinar 10s répidos cambios
de humor en el mercado, esanalizar cuando |as observacionesreal es se separan delalinea
deregresionindicando lapresenciade ciclossignificativos, en el caso delatasaBadlar de
40 dias y en € caso del Dow Jones hay ciclos largos y ciclos de 5 dias que pueden ser
significativos.

Existe en el mercado unatentacion por usar €l coeficiente de Hurst como exponente o
velocidad de trepada para cambiar a 0.50 que propone por construccién del modelo la
estadisticatradicional. Si bien no hay ningun sustento tedrico que lo justifique es mejor
este exponente que usar 0.50. En la actualidad hay dos proveedores de informacion de
mercado que ponen adisposi cion delos usuarios este exponentey € cdlculo delavolatilidad
usando lasiguiente ecuacién

_ H
G = O diaria 4

En la estadistica tradicional también hay modelos que usan los que hacen andlisis
técnicoy que corresponden aladeterminacidn delos ciclos aplicando la Transformadade
Fourier (FFT) paradeterminar laamplitud de los ciclos.

La técnica rompe la serie de datos en un espectro de varias frecuencias. Si la serie
original contiene ciclos genuinos, entonces la combinacion de ciclos puede llevarnos a
unaaproximacion del valor delas series.

El andlisis espectral esel andlisis probabilistico de Fourier. Tomalas series detiempo
como unasefia y asume que es generada por un proceso estocastico y se descompone en
susnatural escomponentes de frecuencias. Como lafrecuenciaesunavariableindependiente,
el impacto de cadaciclo puede estar determinado en cada componente de lafrecuenciade
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laserie de tiempo. Entonces el periodo, o €l largo del ciclo, equivale alareciprocade la
frecuencia, y los resultados estén dados por ciclosen el dominio del tiempo que se puede
medir en horas, dias, meses o cualquier medida de tiempo.-

Laintensidad esta dada por:

donde w, =(2nk)/n

1 n
A= 5 costn
t=1

1 n
B, = ;Zy, sen(w,t)
(=1

La frecuencia del ciclo F, =k/n y el ciclo esta dado por: C, =1/F, , en
consecuencia para la serie de datos de N periodos en este caso n= N/2

La frecuencia como méaximo tomara el valor de 0.5, lo que permitira calcular que el
ciclo mas pequefio paradetectar serael de 2 periodos. Se sugiere que estetipo de andlisis
se haga para series con cantidades pares de datos.

Laprediccion delaseriees:
Y, =Y+ [4, cos(w,)+ B,sen(w,i)]

Test sobre | as propiedades del periodograma

A los efectos de probar 1a existencia de una componente periddica cuyafrecuenciano
se conoce para el siguiente modelo: y, = Acos(wt) + Bsin(wt) + ¢, donde {&,} esun
ruido blanco NIID, pero la frecuencia de w es desconocida. Por ello usamos el
periodograma, dado que el mismo sirve paradetectar |as periodicidades, seleccionando la
frecuencia mas alta o de mayor intensidad, max. {lu}, y se testea s esta ordenada es
considerada como lamaxima. Bajo las condiciones de probar como hipétesis nulaque la
intensidad encontrada eslaméxima, y considerando que |l as ordenadas del periodograma
siguen unadistribucion Chi cuadrado con dos grados de libertad, Fischer derivé en 1929
el siguiente estadistico:

I max (W

max )

==
S 16w,
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Estableciendose que el valor critico para aceptar lahipdtesisnulaes P(7 > g, ) =«
Si los valores de T son mayores que los valores de g, Se acepta que la serie tiene una
componente periddica de frecuenciaw. El test puede completarse paralos periodos 2, 3
en adelante calculando los valores de T para € 2do maximo, 3er maximo, etc., de la
siguienteforma:

f 2domax (“;2 do max )
%
> I(w,) - I(max)

k=1

T =

En ambos casos|os val ores son superiores a vaor de g, que se calcula delasiguiente
manera: n(1—g)""' = 0.05 siendo0.05 € valor delaprobabilidad derechazar |ahipétesis
nula. Quieredecir quesi losvaoresde T son mayoresag rechazamoslahipdtesisnula, en
consecuencia los ciclos encontrados son significativos.

