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Introduccion

La realidad economica actual ha ido abarcando las gerencias administrativas y
financieras de las universidades estadounidenses, en las que se evidencia una mayor
disposicion a buscar fondos y financiamiento en el mercado de capitales y a contratar
gerentes de administracion de alto nivel. Las universidades se benefician de las variadas
alternativas de financiamiento que ofrece el mercado de capitales, ya sea para el
mejoramiento de infraestructura, contrataciéon de un mayor niimero de profesores y obtencion
de capital, para ofrecer a sus estudiantes, cada vez mas exigentes y cambiantes, una

institucion que mejor se adapte a sus necesidades.

El mercado de bonos universitarios ha ido creciendo dado el reconocimiento, dentro
de las mismas instituciones, de la utilidad de dicho mercado para recaudar fondos sin
depender del financiamiento del estado. A pesar de que quienes manejan las universidades,
en consonancia con su filosofia educativa, se han visto reacios a operar sus universidades
como negocios, ahora consideran, asi como los inversionistas, sus activos primarios, entre
ellos la reputacion, infraestructura y fondos de dotacidén, como colaterales adecuados para
pedir dinero prestado. A diferencia de la industria petrolera, por ejemplo, que busca
constantemente nuevas tecnologias para reducir el gasto en mano de obra y aumentar la
eficiencia, las instituciones educativas buscan financiarse para aumentar el nimero de
profesores calificados por estudiante y ofrecer los mejores salarios en el mercado. Por tanto,
la alta calidad crediticia de dichas emisiones, hasta ahora, atrae tanto a inversores como a
estudiantes, que demandan los mejores servicios y son exigentes respecto al producto que

compran, es decir la calidad de la educacion.

El financiamiento a través de la emision de deuda publica, que permite mejorar o
construir nuevas instalaciones e infraestructura, atrae un mayor numero de estudiantes y por
tanto, aumenta las fuentes de ingreso para poder hacer frente a sus obligaciones de deuda.
Asi, este enfoque innovador con respecto a la recaudacion de fondos, permite a las

universidades no desfasarse respecto a las deméas en el mismo medio.



La emisiéon de bonos es atractiva para las universidades puesto que proveen un
financiamiento a largo plazo a unas tasas de interés relativamente bajas, sin embargo, las
instituciones deben asegurarse que pueden repagar dichas emisiones al momento del
vencimiento. Un aumento en el impago de las matriculas de aquellos estudiantes que reciben
préstamos estudiantiles puede presentarse como un riesgo para la calidad crediticia de la
universidad y como una posible exposicion a un evento de default. Durante la crisis financiera
de 2008 en los Estados Unidos, ciertas instituciones educativas sufrieron disminuciones en
su calificacion, como Dartmouth College de AAA a AA+ segun Standard & Poor’s dadas
las incertidumbres presentes en el momento. Estas disminuciones, de ser muy drasticas,
pueden afectar el costo de pedir prestado en el mercado de capitales e incluso las instituciones
pueden verse forzadas a posponer o cancelar proyectos en caso de default, o hasta que mejore

la calidad crediticia nuevamente.

Segun el articulo de Forbes de 2013, llamado “Moody’s has bad news for colleges”,
existen ciertas presiones financieras en la educacion superior, como el boom de la educacion
en linea, recortes en las ayudas gubernamentales, fondos de dotacion débiles y padres que ya
no pueden financiar la educacion de sus hijos, que pueden afectar la exposicion al riesgo de
mercado de sus emisiones. Esto evidencia una necesidad por analizar el riesgo de mercado

en las emisiones de titulos de renta fija de las instituciones educativas estadounidenses.

Para realizar esta tarea, evaluaremos el riesgo de mercado de dichas emisiones por
medio del Valor en Riesgo, haciendo uso de las metodologias del Método de Simulacion
Monte Carlo y de Simulacion Historica para demostrar si el primer método arroja un mayor

Valor en Riesgo que el segundo.

Asimismo, se considerard el Valor en Riesgo, bajo las metodologias antes referidas,
con el Valor en Riesgo de un indice bursatil para verificar si existe o no diferencia

significativa entre ellos.

