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Resumen

El valor en riesgo es una métrica para cuantiftaresgo, y en términos formales mide
la peor pérdida esperada en un intervalo de tieteperminado bajo condiciones normales
de mercado ante un nivel de confianza dado. E$ daei a diferencia de la volatilidad, el
VAR se concentra en cudl serd el peor escenaria.risdida resume el riesgo total de una
cartera y permite expresar el mismo en unidade®tagas.

El principal objetivo del trabajo es aplicar lostditos modelos conocidos para medir el
valor en riesgo y valor en riesgo condicionadoaladcion de Tenaris S.A. y comparar los
procedimientos, supuestos y resultados de caddeirbos.

La derivacién principal luego de la validacién d@s resultados encontrados es que el
método de simulacion Montecarlo es el que mejongstica las peores pérdidas realizadas.
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1. Introduccion

Existen diferentes métricas para cuantificar laoskpon al riesgo de una cartera o proyecto.
El valor en riesgo es una de ellas, y en términomndles mide la peor pérdida esperada en un
intervalo de tiempo determinado bajo condicionesnates de mercado ante un nivel de con-
fianza dadd. Es decir que a diferencia de la volatilidad, elR/&e concentra en cuél sera el
peor escenario. Esta medida resume el riesgodetaha cartera y permite expresar el mismo en
unidades monetarias.

El principal objetivo del trabajo es aplicar lostditos modelos conocidos para medir el va-
lor en riesgo y valor en riesgo condicionado dadeién de Tenaris S.A. y comparar los proce-
dimientos, supuestos y resultados de cada undake Elego se realiza una validacion de los
modelos utilizados.

En el presente trabajo se expone un breve mardodesn la seccion 2 sobre el concepto del
valor en riesgo, la metodologia utilizada para dimepn los objetivos en la seccién 3, el anali-
sis propiamente dicho en la seccion 4, la compamade los resultados conseguidos en el anali-
sis en la seccion 5, y por ultimo, en la seccidla$ conclusiones a las que se arriba luego de su
realizacion.

2. Marco teorico
2.1 Importancia, evolucion y principales usos dellor en riesgo

El valor en riesgo es una herramienta dentro déitande la administracion del riesgo, cuya
importancia reside en dar una unica medida quenresl riesgo total de una cartera de activos
financieros, con la posibilidad de ser expresadt&eninos de unidades monetarias.

El mayor crecimiento en su utilizacion se dio emdémada de los noventa, principalmente
por el incremento del uso de derivados financiéopsiones financieras, futuros, etc.) con gran
apalancamiento, y la creciente probabilidad delgsi@gentes no logren asumir los compromi-
S0s en caso de obtener resultados negativos. agaique se le ha dado a esta métrica es el de
implementarla en requerimientos de capital parargerar el cumplimiento de las operaciones y
evitar la bancarrota de las instituciones que niegoen los mercados. Ejemplos de este uso
fueron en 1995 el Comité de Basilea para la sugiérvibancaria que impuso requerimientos
minimos de capital para los bancos basados erhestamienta, y a nivel nacional se puede
mencionar que a partir de 1998 ROFEX utiliza esé#rica con el fin de establecer los marge-
nes de garantia de acuerdo al riesgo de una cartera

La primera metodologia difundida para medir el valo riesgo aparece en Octubre de 1994
con una herramienta llamada RiskMetrics desarrallamr J.P Morgan. La misma se basaba en
una matriz de varianzas y covarianzas de activqgmrfir de ese momento se comienzan a dar a
conocer métodos de calculo cada vez mas complegedbs en simulaciones y modelos eco-
nometricos, con el objetivo por parte de los inears de obtener mayor precision al calcular el
valor en riesgo en carteras con instrumentos cadanas complejos como derivados financie-
ros, hipotecas, etc. pasando de ser una herrandentgulacion de las entidades, a ser un ins-
trumento de suma importancia dentro del entornia destién del riesgo de la empresa.

2.2 Concepto, parametros y modelos para calcularador en riesgo

El valor en riesgo (VAR de aqui en adelante) esrética para cuantificar el riesgo, y en
términos formales mide la peor pérdida esperadanemtervalo de tiempo determinado bajo

! p. Jorion; Valor en riesgo, Limusa, pag. 15
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condiciones normales de mercado ante un nivel dacza dadd.Es decir que a diferencia de
la volatilidad, el VAR se concentra en cual serpesir escenario. Esta medida resume el riesgo
total de una cartera y permite expresar el mismangtades monetarias.

De la definicion del VAR se marca la necesidad efemhinar dos factores cuantitativos:

Horizonte de tiempo: Su eleccién puede parecer allitraria, sin embargo como per-

iodo de tenencia se utiliza el horizonte de tiemm@s largo requerido para una liquida-
cion ordenada de la cartera. Es decir, el horizdatéempo estara relacionado con la li-
quidez de los activos dentro de la cartera; autauméién puede influir en su determina-
cion el plazo en el que el inversor planea mantsagposiciones.

Nivel de confianza: Al elegir un mayor nivel de ianza se obtendra un VAR mayor,

éste parametro tendra mayor 0 menor trascendesegim ara qué se utilicen los resul-
tados. Si la medicion se utiliza para la selecdérrequerimientos de capital, serd muy
importante que el mismo refleje el grado de aversidriesgo de la empresa y el costo
de una pérdida por exceder el VAR. También es itapt# la eleccion del nivel de con-

flanza para poder validar el modelo, a medida gquawsnenta este valor, también au-
menta el periodo de tiempo necesario a esperda pafidacion del modelo.

Los distintos modelos para calcular el VAR son:

Delta-Normal: Mediante este modelo se supone quenglimiento de los activos sigue
una distribucion normal, y al ser el retorno dedatera una combinacién lineal de los
mismos, entonces el rendimiento del portfolio taénksigue una distribucion normal. De
esta forma con la estimacion de dos parametratessio estandar y la media, se puede
obtener el valor en riesgo del portfolio.

Simulacién historica: En este modelo de célculatdizan las variaciones de precio del
pasado de los factores que influyen en la volatilide la cartera, con el objetivo de ge-
nerar escenarios futuros y a travées de ellos @ltns posibles rendimientos junto con el
VAR de la cartera. Esta técnica requiere un magfureezo que el método Delta-Normal
debido a que es preciso obtener los factores dgaige la cartera, y medir como influye
cada uno de ellos en el rendimiento de la misma.

Simulacién Monte Carlo: Se basa, al igual que eod® de simulacion histérica, en
hallar los factores de riesgo y como influyen ereedimiento de la cartera. La diferen-
cia con el método anterior es que se ajustan ldghles consideradas a distintas distri-
buciones de probabilidad (esto se puede realizaliamie datos histéricos de las mis-
mas) y luego se generan los distintos escenaeasogiamente para obtener el VAR.

Como se menciond anteriormente, para calcular lelr ven riesgo por el método delta-
normal se debe estimar el desvio estandar del gwaestocastico. La estimacion de este para-
metro puede realizarse a través de distintos metdduatilidad historica, volatilidad implicita
o volatilidad futura esperada.