El otro test aplicable es paradeterminar si losvalores delos pardmetros Acy By no son
nulos determinados como hip6tesis nula. En este caso e contraste se hace contra una
distribucion F de Snedecor segln la cantidad de intensidades encontradas.

Si se desea probar que hay un solo ciclo significativo, €l test a probar es el siguiente:

(n—3)(4. + B})
F2,(n—3} = / . :

n
2> (4} +B7)
Jj=l

j#zk

En el caso de que sedetecten méas de unaintensidad, o seaquelaserie estardcompuesta
por més de un ciclo significativo, la existencia de multiples ciclos estara dada por:

- (n=2m—-1)>"" (47 + B})

2m,(n—2m-1) = .'12
g 2 2
2my (4; +B})
=1
Jek
Entoncesapartir deladeteccion delos ciclos se puedellegar aanticipar en qué estado
estan las futuras transacciones del mercado o qué direccion tendra el mismo. Los ciclos

no hay que detectarlos todos los dias. Una vez que se han tomado una cantidad de datos
se puede utilizar cualquier softwarey detectar los ciclos, en funcidn de lo expuesto aqui.
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Analizadalaserie de latasade Interés Badlar, se compruebalaexistenciade un ciclo
significativo de 39 diasy otro ciclo de 80 diastal como lo sugiere el coeficiente Hurst.

Es la heterocedasticidad estupido

En cuanto a célculo de la volatilidad para t dias, la aplicacion de los modelos
heterocedasticos viene a cumplimentar con una correcta aplicacion del célculo de la
volatilidad futura. Al respecto hay una extensabibliografia que se detallaa final de este
articulo y hay unadelas empresas proveedoras de informacién paraanalistas financieros
gue publica el célculo de la volatilidad futura proponiendo el uso de modelos GARCH
(1.1)

Risk Metrics es otro delos modelos para el calculo de lavolatilidad que hatenido un
buen éxito en los afios 90 y que alin es aplicado por algunas empresas y organismos
oficiales. Es unasimplificacion del modelo GARCH (1,1) pero hoy no esta tan acertado
como en e siglo pasado.

Paralacons deracion deestemodelo GARCH (1,1) solo bastademostrar quelavolatilidad
no es un suceso a azar y que hay correlacion entre la volatilidad de hoy con la de dias
pasados. Como deciamos. saber que hay presencia de heterocedasticidad hace que los
periodistas se asombren del comportamiento delamisma.

El modelo Garch (1,1) Generalized Auto Regressive Conditioned Heterocedastic, para
susiglaeninglés, esun modelo paradl calculo delavolatilidad condicionadacuyaférmula
eslasiguiente:

2 2 2
6, =ow+oe,  +po,,

Donde G ese cuadrado delavolatilidad calculada parael momentot
%1 ese cuadrado del error en laestimacion del retorno esperado para el
periodo t-1
021_ 1 esel cuadrado delavolatilidad estimada para el periodo t-1
o, o, B son los coeficientes de la ecuacion

Es cierto que por cada activo hay que calcular tres coeficientes, y si aceptamos Risk
metrics con A = 0.94 este modelo tiende a un modelo Garch (1,1) con w igual acero, o
igual a0.06y P igual a0.94

Explicar e uso de este modelo es mucho més sencillo para un operador de activos
financierosque paraun profesional deriesgos. Endefinitiva, s analizamos|oscomponentes
de la formula, nos encontramos con que en ella se resume lo que hace € operador de
activos financieros: Un poco de cuanto me equivogue hoy (SZT, 1) méas un poco delo que
estimé parahoy (GZH) eslo que puede pasar mafiana. Claro que el model o determinalos
valores de la mezcla en forma més cientifica

74 | | Palermo Business Review | N° 4 | 2010




La codicia y la corrupcion no dejan calcular los riesgos financieros

Lo que sucede es que a partir de este siglo e comportamiento de los mercados se
volvié mas complejo y més heterocedastico. Entonces recordemos € significado de esta
palabrita: pasamos de periodos de cierta tranquilidad a periodos de grandes cambios, o
sea H < 0.50 (coeficiente de Hurst).