Para analizar los temas antes referidos, se ha estructurado el presente trabajo en 4
capitulos. El primer capitulo, como Marco Teorico, define los principales conceptos
involucrados en el estudio, tales como riesgo, titulos de renta fija y una breve descripcion del
contexto de las instituciones educativas estadounidenses. El segundo capitulo presenta la

explicacion de las metodologias a desarrollar, entre ellas la Metodologia de Simulacion de



Monte Carlo, Simulacion Histérica y Backtesting. En el tercer capitulo se describe la forma
en que se manipularon los datos y las herramientas a utilizar. Por tltimo, en el cuarto capitulo,

se muestran los resultados obtenidos de acuerdo a la metodologia y criterios aplicados.
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MARCO TEORICO

1.1 Riesgo

“El riesgo puede ser tanto una amenaza a la salud financiera de una empresa como una
oportunidad para posicionarse mejor con respecto a la competencia” (Damodaran, 2003).
Segun este autor, el riesgo puede descomponerse en un espectro donde el riesgo que afecta a
una o pocas firmas se encuentra en un extremo (riesgo especifico a la firma), y el riesgo que
afecta a todas las inversiones (riesgo de mercado) se encuentra en el otro. Dentro del primer
riesgo mencionado, existen dos categorias, una llamada riesgo de proyecto, que consiste en
juzgar errébneamente la demanda por un producto, y el riesgo de competitividad, donde los
rivales demuestran sus fortalezas o debilidades con anticipacion. Los riesgos que afectan a
un sector entero, se les denomina riesgo de sector. Los riesgos en cuestion, suelen afectar a
un nimero reducido de firmas, a diferencia del riesgo de mercado, que se encuentra al otro
lado del espectro e incide sobre las inversiones en general, ya sea por una variacion en la tasa

de interés, inflacion o choques en la economia.

Por tanto, el riesgo de mercado, definido por Damodaran (2003) es aquél que puede
afectar la mayoria de las inversiones, por ejemplo, cuando aumentan las tasas de interés, toda
la economia se ve afectada negativamente, aunque las empresas ciclicas se vean afectadas en
mayor medida. También es aquel riesgo que explica como el rendimiento del activo puede
variar con respecto al rendimiento esperado (Bask, 2007). Esta variacion puede ser provocada
por movimientos en el tipo de interés, tipo de cambio o precios de titulos valores. A su vez,
existen factores como los acontecimientos politicos, sociales y econémicos, asi como los
cambios en las preferencias de los inversores, que inciden sobre este tipo de riesgo (Gitman

y Joehnk, 2009).

Siguiendo la linea de estos autores, el riesgo financiero se define como “grado de
incertidumbre del pago como consecuencia de la mezcla de deuda y capital propio de una
empresa; cuanto mayor sea la proporcion del financiamiento de deuda, mayor serd este
riesgo”. Con respecto al riesgo de liquidez, lo definen como “riesgo de no tener la capacidad

de liquidar una inversion convenientemente y a un precio razonable”.

11



El riesgo de interés, por su parte, es el riesgo sistematico que demuestra como variaciones
en los tipos de interés de mercado influyen sobre el rendimiento de las inversiones de dos
formas distintas, ya sea a través de variaciones en el flujo de los titulos y/o variando su valor

de mercado (Mascarefias, 2004).

Las instituciones financieras y la mayoria de las no financieras, ademas de estar
sometidas a los riesgos mencionados anteriormente, también se ven afectadas por otros tipos
de riesgos, como el riesgo de crédito y el riesgo operacional, los cuales se describen

brevemente a continuacion, s6lo a modo de referencia.

Jorion (2007) describe el riesgo crediticio como aquel riesgo de pérdida econdmica
incurrido cuando la contraparte no cumple con las obligaciones contractuales, calculando su
efecto por medio del costo que acarrearia reponer la pérdida monetaria si el deudor sufre un
default. El autor menciona que dentro de los retos presentes en este tipo de riesgo se encuentra
la construccion de una distribucion para la probabilidad de pérdida por default y que, debido
a que las instituciones financieras han demostrado grandes fallas con respecto al riesgo
crediticio, estas deben resguardar un mayor monto de capital para este tipo de riesgo en

comparacion con el riesgo de mercado.

El riesgo operacional, segun De Lara (2008), son las pérdidas causadas por factores
externos, personas, procesos y sistemas. Dentro de este tipo de riesgo se encuentra el riesgo
legal, y otros dos grandes grupos; el primero es aquel referido a las fallas internas del negocio
y el segundo agrupa las pérdidas por factores externos a la organizacion. Por su parte, Jorion
(2007) plantea que actualmente las industrias se encuentran utilizando estructuras especificas
para controlar este tipo de riesgo, cuando en el pasado, se controlaba por mecanismos

internos complementados por auditorias externas.