El valor en riesgo condicionado (CVAR) es el proinatk pérdidas medido en la cola de la

funcién de densidad de la variable, en otras pasaés el promedio considerando solo los retor-
nos menores al valor en riesgo. Su principal @ilide encuentra cuando las distribuciones de
probabilidad de los retornos no son simétricasjamdo se intentan comparar distribuciones con
muy diversos grados de apuntamiento, ya que en eafws se pueden obtener los mismos valo-
res en riesgo y encontrarnos con valores en riesgdicionados significativamente distintos.

2 P. Jorion; Valor en riesgo, Limusa, pag. 15.
% Jorion op. cit., pag. 108 y 109.
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3. Metodologia

La variable objeto de estudio es el precio de ¢tasoaes de Tenaris y otro conjunto de va-
riables hipotéticamente relacionadas con la priméesalladas en la seccion 4.3 del presente
trabajo. El periodo de tiempo que se utiliza pdraarélisis es desde 01/07/2010 hasta
30/06/2012, con lo cual se trabaja con 488 obsarmas del comportamiento de las variables de
interés. Estos datos se recopilan de fuentes demation secundarias, basicamente sitios de
internet que registran y publican valores de a@sonprecios de distinta®mmoditiesy fuen-
tes secundarias oficiales, como el sitio del Babentral de la Republica Argentina (BCRA).

En primera instancia se analiza si la serie deigeeate las acciones de Tenaris S.A. es esta-
cionaria, es decir validar que: “su media y suaraza son constantes en el tiempo y la covarian-
za entre dos periodos depende solamente de lacdiésta rezago entre estos dos periodos de
tiempo y no del tiempo en el cual se ha calculadoolarianza” Para determinar si la serie es
estacionaria se utiliza la prueba de estacionatisggln el correlograma y la prueba de raiz
unitaria (comparando con los coeficientes del téico de Mackinnon al 1, 5y 10%). En caso
que la serie sea no estacionaria, se realizarrdasférmaciones necesarias para obtener una
serie que si lo sea.

Luego se calcula el VAR y el CVAR a 1 dia, por @dulo delta normal con una probabili-
dad del 95%, utilizando las volatilidades histércamplicita. Se prueba también cudl es la dis-
tribucién continua tedrica que mejor ajusta a &izacion del proceso segun el estadistico chi-
cuadrado, y se calcula el valor en riesgo y vatariesgo condicionado con una probabilidad del
95% con la distribucion que resulte mas ajustatieedtiitado de los analisis sera presentado en
forma de rendimiento diario en lugar de hacerla®eidlades monetarias, este porcentaje servira
como multiplicador para cualquier monto invertido.

Para el obtener el VAR y el CVAR por los métodossarulacion histérica y simulacion
Monte Carlo, se debe obtener previamente un matielegresion lineal que sirva para explicar
la variacion en el precio de la accion en funciénlas variables de riesgo que se consideren.
Para crear el modelo de regresion lineal, primercadcula el coeficiente de correlacion de cada
factor de riesgo con la serie del precio de ladacde Tenaris S.A. Luego se obtiene el mismo
coeficiente para las variables entre si con eltolfje detectar posibles problemas de multicoli-
nealidad entre los regresores. A partir de elld sagrueba el ajuste del modelo incorporando
de a una las series que presenten un coeficienterdaacion mayor a 0,4 y se analizarél
ajustado y la prueba F para obtener la signifigageinera?,y la prueba del estadistico P para
cada uno de los regresores considerados en parfiduha vez seleccionado el modelo de re-
gresion se realiza una prueba sobre los residpalesverificar que se cumplen los supuestos
del modelo de minimos cuadrados ordinarios.

Ya obtenido el modelo de regresion lineal se lladalante la simulacion historica para ob-
tener el VAR y el CVAR con el 95% de probabilidadradia.

Por ultimo se utiliza el mismo modelo de regredideal para obtener el VAR y CVAR a un
dia con el 95% de probabilidad con la simulaciomidoarlo, donde se prueba cual es la mejor
distribucion que ajusta a cada uno de los factdeesiesgo por medio del software Crystal
Ball®, simulandose 30 veces 100.000 escenarios.

* D. Gujarati; Econometria basica, 32 Ed, McGraw:lgg. 697.
®>D. Anderson, D. Sweeney y T. Wiliams; Estadistiaga administracién y economia, 82 Ed, Thomson, C&ap
®D. Anderson, D. Sweeney y T. Wiliams; Estadisfiaea administracién y economia, 82 Ed, Thomson, C&ap
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4. Andlisis empirico
4.1 Andlisis de la serie de tiempo del precio y el renignto: estacionarieda

Para determinar si la serie de tiempo del precideteri: y luego la serie del rendimiel,
es 0 no estacionaria, se somete la misma a dokaz: la de estacionariedad basen el corre-
lograma y la prueba de raiz unite

Prueba de estacionariedad basada en el correlog: Esta metodologia se fundamenta e
funcién de auto correlacion, y se basa en caldalaovarianza al rezago k en relacion aa-
rianza de la serie:

— Ec1

Donde es la autocorrelacion al rezago es la covarianza al rezago es la varianza de
la serie.
Despuése calcula el estadistico Q desarrollado por BBieyce, definido com

Ec 2

Donden = tamafio de la muestra y m = longitud del re:

Por ultimo se compara el estadistico Q con lailistion ji-cuadrado coim grados de liber-
tad y se rechaza la hipotesis de estacionariedad@icalculada excede el valor obtenido d
distribucion jicuadrado. Para la serie de datos del precio dectdenes de Tenaris los rea-
dos obtenidos son de lastracion 1

Como el Q calculado (7.279) es mayor al Q critibtenido (31,4) de la distribucion-
cuadrado con 20 grados de libertad, en la inferior del 5%; entonces se puede afirmar ao
95% de significancia, que segun la prueba basadsh errrelograma la serie de precios de
acciones de Tenaris es una serie no estacic

llustracion 1 Prueba de estacionariedad basada en el carrel
grama para el precio de la accion de Ten:
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Prueba de la raiz unitariakEs una prueba alternativa a la anterior y se basgléecar tres regre-
siones de la primera diferencia de la serie bagiisia. Las formas de estas regresiones son las
gue se presentan en las ecuaciones 3, 4 y 5.

AY, = 8Y,_; +u, Ec3
AYt = Bl + 6Yt—1 + Ut Ec 4
AYt = Bl + th + 8Yt_1 + ut Ec5

Dondeu, es el término de error estocastiad, es el operador de primera diferencia de la se-
rie de tiempoY,_,es el primer rezago de la serie, y t es la varitdhepo o tendencia.

Lo que se busca conocer en estas regresioneestadistico tautf que se calcula comd
dividido su error tipico, y compararlo con los vawtau criticos de Mackinnon. Si el valor ab-
soluto de estadisticocalculado excede en valores absolutos a los d&iam entonces no se
rechaza la hip6tesis de que la serie de tiempstasienaria. Si éste es menor que el valor criti-
co la serie de tiempo es no estacionaria.

La prueba de raiz unitaria para la serie de préeitas acciones de Tenaris arroja los resul-
tados presentados en la tabla 1.