¢Cuél eslaventgjadel cdculo delos modelos Garch (1,1)? Lamésimportante es que

se puede predecir el comportamiento delavolatilidad apartir delosvaloresde o y B que

representan |as raices de laecuacion y el cociente 1/{1-(o + 3 )} indica en cuéntos dias
un fuerteimpacto en laserie desaparecera hasta convertirse en unavolatilidad tradicional .
En los gréficos siguientes se puede apreciar cmo usando este modelo se puede llegar a
una buena prediccion en los proximos 30 dias.

El cdculodelavolatilidad parat dias, apartir del momento 1, esmuy Util paramodificar
laférmulade Black and Scholes, dado quelosretornosdel os activos no son independientes
y en consecuencia no se puede usar laregla de t”2. Para hacer este célculo se puede usar
lasiguienteférmuladerivadadel modelo Garch (1,1):

) 1=(a+p)™ ||, 1-(a+B)
G,,= 1— (a_}_B){(—l) {(OL-FB) 1_((1"‘3)}} 1— (OH—B)

La renta fija y el riesgo de crédito 6 la probabilidad de default

Hasta aqui analizamos el comportamiento de las series cronol dgicas o las variaciones
delos preciosdelos activosfinancierosy lastasas deinterés rel acionados con el tiempo.
Ahoravamos a analizar como estimar los riesgos en las inversiones de rentafija

Mientrasen larentavariable el comprador de un activo financiero estasujeto al riesgo
de mercado (variacion del precio del mismo) en el caso de larentafija (compra de una
hipoteca, prenda registrable, obligacién negociable, etc.) € poseedor de la misma esta
sujeto a dos riesgos, €l riesgo de mercado y €l riesgo de default.

El riesgo de mercado o variacién del precio delarentafija, o valor actual del flujo de
fondos adquirido, depende el valor que tome la tasa de interés. El riesgo de default o la
probabilidad de que &l deudor no honre sus obligaciones esté atado a su capacidad de pago
o solvenciafinanciera

Para gjemplificar o expresado podemos decir entonces que €l precio de unarentafija
esd siguiente:

n FF;
- ; (1+2)

Donde P es el precio pagado por ese flujo de fondos
FF; esel flujo de fondos adquirido
i eslatasade interés aplicada a ese flujo de fondos y que depende de varios
factores como pueden ser: lacalidad del deudor, lamonedaen laque se expresa
el flujo de fondos, latasa de interés del mercado, etc.
n representala cantidad de periodos que componen la obligacion
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La€elecciéndelatasai y su variacion hacen al riesgo de mercado explicado masarriba.
Unaformamuy précticade analizar el riesgo que se asume en estarentafijaes determinar
laduration y convexity del flujo defondos. Estas dos medidas permiten determinar como
variard el precio delarentafijaante un cambio en latasadeinterés.

Laduration midelavariacion del precio anteel movimiento delatasadeinterés, segin
selo puede apreciar en lafigurasiguiente. Si analizamos|amismavemos que laduration
eslatangentealafuncién del precio expresadamasarriba, o sealaderivadaprimeradela
misma. El célculo esel quesigue:

* (FF,
oP1 1 Z(1+z)

o P (+i) P

Efecto
convexity

R . R

Como se puede apreciar en la figura anterior, cuando las variaciones de la tasa son
grandes se comete un error por defecto dado por laincidenciadelaconvexidad. Debemos
recordar que la derivada primera calcula las variaciones en e pequefio entorno de la
funcion.

Laconvexity esladerivada segundade la mismafuncién del precio:

2
convexidad = d fl
di© P
p TP
P 2 di’P
Z t(t+1)FF,
(1+0)™
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Entonceslavariacion porcentual del precio se puede calcular de lasiguiente forma:
A%(P) = -MD di + 0.5 Convexity di?