En base a lo referido anteriormente, el riesgo de mercado esta condicionado por las
variaciones en los precios y/o intereses del activo financiero que se trate, por lo que de
seguida se presenta una explicacion acerca de los titulos de renta fija dado que a dicho

instrumento le serd evaluado su Valor en Riesgo.
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1.2 Titulos de Renta Fija

Seglin Mascarefias (1991), los titulos o activos de renta fija en general son contratos
donde el inversor cuenta con derechos garantizados por el emisor, como el recibimiento de
flujos futuros determinados y previamente especificados. Los flujos, si es uno solo, se le
denomina cupdn cero, mientras que si son varios se les denomina cupones, asi cuando el
activo llega a su fecha de vencimiento, el inversor recibe el valor nominal del titulo junto al
ultimo cupon. Se dice que un titulo estd a prima cuando el valor de mercado es superior a su
valor nominal, esto ocurre cuando las tasas de interés caen por debajo de la tasa del cupon.
Al evento contrario, donde ¢l valor de mercado es inferior al valor nominal, se le denomina
descuento (Gitman y Joehnk, 2009). Por otro lado, Mascarenas (1995) sefiala que el activo
de renta variable le entrega al inversor flujos futuros indeterminados, por lo que la vida del

mismo es indefinida.

Los titulos de renta fija pueden ser emitidos tanto por instituciones publicas como
privadas, con la intencién de financiar proyectos a largo plazo o refinanciar deudas. Las
emisiones se pueden realizar por medio de la colocacion directa, dirigida hacia grandes
compradores, o mediante ofertas publicas, donde se registra la emision, de manera que

cualquiera pueda adquirir el activo en la bolsa de valores.

Entre las principales razones para que una institucion educativa se financie por medio de
la titularizacion se encuentra, en primer lugar, que la instituciéon emisora puede endeudarse a
largo plazo a una tasa de interés relativamente baja; en segundo lugar, dependiendo del tipo
de bono emitido, se puede estar exento de impuestos; y por ultimo, que los activos de la
institucion, como la infraestructura y reputacion, sirven como colateral, y a su vez influencian

la calidad crediticia.

El titulo de renta fija tiene como ventaja principal que la compra del mismo por parte de
inversionistas no diluye la participacion, en este caso de la institucion educativa, al anadir
mas propietarios, como ocurre en el caso de los activos de renta variable. Otras ventajas que
presentan los titulos de renta fija sobre los de renta variable son el bajo riesgo que poseen,

un mayor nivel de ingresos corrientes, y propiedades de diversificacion atractivas; mientras
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que como desventaja se encuentra la disminucion de los rendimientos, tomando en cuenta
que esto no siempre sucede (Gitman y Joehnk, 2009). También se puede mencionar que
dichos instrumentos atraen inversionistas debido a la garantia de retornos fijos y pagos
regulares, sin embargo, si un inversionista desea retirar el monto del principal, incurre en la

posibilidad de pérdida en la inversion debido a los bajos retornos adquiridos.

Los titulos de renta fija reciben una calificacion por parte de las Empresas Calificadoras
de Riesgo, cuya mision es opinar acerca de la solvencia y seguridad de las emisiones, de
forma independiente y técnicamente justificada, utilizando la informacion que brinda el
emisor para asi calcular el posible riesgo de impago. En cuanto a la calificacion del riesgo
que adquieren los titulos emitidos, se puede mencionar que Stanford University, en 1994,
obtuvo una calificacion AAA, exhibiendo una maxima calidad con minimo riesgo crediticio.
A través de los afos, las calificadoras han disminuido los ratings de las universidades que se
encuentran en el territorio norteamericano debido a las dificultades financieras en las que se
encuentran. Cabe destacar que el Gltimo default registrado fue en el afio 2000 por parte de
Bradford College, mostrando que existe récord de impago por parte de algunas universidades

en Estados Unidos.

1.3 Las Instituciones Educativas Estadounidenses

Los Estados Unidos se caracteriza por tener un sistema educativo descentralizado, donde
las autoridades federales, estatales y locales, tienen la potestad y el estatus legal para crear
reglas, realizar politicas y promover reformas a dicho sistema. Por tanto, realizan las
funciones politicas, administrativas y fiscales que generalmente recaen sobre los ministerios

de educacion en paises con sistemas educativos centralizados.

La educacion superior o postsecundaria de Estados Unidos, que constituye el campo de
estudio, estd compuesta por 7.151 instituciones, publicas y privadas, segun el Departamento
de Educacion de los Estados Unidos, donde 3.023 son instituciones de 4 afios de estudio,

2.132 de 2 afios y 1.996 de menos de dos afios, para el afio académico 2014 — 2015.
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Las universidades y colleges, que son instituciones de 4 afios, entregan titulos académicos
de pregrado tales como bachelor’s degree y de postgrado como master’s degree y
doctorados. El resto de las instituciones, como community colleges y aquellas que no otorgan
titulos universitarios, proveen un entrenamiento vocacional, técnico y especifico para cada

carrcra.