Tabla 1. Resultados de la prueba de raiz unitaregel precio
de la accion de Tenaris

Regresion & Error tipico tau Tau Criticos

AYr=8 Y[r-1)+ur 0,029 0,046 0,635 -3,5085 1%
AYr=P1+8 Yir-1jtue 0,027 0,046 0,595 -2,8955 5%
A¥e=Pa+fz 148 Yie-1+ue 0,027 0,046 0,591 -2,5840| 10%

Asi se puede concluir por medio de la prueba daifaunitaria que la serie de tiempo anali-
zada es no estacionaria con un 99% de significancia

Una vez probado que la serie de tiempo es no estc se procede a calcular su primera
diferencia suponiendo que la serie de precios tegrada de orden 1, y se busca nuevamente
establecer si ésta es 0 no estacionaria. En esi@drse utiliza el retorno diario sobre la inver-
sion en las acciones de Tenaris como una transéidma la primera diferencia. Esta decision
se fundamenta en que su utilizacion permite obtenenultiplicador directo sobre la inversion
al buscar el valor en riesgo en términos monetafiantinuacion se realizan sobre la serie de
rendimientos diarios, las mismas pruebas que kzantin para analizar la serie de precios de las
acciones.

Prueba de estacionariedad basada en el correlogranes resultados obtenidos para los ren-
dimientos diarios son los siguientes (ilustraciin 2

Como el Q calculado (17,19) es menor al Q critibtenido (31,38) de la distribucion ji-
cuadrado con 20 grados de libertad, en la colaianfdel 5%; entonces se puede afirmar que,
segun la prueba basada en el correlograma, ladeeritornos diarios de las acciones de Tenaris
para el periodo analizado es una serie estacioc@mian 95% de confianza.
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llustracion 2. Prueba de estacionariedad basadaeticorrelograma
para el retorno diario de las acciones de Ten
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Prueba de la raiz unitariatLa prueba de raiz unitaria para la serie de lagmes diarios de le
acciones de Tenaris arroja como resultados logptados en Itabla 2.

Tabla 2. Resultados de la prueba de raiz unitaraalos reta-
nos diarios de las acciones de Ten:i

Regresion 5 Error tipico tau Tau Criticos

AYe=56 Yir-1)+ut -0,468 0,040 -11,667 -3,5085 1%
AY=f1+8 Yie-1)+ut -0,468 0,040 -11,655 -2,8055 5%
AYr=p1+p2 t+6 Yir-1p+ue -0,468 0,040 -11,643 -2,5846 10%

Asi se puede concluir por medio de la prueba dailaunitaria que la serie de tiempo de
rendimientos diarios de las acciones de Tenariarderrel periodo de estudio es estacionarie
un 99% de significancia, lo cual es consistente eloresultao obtenido a través del colo-
grama.

4.2 Modelo Delta Normal

Se estima el VAR mediante el modelo Delta Normal estimacion de la volatilidad dea-
nera historica e implicita.

a) Volatilidad historica Para calcular el valor en riesgo por el métdelta normal con volai-
dad historica, se deben estimar dos parametrqaoetso estocastico, la media (o valor ea-
do) de los retornos y el desvio estandar de lompssLuego se busca el rendimiento quu-
mule el 5% de probabilidad en la cola rior de la distribucion normal con los parametrti-
lizados.

Los parametros obtenidos a través de los datasiiss para la distribucion de probabilic
de los retornos a un dia son: 0,129% para la medja85% para el desvio. Con estos pie-
tros yasumiendo una distribucién normal, el valor engeea un dia con el 95% de probabilic
es de -3,79%especto a la inversion. A través del softwareighellscion Crystal Ball se pre-
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de a realizar una prueba de bondad de ajuste dettosos a las distintas distribuciones de pro-
babilidad continua conocidas. Segun el estimaedaugdrado, el software indica que la distribu-
cion que mejor ajusta a los datos es la logistioa,una media igual a 0,133% y una escala de
1,242%. Si se calcula nuevamente el VAR, pero sepdo que el proceso estocastico sigue
una distribucion logistica, ahora el valor en reegge se obtiene es -3,52% respecto a la inver-
sion, sutilmente menor al primer resultado. Luegabtener los VAR utilizando las dos distri-
buciones de probabilidad mencionadas, se realiagtureba de bondad de ajuste con el objeti-
vo de verificar o rechazar las hipotesis de cudhadistribucion de probabilidad que sigue la
variable aleatoria. La prueba se realiza utilizab@antervalos y el resultado indica que la serie
sigue no sigue una distribuciéon normal con un 9@ahfianza, pero si ajusta a una logistica
con el mismo nivel de confianza.

b) Volatilidad implicita Para calcular el valor en riesgo utilizando l&atithdad implicita prime-

ro debe elegirse una opcion cuyo activo subyacdda accion a evaluar. Luego se utilizan las
férmulas de Black & Scholes para la valoraciéon geianes. Como el precio de mercado de la
opcion ya se conoce (es un dato del mercado)ctagiita en el célculo es la volatilidad de la
accion que utilizan los operadores para valordegl/ado, es decir que se obtiene el desvio que
el mercado asigna al precio de la accion. Las féasnde Black & Scholes para la valoracion de
opciones europeas son:

C=Sy*N(d;) —X* e ™T xN(d,) Ec 6
P =X#*e ™T « N(—d,) — Sy * N(—d,) Ec7
Para ello, dy d, se obtienen de las siguientes expresiones:

ln(SYO)+ (rf—%z)*T

d1= oy Ec 8
In(50) 4 (== )T
d2= n(X):E%Z) = dl—O'*\/T ECg

Donde: C = Precio tedrico de la opcion de compaagjgalcular la volatilidad implicita se utili-
za el precio de mercado), P = Precio tedrico daptadn de venta (también se debe utilizar el
precio de mercado cuando se busca la volatilidgdidita), S = Precio actual de la accion, X =
Precio de ejercicio de la opcion, T = Tiempo alcmemiento de la opcién, rf = Tasa de interés
libre de riesgog = Desvio del precio de la accién.

Para calcular la volatilidad implicita a un dial@@ccion de Tenaris se utiliza una opcion de
compra con precio de ejercicio de $ 112 y vencitoieh 20/07/2012. Se elige trabajar con esta
opcion debido a que es la de vencimiento mas pm@hmomento del andlisis y con el precio
de ejercicio mas similar al precio al momento ddligis. El precio de mercado de la opcién
utilizada es de $ 2,90, el precio de la acciénl e eierre del dia 29/06/2012 de $ 113,50 y la
tasa de interés utilizada como tasa libre de riesgla tasa de interés por préstamos entre enti-
dades financieras (BAIBAR) del mismo dia: 9,20%anu

Para el procedimiento de calculo se utiliza la fmc¢buscar objetivo” de Microsoft Excel
con las ecuaciones 6, 8 y 9; fijando el precioadegdcion en 2,90 y variando la celda que co-
rresponde al desvio estandar. El resultado obtezgdma volatilidad implicita diaria de 0,81%
y un promedio de 0,129%; que llevan a un valoriesgo de -1,205% diario con un 95% de
confianza.

c) Valor en riesgo condicionad@€omo se ha explicado anteriormente, el CVAR nabpro-
medio de los peores resultados considerados eARI| ¥n este caso los peores escenarios con-
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siderados son el 5%, por lo tanto se buscara ef eaperado de los rendimientos en la cola de
la distribucion de probabilidad. Cuando se tiena distribucion de probabilidad tedrica, el
meétodo para hallar el valor en riesgo condicioneslbuscar el rendimiento que divida en dos a
la probabilidad del VAR, es decir que si el VARcsdcula con el 5%, entonces el valor en ries-
go condicionado es del 2,5% inferior. EI CVAR adia, asumiendo que el proceso estocastico
sigue distribucion normal es de -4,545%. En cansbige asume una distribucién logistica, el
CVAR a un dia es de -4,417%.