Donde A%(P) eslavariacion porcentual del precio delarentafija
-MD esladuration estimada
di eslavariacion delatasadeinterés
Convexity esdl calculo del efecto convexidad

Parael calculo dedi (variacion de latasa de interés) debemos usar 1os modelos para
renta variable antes explicados. El mercado sigue usando para este tipo de cdculo los
model os clasicos con € agravante de descartar alaconvexity, cuando hoy vemosvariaciones
de tasas que exceden al peguefio entorno que permite el uso delaférmula

Como derivado de este calculo muchos usan € modelo DVO01, que es cacular la
variacion porcentual del precio descartando laconvexity y dandole adi el valor de0.01 0
sea estimar lapérdidaen el precio delos activos derentafijas latasaaumenta 100 bp o
un 1%.

Resumiendo: alta duration esigual a alto riesgo por € cambio de latasa de interés,
mitigado un poco por el efecto de la convexity.

El otro riesgo es €l riesgo de default, o la probabilidad que €l deudor no honre las
obligaciones. Aqui € mercado estd optando por dos caminos. El primero essi el deudor
tiene alguna calificacion de riesgo, en tal caso utilizalo que se conoce como matrices de
transicion

Estas matrices de transicion calculan la probabilidad de default de un deudor segln la
calificacion que e mismo tiene. Veamos un gjempl o segin latablaque sigue:

Tabla de matriz de transicion a un afo de plazo

Calificacion Calificacion al fin de afio (% de probabilidad de cambio)
Inicial AAA AA A BBB BB B CccC Def.
AAA 90.81 8.33 0.68 0.06 0.12 0 0 0
AA 0.70 90.65 7.79 0.64 0.06 0.14 0.02 0
A 0.09 2.27 91.05 5.52 0.74 0.26 0.01 0.06
BBB 0.02 0.33 5.95 86.93 5.30 1.17 0.12 0.18
BB 0.03 0.14 0.67 7.73 80.53 8.84 1.00 1.06
B 0 0.1 0.24 0.43 6.48 83.46 4.07 5.20
CCC 0 0 0.22 1.30 2.38 11.24 64.86 19.79

Consultada la tabla podemos apreciar que un deudor calificado como BBB tiene una
probabilidad de default del 0.18% en un afio y un AAA o AA tiene una probabilidad de
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default nula. Entonceslas calificacionesaArgentinajunio de 2001, Grecia2010y Madoff
2008 no fueron correctas.

Es evidente después de analizar €l coctel de bebidasy bailes de los distintos efectos,
tequila, caipirifia, tango, vodka, ouzo (bebidatradiciona griega) 0 Zorba, lascalificadoras
de riesgo van siempre detrés de los hechos

Esimportante entonces preveer el default mediante el exceso detasao sobre beneficio.
Evidentemente cuanto mas altaes latasamayor son | 0s riesgos que se estén asumiendo y
para ello entonces podemos recurrir aeste simple calculo deriesgo:

po 100 _[100 |, . s100]
1+ | (A+0) (1+1)
LD e
_(1+i)_ 3
: (1+i*)_n Jr

(" i)

m=-———_
A+i)d-f)

Donde:
p eslaprobabilidad de default
f eslatasade recupero en caso de default
i eslatasadeinteréslibre deriesgo TLR (fly to quality)
i* eslatasadeinterés aplicadaalaoperaciéon o TIR
P es €l precio de mercado
VN esel Vaor Nominal o flujo de fondos o Precio del mismo

Hoy las entidades financieras siguen las calificaciones de riesgo y cuando las crisis
explotan aparecen las calificadoras bajando lanota se susclientes. Aqui cabe unareflexion:
¢por qué aln no hay unacalificadorade riesgos enjuiciada por sus equivocaciones? Porque
esmuy facil decir “ Yoinvierto en cierto activo porque hay unacalificacion por detrés que
me garantiza cierta solvencia’. Ahora bien, cuando la diferencia entre latasadel “fly to
quality” y lo que me estan ofreciendo es muy grande, la codiciano permite justipreciar s
la calificacion esta bien o no. Para muestra pregunten a los que colocaron deuda con
Madoff: ¢su caificaciény la diferencia de tasas eran acordes?