Desde 1944, con la promulgacion del GI Bill, el estado pagaba la mayoria de las
matriculas universitarias, la principal fuente de ingreso de las instituciones educativas
estadounidenses. En 1965, con el Acta de Educacion Superior y con su posterior reforma en
1972, que eventualmente se convertiria en los Pell Grants, el gasto del estado por concepto
de educacion se cuadruplicd. Para ese momento, la beca mas alta cubria hasta el 80% del
costo de la matricula, alojamiento y alimentacion. Sin embargo, el costo de las matriculas fue
aumentando, y las becas, aunque también incrementaron, no se mantuvieron al mismo paso.
Por esto, los estudiantes empezaron a recurrir cada vez mas a los préstamos ofrecidos tanto
por el estado, como por empresas privadas. Debido a las reducciones en el financiamiento
otorgado por el estado, las instituciones educativas se vieron obligadas a buscar fuentes

alternativas de ingreso y financiamiento (Eaton et al., 2014).

Dependiendo del tipo de institucion educativa, éstas tendran acceso a distintas fuentes
potenciales de ingreso y de financiamiento. Existen cuatro sectores en los que se divide la
educacion superior, basados en la propiedad y el mas alto nivel de grado o titulo ofrecido

(Eaton et al., 2016):

1. Universidades publicas que son propiedad del estado y casi
nunca ofrecen titulos de menos de 4 arios.

2. Colegios comunitarios que son propiedad del estado y ofrecen
titulos no mayores de 2 arios.

3. Universidades privadas que son sin fines de lucro y casi nunca
ofrecen titulos de menos de 4 arios.

4. Universidades propietarias que tienen fines de lucro y varian en
el ofrecimiento de certificados menores a 2 anos, titulos de 2
anos, titulos de 4 arios o una combinacion de las tres. (p. 5).

De esta manera, las universidades publicas reciben ayuda econdémica de parte de
diversas fuentes, por ejemplo, asignaciones del estado, fondos de dotaciones, matriculas,

financiamiento para investigacion y servicios auxiliares como dormitorios, programas
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deportivos y hospitales. Las universidades privadas, por ejemplo, compiten con las publicas
por las mismas fuentes de ingreso, puesto que no reciben ayuda economica de parte del
estado. Los colegios comunitarios reciben asignaciones del estado, pero tienen acceso
limitado al financiamiento para la investigacion y servicios auxiliares. Las universidades
propietarias, por su lado, no tienen acceso a las mismas fuentes financieras que las
universidades sin fines de lucro, pero si tienen acceso a los préstamos estudiantiles
financiados por el estado e inversiones de capital en el mercado de valores o de capital

privado (Eaton et al., 2016).

En tal sentido, es relevante sefialar la importancia de una diversificacion de los
recursos con los que disponen las instituciones de educacion superior, sustentada en la

siguiente afirmacion (Ramirez Torres, 2007):

En la medida en que las casas de estudios superiores publicas o
privadas tengan mayor dependencia de una sola fuente de
financiacion, su grado de actuacion estara mas comprometido, y por
ende su autonomia sera mucho mas vulnerable, caso contrario al de
las instituciones en las cuales se dispongan de diversos mecanismos
de captacion de recursos (p. 53).

Asi mismo, y dependiendo del sector, las universidades tienen acceso a distintas
formas de capital con distintos costos de financiamiento. Las universidades publicas y
privadas, asi como los colegios comunitarios, pueden establecer fondos de dotaciones, cuyo
ingreso esta exento de impuestos, asi como también pueden emitir bonos municipales, notas
y papeles comerciales. Los fondos provenientes de dichos financiamientos pueden ser
canalizados hacia centros de investigacion, hospitales, dormitorios e instalaciones deportivas.
En cuanto a los bonos municipales, el estado o las autoridades locales pueden emitir los bonos
en nombre de las instituciones, pero sin importar quién lo emite, las universidades deben
pagar intereses como parte del costo de financiamiento. Por su parte, las universidades
propietarias no pueden emitir bonos exentos de impuestos ni fondos de dotacion. Por tanto,

deben recurrir al mercado de valores y hacer una oferta publica de acciones para acumular

capital (Eaton et al., 2016).
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Lo antes referido también ha sido sehalado por Ramirez Torres (2007), quien

establece lo siguiente:

En tal sentido, las universidades en pro de mantener su rol como
centros de estudios autonomos, deben procurar diversificar los
recursos, captar fondos y aplicar distintas estrategias para
involucrar a sus contribuyentes en su tarea y de esa manera
garantizar su permanencia y desarrollo en el tiempo, es decir, en
términos de las nuevas corrientes de desarrollo, ser sustentables (p.

54).