4.3. Modelo de regresion lineal

Los factores de riesgo considerados como posiklg®sores de la variable independiente
“retorno diarios de la accién de Tenaris” parairaalel modelo de regresion se exponen en la
tabla 3.

Tabla 3. Factores de riesgo considerados

Variable Naturaleza Unidad de medida | Efecto esperado Fuente
Base monetaria Macroecondmica Millones de pesos Directo BCRA
Precio del Real Macroecondmica Pesos/Real Directo BCRA
Tasa de interés por depdsitos a L .
B . ) . Macroecondmica % nominal anual Inverso BCRA
30 dias en entidades financieras
Tasa de interés por préstamos L )
) ) . . Macroecondmica % nominal anual Inverso BCRA
entre entidades financieras (BAIBAR)
Precio del Dolar Macroecondmica Pesos/Ddlar Directo BCRA
Coeficiente CER Macroeconomica Sin unidad Directo BCRA
) Mercado de Capitales
Valor de Aluar Empresa del sector Pesos Directo

de Buenos Aires

Mercado de Capitales

Valor de Petrdleo Brasileiro Empresa del sector Pesos Directo .
de Buenos Aires
. ) Mercado de Capitales
Valor de Siderar Empresa del sector Pesos Directo .
de Buenos Aires
Precio del Petrdleo Crudo Producto relacionado Dolares/Barril Directo Nueva York Stock Exchange
Precio del Petroleo Brent Producto relacionado Délares/Barril Directo Nueva York Stock Exchange
Precio de Cobre Materia prima Ddélares/Libra Directo Nueva York Stock Exchange
Precio de la Plata Materia prima Ddélares/Libra Directo Nueva York Stock Exchange

Precio de las ADRs de Tenaris en ) ) ) )
Mercado internacional Dalares Directo Nueva York Stock Exchange

Nueva York Stock Exchange

Como primer paso del analisis se procede a confoumea matriz de correlaciones entre los
posibles regresores respecto a la variable indegatedy entre ellos. En la tabla 4 se muestran
los resultados del analisis.

Como puede observarse en la tabla 4, entre laslaciones de cada variable respecto a Te-
naris se destacan con verde las que tienen urceogé de correlacion igual o mayor en valor
absoluto a 0,5; con amarillo las que superan eor \adisoluto el 0,4 y son menores en valor ab-
soluto a 0,5 y con rojo las variables independgeqtee estando significativamente correlaciona-
das con TENARIS, tienen una alta correlacion eelles. Si bien no existe un valor comproba-
do para establecer cuando es suficientementerataarrelacion, en este trabajo se utiliza +/-

" Para facilitar la lectura de los cuadros se aiilifas siguientes notaciones para cada uno dadasrés de riesgo:
Acciones de Tenaris = TENARIS; Base monetaria = Bivecio del real = REAL; Precio del dolar = DOLAR;
Tasa de interés por dep6sitos a 30 dias = INTERESa de interés por préstamos entre entidadesciaras =
BAIBAR; Coeficiente de estabilizacion de referensi€ER; Acciones de Aluar = ALUAR; Acciones de &b
Brasileiro = APBR; Acciones de Siderar = SIDERARt®Bleo Crudo = PC; Petréleo Brent = PC; Cobre 5 CB
Plata = PL; ADRs de Tenaris = ADR.
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Tabla 4. Matriz de correlaciones entre variablesiderés

TENARIS INTERES DOLAR
1,00
0,02
0,17
0,00
0,01

BN REAL BAIBAR CER ALUAR | APBR |SIDERAR| PC PB CB PL ADR

TENARIS
BM
REAL
INTERES
BAIBAR

1,00
0,05
0,06
0,11

1,00
0,01
0,00

1,00
0,02]

1,00

DOLAR 00 002 o0a 004 o002 100

CER 001 o009 o007 -002 o002 ou| 100

ALUAR 023 o000 o016 o0d 001 o000 -014 100

APBR 065 003 o013 o002 -oom| 003 oo 038 100

SIDERAR 049 00| 017 o003 -o06| o000 004 043 oas] 100

pC 055 002 o007 o0q o002 002 001 023 o5 028 1,00

PB 050 002 o003 002 o003 001 004 o020 oas|  oos| R 100

c8 0571 oo0] o1 o005 o000 001 -o0s] o25] o054 032 058 ess| 100

pL 031 -002] o012 002 005 o002 o004 o008 o028 o020 o0as| oss] o051 100

ADR 06 00| o022 -00a 004 003 003 o021 o3s] 032 03] o33 o w26 100

0,6. Sin embargo en la bibliografia consultadastabéece que los problemas de multicolineali-
dad pueden presentarse a partir de +/20,#/- 0,8° seguin los autores).

Para establecer cual es el modelo de regresidal lin&s significativo utilizando los factores
de riesgo propuestos, se comienza probando coratebles independientes que tienen el ma-
yor coeficiente de correlacion respecto a la végialependiente. Luego se procede a incorporar
la siguiente y se observa como se modifica el ceefie de determinacion ajustado (R"2 ajus-
tado) que al considerar el nimero de variablegporadas permite comparar cuanto mas signi-
ficativo es un modelo a medida que se agregansegre. Cuando el R*2 ajustado aumenta, se
considera que el modelo es mas significativo @atildo el nuevo factor de riesgo. También se
observa si el estadistico p-¢alug de cada regresor es menor a 0,05, ya que el nivebd-
fianza se establece en 95%. A continuacion se mauelsts tablas con los resultados de cada uno
de los modelos.

Tabla 5. Regresion lineal considerando Petroleo Bitairo y ADRs de Tenaris

Regresion Coeficiente de correlacion Multiple |Coeficiente de determinacién RA2 [RA2 ajustado |Error tipico

APBR - ADR 0,772 0,596 0,595 0,015
Variables independientes |Coeficiente Probabilidad Inferior 95% |Superior 95%
Intercepcion 0,001 0,112 -0,0003 0,0024
APBR 0,505 0,000 0,4385 0,5721
ADR 0,414 0,000 0,3587 0,4700

En la tabla 5 se encuentran los resultados delgpnnodelo de regresion lineal que conside-
ra el precio de las acciones de Petréleo Brasisirel de las ADRs de Tenaris. Se observa que
la variacion de la variable de interés explicadalps variables independientes es de 59,6% y
ambos regresores muestran un valor p menor allesiédn. Por otro lado, el término de inter-
cepcidn no encuentra un buen ajuste, por lo gestsma estadisticamente igual a cero.

En la tabla 6 se incorpora el precio del cobrelamalisis de regresion. Alli se encuentra un
R”"2 ajustado superior al que se observaba sinvasi@ble (tabla 5) por lo tanto el modelo es

mas significativo conjuntamente con el factor @esgb agregado. Nuevamente el estadistico p
de cada regresor es menor al 0,05 por lo tanteicdiimente se acepta a cada uno como vali-
do. El término intercepcion se estima estadisticéigiual a cero por tener un valor p superior

al establecido.