Con esto tenemos un panorama muy completo de como se deben calcular los riesgos
delasinversionesy como seestan calculando en realidad, dejando unahonda preocupacion
porque aestafaltade unabuenaaproximacién sele sumael otro problemaque se plantea:
gué hacer con €l caculo.
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De hacer reservas no hablemos

Si se hiciese un célculo bien estimado de los riesgos de las inversiones, y ese calculo
mereciese el respeto delosadministradoresde portafolio y delosoperadores del mercado,
seaceptarian loslimites delos montos operados con cierto nivel deriesgo. En consecuencia,
este seriaun gran avance porgue permitiriacontrolar 10s procesos de crecimiento econémico
paraque no degeneren en burbujasincontrol ables alimentadas por lacodiciay lacorrupciéon.

Este proceso debe ser acompafiado por un adecuado nivel de reservas para hacer
frente a las posibles crisis. Si se estima que se puede presentar una maxima pérdida
posible por las inversiones realizadas con una probabilidad del 99%, hay un 1% de
probabilidad de que la pérdida fuese mayor ain. En este caso hay que sacar delosfondos
disponibles el importe que representa esa maxima pérdida posible e invertirla en activos
sinriesgo o, lo que es o mismo, con ese nivel de reserva hacer un fly to quality

Cuando digo “de hacer reservas no hablemos’, es cumplir con las normas de Basilea
Il enlo referente aque los fondos propios deben de ser superiores al 8% delos activos de
riesgo considerando atodos|osriesgos, de mercado, de crédito, operacional y cambiario.
Parallegar atener ese volumen defondos propioses que hay querealizar reservasliquidas
alos efectos de que estén disponibles para atender alas contingencias de default.

El riesgo de crédito esta calculado por medio de tres coeficientes fundamental es:

PD o probabilidad de default (através de las calificadoras de riesgo)
LGD o pérdidaen e momento de incumplimiento, o0 seaya se consumé el hecho
EAD o exposicion en el momento del incumplimiento

A partir de estos datos muchas empresas gestionaban un método de la pérdidaesperada
OEL =PD * LGD * EAD, donde PD estaba calculado por las calificadorasderiesgoy sus
matrices de transicion, cuyos calculos ya hemos objetado.

Hay un nuevo cé culo que sefijaen un cuantil elevado delapérdidaesperadabasadaen
ladistribucion normal, distribucion sobre la que ya hemos hecho las consideraciones del
caso.

Claro que hacer esto como corresponde, 0 sea anticipandose a los hechos, impide
obtener mayoresbeneficiosparae portafolio, evitapresentar mejoresresultados, no permite
unamejor distribucion de dividendos. Pero estariamos cubriendo losriesgos si laburbuja
eddla

Hacer unandisisminucioso delasinversionesderentafijay olvidarsedelascalificadoras
deriesgo, lasmatricesdetransiciény ladistribucion normal de probabilidades permitiria
tener un panoramamas claro de | os riesgos asumidos. Lo mismo ocurre cuando se hacen
carteras de préstamos masivos. en este caso esinteresante conocer cuél es son 10s sectores
de la actividad econémica a los que se dirigen los créditos para conocer € estado de su
nivel de negocios.

Podriamosimaginar alas Compafiias de Seguros sin hacer reservas por los bienes que
aseguran. Esto seria un gran disparate pero les aseguro que si no existiesen reglas por
parte de los organismos de control que exijan laformacion de esas reservas, las mismas
no se harian.
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En resumen, hace faltaunagran renovacion en lamentalidad delos administradores de
portafolio quelespermitan superar lacodicia, lacorrupcion, € egoy lasoberbia, sabiendo
gue serdn moralmentey patrimoni almente responsables de sus actos a frente de su posicion
en laempresa.
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