La Tabla 1 presenta a continuacion la diversidad de la generacion de ingresos de

distintas instituciones educativas:

Tabla 1. Actividades generadoras de ingreso, Alternativas de ingreso a las asignaciones del

Community colleges:

¢ 819 instituciones

* 4.222.308 matricula
Equivalente a Tiempo
Completo (FTE)

Publicas de 4 afios:

¢ 331 instituciones

* 6.475.852 matricula
Equivalente a Tiempo
Completo (FTE)

Privadas sin animos de lucro

de 4 afios:

* 1,641 instituciones

* 3.348.867 matricula
Equivalente a Tiempo
Completo (FTE)

Universidades de

investigacion (publicas y

privadas — calculos de

instituciones y matriculas

incluidos en los célculos de

universidades de 4 afios)

Con animos de lucro:

* 1.320 instituciones

* 1.549.761 matricula
Equivalente a Tiempo
Completo (FTE)

Fuente: Eaton et al., 2014; Traduccién propia.

estado y fuentes de capital por sector.

* Aumento de inscripciones
* Aumento de matriculas y
tarifas

* Instalaciones tarifadas

* Aumento de inscripciones

¢ Aumento de matriculasy
tarifas

* Inscripciones fuera del
estado

* Instalaciones tarifadas

* Aumento de inscripciones

* Aumento de matriculas y
tarifas

* Investigacion médicay
biocientifica
* Servicios hospitalarios

* Aumento de inscripciones
Aumento de matriculas vy
tarifas

Ayuda federal y estatal para
becas estudiantiles
Préstamos estudiantiles
Gasto de los hogares
Asignaciones del estado
Ayuda federal y estatal para
becas estudiantiles
Préstamos estudiantiles
Gasto de los hogares
Asignaciones del estado

Ayuda federal y estatal para
becas estudiantiles
Préstamos estudiantiles
Gasto de los hogares

Ayuda federal y estatal para
becas estudiantiles
Aseguradoras de salud,
consumidores, programas
del gobierno

Ayuda federal y estatal para
becas estudiantiles
Préstamos estudiantiles
Gasto de los hogares

Bonos municipales

Bonos municipales

Bonos municipales

Bonos municipales

Bonos corporativos,
oferta de acciones
Inversiones de capital
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Dado todo lo antes referido, se ha introducido el término financiarizacién que
describe “el peso creciente de las finanzas en la economia americana” (G.R. Krippner, 2005).
En otras palabras, es el aumento sostenido de transacciones financieras en la economia para
asignar capital, haciendo que un mayor porcentaje de los ingresos, tanto corporativos como
individuales, dependa de los retornos de las inversiones financieras (Eaton et al., 2016). Este
fendmeno ocurre también en las instituciones de educacion superior de los Estados Unidos,
las cuales pueden financiarse u obtener rentas de varias fuentes como lo son los
financiamientos del estado, matriculas, donaciones, ganancias de capital y actividades

comerciales, siendo los bonos municipales su principal instrumento para emitir deuda.

Tanto la universidades publicas como privadas y los community colleges han
aumentado su deuda en bonos municipales por lo menos desde 2003 (Eaton et al., 2016). La
deuda de los community colleges aumentd de 73 billones de ddlares americanos a 151
billones en la tltima década, y la de las universidades privadas se encontraba en los 95
billones de dolares americanos para 2012. En cuanto al pago de intereses, informacion
disponible desde 2003, estos se han casi duplicado, pasando de 6 billones a 11 billones de
dolares americanos. Lo mas importante, sin embargo, es que la deuda de las instituciones

educativas ha crecido a un ritmo superior que las inscripciones en todos los sectores.
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MARCO METODOLOGICO

Para analizar el comportamiento de los instrumentos financieros de renta fija emitidos
por las instituciones de educacion superior norteamericanas se requiere la aplicacion de una
técnica de analisis que permita ver el comportamiento de los riesgos generados por dichos

instrumentos.

En ese sentido, para lograr verificar la hipotesis que la metodologia de Simulacion de
Monte Carlo arroja mayores Valores en Riesgo que la metodologia de Simulacion Historica
para los titulos de renta fija de instituciones educativas estadounidenses, se aplicara el calculo

del Valor en Riesgo por las metodologias que se explican a continuacion.