8 D. Anderson, D. Sweeney y T. Wiliams; Estadispeaa administracién y economia, 82 Ed, Ed. Thomgag,
634

° D. Guijarati; Econometria béasica, 32 Ed, Ed. McGrlly pag. 331.
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Tabla 6. Regresioén lineal considerando Petrdleo Bitairo, ADRs de Tenaris y Cobre
Regresion Coeficiente de correlacion Miltiple |Coeficiente de determinacion RA2 |RA2 ajustado |Error tipico
APBR - ADR-CB 0,750 0,624 0,622 0,015
Variables independientes |Coeficiente Probabilidad Inferior 95% [Superior 95%
Intercepcion 0,001 0,149 -0,0003 0,0023
APBR 0,406 0,000 0,3335 0,4783
COBRE 0,271 0,000 0,1815 0,3603
ADR 0,372 0,000 0,3162 0,4273

En la tabla 7 se exponen los resultados del madetwporando al Petroleo Crudo entre los
regresores. Nuevamente el R"2 ajustado es sumdrsumar a este factor de riesgo a la regre-
sion de la tabla 6. También se encuentran loseslde p por debajo de los establecidos, demos-
trando que se pueden aceptar a cada una de |lableariexplicativas individualmente. Y el
término de intercepcidén nuevamente se consideid Bygero por tener un valor de p mayor a
0,05.

Tabla 7. Regresion lineal considerando Petréleo Bitairo, ADRs de Tenaris,
Cobre y Petréleo Crudo

Regresion Coeficiente de correlacion Miltiple |Coeficiente de determinacion RA2 |RA2 ajustado |Error tipico

APBR - ADR-CB-PC 0,798 0,637 0,634 0,014
Variables independientes |Coeficiente Probabilidad Inferior 95% |Superior 95%
Intercepcion 0,001 0,163 -0,0004 0,0022|
APBR 0,359 0,000 0,2842 0,4335
PC 0,176 0,000 0,0922 0,2599
CB 0,193 0,000 0,0979 0,2886
ADR 0,362 0,000 0,3073 0,4171

La tabla 8 muestra el resultado de la regresioncakporar al Petréleo Brent al modelo ex-
puesto en la tabla 7. En este caso se produceismandcion del R*2 ajustado. También se ob-
serva que el nuevo regresor incluido tiene un valde 0,8, muy superior al maximo estableci-
do. Por esto, se concluye que la variable PB reses&listicamente significativa individualmente
y este modelo de regresion no es mejor que eliant@&omo ya se habia indicado en la tabla 4,
las series de precio del petrdleo crudo y el petr@rent tienen una alta correlacién entre si.
Este problema se conoce como multicolinealidadligala seleccionar solo a una de las varia-
bles para incluir en el modelo, descartando arka ot

Tabla 8. Regresidén lineal considerando Petrdleo Bitairo, ADRs de Tenaris,
Cobre, Petréleo Crudo y Petréleo Brent

Regresion Coeficiente de correlacion Miltiple [Coeficiente de determinacion R"2 |RM2 ajustado |Error tipico

APBR - ADR-CB-PC-PB 0,798 0,637 0,633 0,014
Variables independientes |Coeficiente Probabilidad Inferior 95% |Superior 95%
Intercepcion 0,001 0,167 -0,0004 0,0022]
APBR 0,359 0,000 0,2840 0,4335
PC 0,163 0,017 0,0296 0,2958
PB 0,019 0,800 -0,1272 0,1649
CB 0,192 0,000 0,0961 0,2880
ADR 0,362 0,000 0,3071 0,4170

Observando los resultados de la regresion de la fgbdonde se reemplaza al precio del
Petréleo Crudo por el del Petrdleo Brent, se pwedeluir que es mejor el modelo de la tabla 7,
ya que el coeficiente de determinacion de estemdleés superior al del modelo que incluye al
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Petréleo Brent (en este caso se puede comparaegtiente de determinacion debido a que
ambas regresiones cuentan con la misma cantidadriddles independientes). Por lo tanto se
descarta al Petrdleo Brent de las variables corslde como regresores.

Tabla 9. Regresion lineal considerando Petréleo Bitairo, ADRs de Tenaris,
Cobre y Petréleo Brent

Regresion Coeficiente de correlacion Miltiple |Coeficiente de determinacion RA2 [RA2 ajustado |Error tipico

APBR - ADR-CB-PB 0,793 0,633 0,629 0,014
Variables independientes |Coeficiente Probabilidad Inferior 95% |Superior 95%
Intercepcion 0,001 0,185 -0,0004 0,0022]
APBR 0,376 0,000 0,3017 00,4454
PB 0,157 0,001 0,0648 0,2459
CB 0,212 0,000 0,1167 0,3068
ADR 0,364 0,000 0,3092 0,4195

En la tabla 10 se detallan los resultados cuanducsepora a Siderar como variable explica-
tiva en el modelo de regresién. Alli se observaue”*2 ajustado aumenta con respecto al del
modelo de la tabla 9. También se puede ver qualet p de la variable es inferior al estableci-
do como limite superior, por lo tanto se puedarairque el modelo que incluye a Siderar entre
los regresores explica mejor el comportamientoadeadriable dependiente. Nuevamente nos
encontramos con que el término de intercepciérsrestadisticamente distinto de cero.

Tabla 10. Regresidn lineal considerando PetrdleaBiteiro, ADRs de Tenaris,
Cobre, Petréleo Crudo y Siderar

Regresion Coeficiente de correlacidn Multiple |Coeficiente de determinacién RA2 |RM2 ajustado |Error tipico

APBR - ADR-CB-PC-SIDERAR 0,801 0,642 0,6381 0,014
Variables independientes |Coeficiente Probabilidad Inferior 95% |Superior 95%
Intercepcion 0,001 0,156 -0,0004 0,002
APBR 0,322 0,000 0,2424 0,4012]
SIDERAR 0,077 0,010 0,0186 0,1362]
CB 0,187 0,000 0,0925 0,2824
PC 0,179 0,000 0,0952 0,2620
ADR 0,352 0,000 0,2966 0,4069

Por ultimo vale aclarar que se probaron otros dodetos de regresion alternativos, inclu-
yendo al precio de las acciones de Aluar y de &aPEn un caso (al incorporar Aluar) el R"2
ajustado fue menor al que se obtuvo en la tabka d® ambos casos el valor p para ambas va-
riables individuales fue mayor al requerido, lo gquelica que no resultan significativas indivi-
dualmente en el modelo. Por lo tanto se puede wiorguie el modelo de regresion que mejor
ajusta es el que se expone en la tabla 10.