2.1 Valor en Riesgo

El riesgo de mercado puede ser calculado por medio del Valor en Riesgo (VaR), que
mide, segin Damodaran (SF), el valor de la pérdida potencial de un activo riesgoso o un
portafolio en un periodo de tiempo definido, dado un intervalo de confianza. Previo al uso
formal del VaR, su contenido matematico se utilizaba con la intencioén de lograr un analisis
optimo respecto a los portafolios de inversion. El término VaR no se comenz6 a utilizar sino
hasta mediados de 1990, a pesar que en 1980 se utilizara esta herramienta para calcular de
forma computarizada las pérdidas potenciales por medio de retornos histdricos. Existe
evidencia que en 1986, Ken Garbade de Banker’s Trust, presentara el uso del VaR dentro de
los portafolios de titulos de renta fija con diferentes vencimientos. Para 1995, J.P. Morgan
reveld su uso como herramienta de gestion de riesgo, dando espacio a la creacion de un
software que calculaba el riesgo de un determinado portafolio de activos. Dentro de la ultima
década, el VaR se ha establecido dentro de instituciones financieras y no financieras como
herramienta primordial para la medicion del riesgo al que se encuentran expuestos los

activos.
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Durante la década de 1990, el Valor en Riesgo se transformo en la medida comtin del
riesgo en que incurren los portafolios, principalmente porque el método no depende en
aceptar cualquier especificidad sobre la distribucion de los retornos o sobre la aversion al
riesgo (Maringer y Winker, 2004). Otra razén del crecimiento de popularidad de este método
es que el Acuerdo de Basilea II ha recomendado que las instituciones financieras apliquen

las mejores practicas en la materia, lo cual ha terminado por extender alin mas su uso.

Existen tres principales problemas en la aplicacion practica del método VaR
(Maringer y Winker, 2004). El primero se encuentra en la cantidad de formas que existen
para calcularlo. En segunda instancia, hay problemas de optimizacion que surgen de los
requerimientos minimos de capital impuestos en el Comité de Basilea II, causando que las
instituciones financieras bloqueen la menor cantidad de capital posible, o que maximicen los
rendimientos dentro de los limites del VaR. Por ultimo, una posible solucién a los dos
problemas mencionados anteriormente, ocasiona la aparicion del tercer dilema, donde el
Valor en Riesgo que optimiza un determinado portafolio de bonos puede exceder su nivel
nominal a un grado mas alto. Para solucionar el primer problema, plantean el uso de tres
modelos que pueden ser libremente escogidos por parte de las instituciones financieras con
el fin de calcularlo, como lo son: el Modelo Paramétrico, el Modelo de Simulacion Historica,

y el Modelo de Simulacion de Monte Carlo.

Gracias a la popularidad que ha adquirido el VaR en la Gltima década, su estudio se
ha ido profundizando, dando espacio a la creacion de variaciones con respecto a la estructura
original de la medicion, de la misma forma que su utilidad ha traspasado el mercado
financiero, alcanzando cualquier tipo de mercado. El VaR convencional se ha modificado,
conociéndose como Componentes del VaR, con la intencidon de ser utilizado de una forma
mas globalizada, incluyendo diferentes factores de mercado y de forma computarizada,
puesto que la utilizacion de la herramienta no debe limitarse a la determinacion del riesgo
incurrido, sino en la maximizacion del bienestar (Hallerback y Menkveld, 2002). Por otro
lado, un estudio lo describe como VaR Condicional, utilizando las estimaciones de las
posibles pérdidas en la cola de la distribucion para analizar el promedio ponderado del VaR

y las pérdidas que lo exceden (Larsen, Mausser y Ursyasev, 2001). Otra extension, es el caso
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del Cashflow at Risk (CFaR), el cual se enfoca en los cambios generales de riesgo dentro de

un portafolio de activos.

De Lara (2008) cuestiona el calculo del VaR porque dicho valor puede ser altamente
dependiente de ciertos supuestos como el comportamiento de las correlaciones y las
volatilidades, y porque pueden existir problemas en cuanto a la recoleccion de datos. Asi
mismo, considera que la falta de disposicion de una solucion para cuando existe una alta
kurtosis, elimina la posibilidad de conocer hasta donde pueden llegar las pérdidas. Por ultimo,
sefiala que los resultados obtenidos a través del VaR, son estimaciones o aproximaciones
debido a que los activos se comportan de forma semejante a una curva normal, mas no

estrictamente igual.

2.2 Métodos: Paramétricos y No Paramétricos

Los modelos utilizados para calcular el VaR se dividen en dos métodos, los
paramétricos y los no paramétricos. Los paramétricos suponen que los rendimientos del
activo en cuestion se distribuyen de acuerdo a una curva de densidad de probabilidad normal.
Entre ellos se encuentran el Valor en Riesgo de un activo individual y el Valor en Riesgo de

un portafolio de activos (Método de Varianza-Covarianza o Delta-Normal).

Jorion (2007) indica que este método surge de la estimacion de parametros, dejando
a un lado la lectura cuantitativa de una distribucion empirica. El VaR estimado directamente
a través de la desviacion tipica de una cartera determinada y un factor de multiplicacion
dependiente del intervalo de confianza predeterminado puede simplificarse al asumir la
distribucion de la variable como una distribucion estadistica paramétrica, que se aproxima a

una curva normal.

Dentro de los métodos paramétricos se encuentra el Método Delta-Normal, el cual
consiste en asumir que los retornos tienen una distribuciéon normal e idénticamente

distribuida, siendo el método més simple de calcular (Johnson, 2001).
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Cuando los retornos esperados para un portafolio de N activos se determinan a

través de la siguiente ecuacion:
E[R,] = ' = E[R] (1)

Siendo w un vector columna de ponderados no negativos que suman 1, la varianza

del portafolio puede ser calculada como:
oy =w' *E[Z]l*xw (2)

Donde X representa la matriz de varianzas y covarianzas para los retornos de los N
activos. El Valor en Riesgo de la cartera se podra calcular luego de realizar la optimizacion
y de obtener la ponderacion de los instrumentos. De esta forma, Johnson (2001) plantea que
la estimacion del VaR para dos periodos t4, t, se puede realizar por medio de las siguientes

ecuaciones:
VaR, = —a*a*\/A_tl*W 3)
VaR, = —a*o*\/A_tz*W(4)
En este sentido, At es un parametro de ajuste y Wes el monto del portafolio.

Segun De Lara (2008), los métodos no paramétricos o de Simulacion Historica,
consisten en utilizar una serie historica de precios de la posicion de riesgo (portafolio) para
construir una serie de tiempo de precios y/o rendimientos simulados o hipotéticos, bajo el
supuesto que el portafolio sea conservado durante un periodo de tiempo de una serie historica.
Siguiendo a Damodaran (SF), la Simulacion Histérica se define, como:

La manera mas simple de estimar el Valor en Riesgo para varios
portafolios. Este, se estima creando una serie de tiempo hipotética
sobre los retornos de dicho portafolio, que se obtiene al correr el
portafolio a través de data historica existente y computando los
cambios que han podido ocurrir en cada periodo. (p. 11).

De Lara (2008) plantea la existencia de tres tipos de métodos de Simulacion Historica:
Simulacion Historica con Crecimientos Absolutos, con Crecimientos Logaritmicos y con
Crecimientos Relativos. Esta metodologia se ha utilizado para computar el VaR para un set

de instrumentos de renta fija y exponer como el método de Valores Extremos, que no sera
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utilizado en nuestra investigacion, provee el estimador del VaR mas preciso en términos de

ratios de fallos y el tamafio del VaR (Darbha, 2001).
En cuanto al Método de Monte Carlo, Damodaran (SF) lo define como:

Una herramienta para evaluar el riesgo, cuyo uso también es util
para evaluar el Valor en Riesgo, enfocada en las probabilidades de
peérdida que exceden un valor especifico en vez de la distribucion
completa. (p. 16).

La metodologia de Simulacién de Monte Carlo tiene un niimero de similitudes con la
de Simulacion Historica, pero la principal diferencia es que la primera selecciona una
distribucion estadistica que se espera aproxime o capture mejor los cambios posibles en los
factores de mercado, utilizando un generador de nimeros pseudo-aleatorios para crear miles
o millones de cambios hipotéticos en los factores de mercado, mientras que la Simulacion
Histodrica funciona a través de cambios observados en los factores de mercado a lo largo de
los tltimos N periodos con el fin de generar N pérdidas o ganancias hipotéticas del portafolio
(Linsmeier y Pearson, 1996). De esta forma, los autores plantean que los cambios que ocurran
en los factores de mercado provenientes del generador, se utilizan para construir miles de
ganancias y pérdidas hipotéticas sobre el portafolio actual, en caso de trabajar con portafolio,
y para la distribucion de posibles ganancias o pérdidas, permitiendo determinar el Valor en

Riesgo (VaR).

2.3 Método de Simulacion de Monte Carlo

El origen del método de Monte Carlo se registra entre el afio 1944 y 1945, pero no es
sino a partir de 1947 que comienza a entrar en practica. Segin Jorion (2007) dicho método
se basa en la simulacién de variables aleatorias cuyo objetivo se centra en gestionar el riesgo,
posibilitando principalmente, fijar el precio de instrumentos financieros complejos y

construir la distribucion de portafolios dificiles de examinar de forma analitica.
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Para calcular el VaR por medio de la Simulacion de Monte Carlo, Jorion (2007)
plantea los siguientes pasos como punto de partida:
1) Seleccionar un proceso estocdstico para el precio de los factores
de riesgo, como su distribucion y sus parametros.
2) Generar variables pseudo-aleatorias, representando el factor de
riesgo en el horizonte que se encuentra como objetivo.
3) Calcular el valor del portafolio en el horizonte, Ft (St).

4) Repetir los pasos 2 y 3 cuantas veces sea necesario, donde K serd
el numero de repeticiones. (p. 95).