Se realiza un andlisis de los residuales del modielcegresion para comprobar si se cum-
plen o no los supuestos del modelo de regresi@allih.os errores verdaderos de un modelo se
suponen independientes y con una distribucién nlodmanedia cero y varianza uniforme. Los
residuos que se obtienen en el proceso son estingacide los verdaderos errores. Una vez
construido el modelo de regresién que mejor ajadtss datos obtenidos, se procede a analizar
graficamente los residuales del mismo y luego septoeba si se cumplen los supuestos de
homocedasticidad, normalidad, promedio igual a ¢enm autocorrelacion. Luego de realizar
los analisis se puede afirmar que los residualesiddelo de regresion lineal descripto cumplen
con todos los requisitos necesarios para obtemstugiones validas a partir de él.
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4.4 Modelo de simulacién histérica

Para calcular el VAR a un dia a través del métagsichulacion historica, primero se debe
generar el retorno de la inversion a un dia ded@a de Tenaris por medio de los coeficientes
obtenidos en la regresion lineal (tabla 10) y deviaiaciones que realmente se dieron en el pe-
riodo considerado para las variables independie@@so se indicd anteriormente el modelo de
regresion obtenido tiene como regresores al paias acciones de Petroleo Brasileiro y Side-
rar, el precio del Cobre y el Petréleo Crudo y relcp de las ADRs de Tenaris en el NYSE.
Luego se ordenan de menor a mayor los rendimiesiitenidos y se busca el mayor valor de-
ntro del 5% de los menores. Dentro del periodo idensdo se cuenta con 478 valores, por lo
tanto para obtener valor en riesgo con el 95% déarza se toma el dato que ocupa la posicion
24 una vez ordenados los rendimientos simuladoa. é?&aso, el VAR a un dia con un 95% de
confianza obtenido al aplicar el método de simolatiistorica es de -3,259%.

Para obtener el CVAR a un dia por el método de lacian histérica, se debe calcular el
promedio de los datos menores o iguales al VARde@uos por su probabilidad de ocurrencia.
En el caso el valor en riesgo condicionado pardiarcon el 95% de confianza es de -4,866%.

4.5 Modelo de simulacién Montecarlo

Una de las principales cuestiones a resolver al entonde definir un modelo de simulacion
es la distribucion de probabilidad y los paramettedas variables aleatorias del mismo. Para
hacerlo se utiliza la herramienta “batch fit” dey§tal Ball, que prueba el ajuste de los datos a
diversas distribuciones de probabilidad continu@socidas, obteniendo como resultado el esti-
mador ji-cuadrado de dicha prueba de ajuste. Szarados modelos de simulacion, uno de
ellos se lleva adelante con las distribucionesrdbgbilidad mejor ajustadas para cada una de
las variables aleatorias del modelo, y el otroesdiza suponiendo que los procesos aleatorios
siguen una distribucion normal con la media y elvitede la serie de datos historica. Para obte-
ner el retorno diario de Tenaris en cada uno dedosnarios se suma el valor simulado de cada
variable, ponderado por el coeficiente obtenidelenodelo de regresion elegido (tabla 10).

Luego se corre la simulacion utilizando la herrant@eCrystal Ball generando 30 corridas de
100.000 escenarios cada una, con un 95% de coafiBaz Ultimo se promedian los 30 valores
en riesgo obtenidos de la simulacion para obtenéAR a un dia con una confianza del 95%.
A continuacion se muestran los resultados de lpsraxentos para cada uno de los modelos de
simulacién, junto con las estadisticas y los histo@s de la variable de salida de cada uno de
ellos.

Como se observa en las tablas 11 y 12 las difeaeren los VAR obtenidos al utilizar las
distintas distribuciones de probabilidad para lasables de entrada no son significativas (la
diferencia se encuentra en el orden del 1,3% delimaento). Por su parte, en las ilustraciones 3
y 4 se observa que el rendimiento diario simulagld eharis de la primera alternativa tiene una
media y varianza mayor a la segunda, junto con ayomgrado de curtosis y mayor rango de
resultados.

El calculo del CVAR a un dia se realiza a travéspdemedio de los valores menores al
VAR sobre los resultados obtenidos de la simulaocidginal. A partir de dicho céalculo se ob-
tiene que el CVAR a un dia para el modelo de vhtahleatorias ajustadas es de -2,808% y
para el modelo de variables aleatorias normalee e2,614%.
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llustracion 3. Distribucion, ajuste y estadisticael retorno de Tenaris

a un dia simulado con variables aleatorias ajustada

41

100.000 Trials Split Wiew 98.830 Displayed
9% TENARIS 1 dia (Distribuciones ajustadas) Statistic | Fit: Student's| Forecast valu =
Trials 100000
LD Mean 003451%  0.03451%
0,04 S hon Median 0.02451% 0.03545%
Mode 0.03451%
3800 Standard De 1.20874% 1.31321%
“ariahce 007F13% 0.01728%
| 3300 Skewness 0,00 00176
Kurtasis 458 518
0,03 3.000 Coeff. of Vari 37.92 38057
Minimum -Infinito -15.07162%
- 2700 M aximum Infinito 14.45495% ﬂ
o bt ] Percentile | Fit: Student's| Forecast valu| = |
E g 100% -Infinito -16.07162%
iz 2100 5 |90% 164561%  -1,64307%
© 0,02 = BOX -0,97019% -0.88027%
Lo - 1.800 = FO0% -0.58232% -0.58741%
E0% 0261373 -0.26273%
- 1.500 0% 0.02451% 0.03543%
403 0.32029% 0.33362%
Y 30% 065134 0.661505%
0,01 - T 20% 1.02921% 1.08036% |
10% 1.61463% 1.61455%
500 0% Infinita 14.45499% _:I
Ranked by: Chi-Square
300 Distribution |
Ao ‘ ‘s Student'st |
o -300000%  -200000%  -1,00000%  000000%  1,00000%  200000%  3,00000% Loilic i i £HERLIC
Mormal 131.8025 1.694.3587
i Beta 1405609 1.817.8669
[—: ucent's M Forecast values :]EM\ e o e L
Fit: Student's t Fi st vl - _4_[
Tabla 11. VARs obtenidos de las 30 corridas deittausacion con dis-
tribuciones de las variables aleatorias ajustadas
VAR (Variables con distribucion ajustada)
-2,050% -2,059% -2,047% -2,048% -2,048% -2,049% -2,067% -2,051% -2,052% -2,050%
-2,059% -2,0459% -2,048% -2,048% -2,0459% -2,064% -2,050% -2,054% -2,053% -2,040%
-2,046% -2,081% -2,045% -2,056% -2,059% -2,053% -2,0684% -2,052% -2,045% -2,050%
VAR (Variables con distribucion ajustada) -2,052%
llustracion 4. Distribucion, ajuste y estadisticael retorno de Tenaris
a un dia simulado con variables aleatorias normafés
100,000 Trials Split Wiew 99.504 Displayed

9% TEMARIS 1 dia (distribuciones Normales)

- 3600

- 3.300

Probahility

-3,30000%

-2,20000% -1,10000%. 0,00000% 1,10000% 2,20000%%

= Fit: Mormal M Forecast values

3000

- 2700

- 2400

- 2100

- 1800

- 1.500

- 1.200

3,30000%

fouanbsiy

Statistic | Fit: Normal | Forecast va\uei
Trials ~ 100000
Mean 002273 0.02273%
Median 002273 0.0eFE
Miode 002273
Standard Dewi 1.27998% 1.27998%
Wariance 0016387 0.01638%
Skewness 0.0o0 0.0081
Kurtosiz 3.00 3.00
Coeff. of aria 56.30 56,30
Felimirnur Anfinito 5787445
bl amirnurn Infirito 571001 %
Mean Std. Em 0.00405%

Ranked by: Anderson-Darling

Distribution | A-D Chi-Square | =
Mormal == 190,2497 |
Beta 54396
Student's t 27323 3152810
Logistic E3.E483 1.665.1886
Gamma 147 8271 2.222 4582

tax Extreme 1.174.842 12.062 5550
Hin Extreme 1.201.701 12.267.1478

BetaPERT E.BB8.977 43.629.4272
Triangular 7.570,120 47.B5E,9822
Unifarm 17.717.02  153.826,8502

weibull 23.061,21 4393804900 -
<| | >

19°E| &rea del histograma sombreada en azul correspalr6% menor de los datos.
" E| 4rea del histograma sombreada en azul corrdepalr5% menor de los datos.
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Tabla 12. VARs obtenidos de las 30 corridas deitautacion
con distribuciones de las variables aleatorias n@ies

VAR (Variables con distribucién normal)
-2,075% -2,085% -2,073% -2,082% -2,074% -2,069% -2,081% -2,062% -2,087% -2,071%
-2,083% -2,075% -2,086% -2,077% -2,081% -2,097% -2,072% -2,066% -2,099% -2,082%
-2,078% -2,100% -2,067% -2,080% -2,078% -2,084% -2,085% -2,079% -2,086% -2,082%
VAR (Variables con distribucion normal) -2,079%

5. Comparacion y discusion de resultados

Para realizar un andlisis de la validacion de déssiltados obtenidos, en primera instancia se
muestran ordenados en la tabla 13 los valoressgaiy valores en riesgo condicionados calcu-
lados mediantes cada uno de los métodos con seisdévwariantes.

Tabla 13. Resultados obtenidos para el VAR y CVARadia

Resultados a 1 Dia

VAR CVAR
Historico - Distribucidn Normal |-3,793%|-4,545%
Delta Normal Histdrico - Distribucidn Logistica |-3,520%| -4,417%

Volatilidad Implicita -1,205%(-1,461%

Simulacion Historica -3,259%(-4,866%
Simulacion Variables Ajustadas -2,052%(-2,808%
Montecarlo Variables Normales -2,079%(-2,614%

Con el fin de validar los resultados en el plazonadiato al momento del analisis se utilizan
tres muestras de 20 datos de los retornos diagid®daris, de fechas posteriores al momento en
que se calcula el VAR, el dia 01/07/2012. En catade las muestras se espera encontrar solo
un caso de rendimiento menor al valor en riesgoutado, ya que el nivel de confianza es del
95%. De ser posible se determina cudl es el rangs eual se encuentra el VAR que hubiese
anticipado sin errores al peor escenario de cadsimauy luego se procede a calcular el prome-
dio de los peores escenarios para cada una deukestnas obteniendo el CVAR realizado, com-
parando ambos valores obtenidos de los rendimieatdes con los que fueron calculados con
cada método para conocer cual es procedimientongjer ajusta para el caso particular tratado
en el trabajo.

Como se puede observar en la tabla 14, para caddeautas muestras el peor escenario es -
2,658%, -3,310% y -2,450%. ElI menor valor siguieadt@eor escenario en cada muestra es: -
2,101%, -1,460% y -1,971%. De esta forma se pubderear que cualquier porcentaje entre -
2,101% y -2,450% seria un valor en riesgo que e@jeistforma perfecta a los retornos que efec-
tivamente se produjeron. Por otro lado, el CVAR Qubkiese pronosticado en forma perfecta el
comportamiento realizado del precio de Tenaris &s20806% (el promedio de -2,658%, -
3,310% vy -2,450%).

Tabla 14. Peores pérdidas observadas en cada
muestra de la validacion

Menores retornos observados

1ra Muestra | 2da Muestra | 3ra Muestra
-2,658% -3,310% -2,450%
-2,101% -1,460% -1,971%
-1,787% -1,179% -1,887%
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Se expone la tabla 15 en la cual se detalla |laetiféa absoluta y relativa del VAR y CVAR
obtenido por cada procedimiento, respecto a losembajes que ajustan en forma perfecta.
Cuando el alejamiento es negativo significa qued®eestimo el valor en riesgo (mayor en
términos absolutos) y cuando es positivo reflejadatrario. Si bien ninguno de los métodos
arrojo un resultado que pronostique perfectamenpe@ escenario, se puede observar que la
simulacién Montecarlo estuvo muy cerca de hacerlo.

Tabla 15. Validacion de resultados para el VAR y &R a un dia

Resultados a 1 Dia Diferencia |Alejamiento Diferencia Alejamiento
VAR CVAR |respecto al VAR| % del VAR |respecto al CVAR| % del CVAR
Histdrico
o -3,793% | -4,545% -1,34% -55% -1,739% -62,0%
Distribucién Normal
Delta Normal Histdrico
N . s -3,520% | -4,417% -1,07% -44% -1,611% -37,4%
Distribucion Logistica
Volatilidad Implicita |-1,205%|-1,461% 0,90% 43% 1,345% 47,9%
Simulacion
A o -3,259% | -4,866% -0,81% -33% -2,060% -73,4%
Histdrica
Simulacion |Variables Ajustadas |-2,052%|-2,808% 0,05% 2% -0,002% -0,1%
Montecarlo |Variables Normales |-2,079%|-2,614% 0,02% 1% 0,192% 6,8%

De los resultados del trabajo y su validacién ecoeio plazo de las observaciones posterio-
res al momento del analisis, se puede observagramadiferencia de los resultados obtenidos
en el VAR y CVAR entre método Delta Normal utilizempor un lado la volatilidad histérica y
por otro la implicita. También se observan impdgariferencias entre los resultados obtenidos
mediante el método Delta normal (ya sea utilizarmalatilidad implicita o historica) y los resul-
tados que arroja la simulaciéon Montecarlo. Es dgua& segun lo realizado en este trabajo se
puede afirmar que aun cuando la cartera esté catgpaelo por una accion, utilizar distintos
meétodos para calcular el VAR o CVAR puede llevdrissintos resultados. También se puede
afirmar que los valores que mejor sirven como pstind son proporcionados por los modelos
que utilizan mayor cantidad de informacion y préserun buen ajuste estadistico, a pesar de
gue su construcciéon es mucho mas compleja e insnay®r cantidad de recursos (tiempo,
software, conocimiento, etc.).

Para validar los resultados en el mediano plaz&/4& y CVAR obtenidos en los andlisis,
se buscan los rendimientos diarios desde las @i@aeianes en adelante y se incorporan de a 20
datos obteniendo para cada plazo el intervalo nigimeentos que hubiese pronosticado al VAR
en forma exacta, y el CVAR correcto. A continuacggnmuestran los valores encontrados en
cada una de las muestras.

Analizando los valores encontrados en la tablss@é@&bserva que no existe un VAR que sir-
va para todos los periodos, ya que el rango der &l riesgo correcto en algunos plazos no
tiene ninguna coincidencia con los de otros pla3asembargo, de los datos obtenidos se pue-
den observar dos cuestiones relevantes.

Una es que los valores del VAR y CVAR obtenidososmmodelos de simulacion Montecar-
lo parecen ser bastante acertados ya que en darias muestras el valor en riesgo obtenido se
encuentra dentro del rango ideal o muy cerca demmiy el valor en riesgo condicionado pro-
nosticado por el mismo método no difiere signifi@nente del promedio real del 5% menor de
los rendimientos

La otra cuestion importante que se observa endodimientos obtenidos es que desde la
muestra de 220 datos en adelante parece habementde la volatilidad de la accién, esto se
puede apreciar claramente en el aumento del CVARRrehdo que varia medio punto porcen-
tual con solo incorporar 20 datos (mientras quéahas 200 muestras oscilaba levemente entre
-2,40 y -2,83%). Este cambio brusco en el compaoesatn de los rendimientos puede indicar la
obsolescencia del modelo de prondstico utilizado,|g incorporacion de nueva informacién al
mercado o cambios en el comportamiento de lossergs utilizados.
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Tabla 16. Mayores pérdidas observadas posteriotemalisis

-2,71%| -2,83%

Dias observados

-3,31%)| -3,31%| -3,31%| -3,31%] - 3,31%]| -4,35%] -a,35%] -4,35%)| -4,35%| -4,35%| -4,35%
-2,66%)| -2,66%)| -2,66%| -2,66%]| -2,66%] -3,31%| -3,31%| -3,90%)| -4,14%)| -4,14%| -4,14%
-2,45%)| -2,45%)| -2,45%| -2,45%] -2,45%] -2,81%] -2,81%| -3,31%| -4,07%| -4,07%| -4,07%
-2,10%| -2,17%)| -2,17%| -2,17%| -2,179%| - 2,66%| -2,66%| - 2,81%)| -3,90%| -3,90%| - 3,90%
-2,10%)| -2,10%| -2,10%]| -2,10%] -2,45%] -2,45%| - 2,66%| -3,31%| -3,31%| -3,31%

Mayores -2,06%| -2,06%)| -2,06%| -2,22%| -2,319%]| -2,45%] -2,81%] -2,81%| - 2,81%
pérdidas -1,97%| -2,05%)| -2,17%| -2,22%| -2,31%] -2, 77%) -2,77%| - 2, 7%
producidas -1,97%| -2,10%| -2,17%| -2,22%| -2,66%| -2,66%] -2,66%
(Al 5%) -2,06%)| -2,10%]| -2,17%| -2,48%] -2,58%| - 2,58%

-2,06%)| -2,10%]| -2,45%] -2,48%) -2,48%
-2,06%)| -2,43%| -2,45%| -2,45%
-2,31%)| -2,43%| -2,43%
-2,31%)| -2,31%
-2,22%

6. Conclusiones
A partir del analisis realizado, se desprendesifigentes conclusiones:

Expresion de VAR en rendimienfi bien una caracteristica distintiva, que sesi@ra como
una ventaja del valor en riesgo, es su posibilida&xpresarse en términos monetarios, el mis-
mo también puede mostrarse como un rendimienta.fBsha de plantearlo no es sustituta de la
original, sino que puede ser complementaria paa#sos en que se considere Util. Por ejem-
plo, si un inversor desea tomar una posicion lintitasu VAR por medio del monto comprome-
tido, tener un VAR expresado en porcentaje puerér ggra conocer facilmente cuanto inver-
tir.

Importancia del CVAR en distribuciones continu@dsmo se observo en el calculo del valor en
riesgo por el método delta normal, para obtenerakdr en riesgo condicionado se utiliza el
mismo procedimiento que sirve para el VAR, conifardncia que se busca el porcentaje que
reduce a la mitad el mismo. Es decir, al busc&@\WAR en una distribucion continua, el valor
en riesgo condicionado es el que divide a la mata@tea debajo del VAE.Por lo tanto el uso
del CVAR no parece tan trascendental cuando seautidistribuciones de probabilidad conti-
nuas, ya que el método de calculo es el mismogralms conceptos, difiriendo solo en el por-
centaje del area de probabilidad acumulada. Porpdje si el VAR se calcula con un error del
5%, el CVAR es el valor que acumula el 2,5% (laandtiitde superficie de la cola izquierda de la
distribucion de probabilidad. Esto es distinto @tualarlo sobre distribuciones discretas de pro-
babilidad, ya que en estos casos el valor en riesgena medida estadistica de posicion (bus-
cando cual es el valor que ocupa determinada Posiaentro del rango de valores), mientras
que el valor en riesgo condicionado es una medidagdupamiento (buscando cual es el valor
esperado, o que resume al conjunto). A pesar delho, se debe tener en cuenta que es posible
encontrar casos en los que dos carteras con elaniahar en riesgo muestren distintos valores
en riesgo condicionados debido a distintas curtpasimetrias de las distribuciones de probabi-

12 E] razonamiento parte del concepto de probabilitadiicional. Entendiendo al CVAR como el promefiado
que” se cumple el VAR, entonces el valor que diedealos partes iguales el area de la distribucidrdpbajo del
valor en riesgo es igual al valor en riesgo codiado.
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lidad utilizadas, agregando en estos casos infodma@liosa para la toma de decisiones y la
administracion del riesgo.

Comparacion entre los distintos modelos utilizapasa calcular el VAR/CVARDentro de cada
uno de los métodos que se utilizan para medirlelea riesgo, los supuestos utilizados pueden
llevar a porcentajes notablemente distintos comuaugele observar entre la diferencia del VAR
Delta Normal obtenido suponiendo volatilidad hiitére implicitd®. Por otro lado, al utilizar
distintos supuestos para la distribucién de prdisiol de las variables, no se encuentran dife-
rencias significativas en los resultados ya sea pamétodo Delta Normal como para la Simu-
lacion Montecarlo. Cada uno de los métodos aregaltados con una diferencia significativa, y
tal como se menciona en la teoria, los métodossqnanas complejos y costosos (en cuanto a
tiempo y esfuerzo en su célculo) parecen ser I@asprecisos en cuanto al ajuste con la realidad.

Factores de riesgo propuestos y utilizados panmetielo Respecto a los factores de riesgo que
explican el comportamiento de la variacion del rele la accion, se encuentra relacion con el
valor de Petréleo Brasileiro, el valor de las agemSiderar, el precio del petrdleo crudo, el pre-
cio del petrdleo Brent (aunque no se incluye ematlielo por problemas de multicolinealidad
con el petrdleo crudo), el precio del cobre y elcpy de las ADRs de Tenaris en el NYSE. Por
otro lado, el valor de ALUAR y el precio de la glahuestran niveles de correlacion que si bien
no son lo suficientemente importantes para indsi(0,33 y 0,31 relativamente), tampoco son
tan bajos como para desecharlos, por lo tanto pousge afirmar concluyentemente si son o no
factores de riesgo, solo se puede indicar que ndcssuficientemente importantes en relacion
con las variables incluidas. Por ultimo, el restdab factores (todos los que son de naturaleza
macroecondémica) muestran grados de correlacionarewanos a cero, y por lo tanto se consi-
deran independientes respecto a la variacion tine de Tenaris. Sin embargo, cabe aclarar
gue todos los valores de estas series macroecaa® fuieron obtenidos del Banco Central de la
Republica Argentina y algunos de ellos calculadmsgb Instituto Nacional de Estadisticas y
Censos. Ambas organizaciones son oficiales y deade un tiempo son publicamente cuestio-
nadas respecto a la calidad de las estadisticasfiqaeen, su nivel de intervencion en el merca-
do y la veracidad de los datos que proporcionanigpgue se puede pensar que los inversionis-
tas observan estas variables al tomar sus decssipam no consideran los valores de referencia
del BCRA como exactos, sino que los obtienen dasdinentes como pueden ser consultoras
privadas, precios en mercados no oficiales (pad®ler y el real), organismos internacionales,
etc.

Finalmente, se destaca que la derivacion prindigajo de la validacion de los resultados
encontrados es que el método de simulacion Morteearel que mejor pronostica las peores
pérdidas realizadas.
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