Tales pasos permiten calcular el Valor en Riesgo (VaR) por medio de la diferencia
entre el valor promedio y el enésimo cuantil, y por medio de la creacion de una distribucion

de valores FZ, ..., FX.
VaR (¢) = Ave (Fr) — Q (Fr,c)  (5)

El autor menciona que “la simulacion involucra la creacién de variables aleatorias
artificiales, con propiedades similares a las variables que tienen factores de riesgo en el
portafolio” (Jorion, 2007, p. 85). Para realizar esta tarea, el autor plantea varios procesos de
simulacién que cumplen con la condiciéon mencionada previamente. Markov Process, es un
proceso estocastico independiente de su propia historia (donde el pasado es irrelevante),
cuyos precios mostraran un patréon de caminata aleatoria. El proceso posee componentes
como The Wiener Process, The Generalized Process, y The Ito Process, donde los precios
de la distribucion completa se basaran en los precios actuales. Por otro lado, el Geometric
Brownian Motion, es un proceso geométrico puesto que la tendencia y la volatilidad son

proporcionales al valor actual.

Jorion (2007) describe, ademas, un modelo utilizado en los procesos mencionados
anteriormente llamado Simulating Yields, el cual es inconsistente con el Geometric Brownian
Motion al aceptar que en el momento del vencimiento de los titulos, exista un repago del
principal, siendo una reversion en el largo plazo del valor facial del titulo. Este modelo se
denomina de un factor porque existe s6lo una variable estocéstica para los rendimientos.
Dentro del mismo, se encuentran los modelos Vasicek, Cox, Ingersoll, y Ross. Estos modelos
se conocen como modelos equilibrium, los cuales generan una estructura predecible, realizan

supuestos sobre todas las variables econdmicas e implican un proceso sobre la tasa de interés
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en el corto plazo. La desventaja de ellos es que no se ajustan para conseguir la estructura de
un lapso determinado de tiempo, a diferencia de los modelos No-Arbitrage, donde dentro de
los parametros de estimacion se encuentra la estructura de duracion. Como parte de No-
Arbitrage se encuentran los modelos Ho y Lee; Hull y White, y Heath, Jarrow, y Morton. Por
ultimo, de forma independiente, el modelo Binomial Trees, es utilizado para simular
momentos de incertidumbre con respecto a factores de riesgo, detallando la poca informacion

que se conoce de los precios.

Cuando se utiliza el método de Monte Carlo, Jorion (2007) menciona que el VaR se
centra en la distribucion de la frecuencia en grupos iguales de la fecha estipulada y que para
su calculo, la tasa de retorno esperada del activo debera ser fijada en un 20%. Con respecto
a la precision, ésta sera funcion del nivel de confianza determinado, donde existe una relacion
inversa entre el nivel de confianza seleccionado y la cantidad de observaciones en la parte
izquierda de la cola, generando mayor o menor precision de acuerdo al caso. Una menor
cantidad de observaciones vendra acompanada por un mayor nivel de confianza, resultando

en una medicion menos precisa del VaR.

Para el desarrollo de nuestra investigacion, utilizaremos la ecuacion descrita por De

Lara (2008) que permite estimar el VaR de cualquier activo:
VaR= §-0-a-t (6)

Donde o es aquel valor que define el nivel de confianza del calculo de los
rendimientos, los cuales se comportan como una distribuciéon normal; o es la desviacion
estandar de los rendimientos del activo; & es el monto total de la inversion o la exposicion

total en riesgo, y T es el horizonte de tiempo en el que se desea calcular el VaR.
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Para el calculo de la desviacion estandar, se utilizara la tasa de crecimiento diaria, la
cual estd definida por el logaritmo natural de la division entre el precio de la emision en el

dia T y el precio del dia 7 — 1:

1n( *e ) 7)

Xt-1

El monto total de la inversion (&), sera el valor de mercado, definido como el producto

entre el valor nominal y el precio correspondiente al ultimo dia del mes.
2.4 Método de Simulacion Historica

El método de Simulacion Histdrica se plantea como “aquél que consiste en retroceder
en el tiempo colocando pesos actuales a una serie temporal de rendimientos de activos

histéricos” (Garcia Villalon y Martinez Barbeito, SF).
Rp,k = Z?:l Wi,tRi,k k = 1I2I N (8)

Al mantener los pesos Wi en valores actuales, el rendimiento reconstruye la historia
de una cartera que es hipotética empleando la posiciéon actual, por lo que no se esta
representando una cartera real. En ciertas ocasiones, este enfoque se denomina
“bootstrapping: auto controlador” porque los datos histéricos de una distribucion real se

utilizan sin reemplazamiento.

Para los autores, los precios futuros se obtienen por medio de la aplicacion de los

cambios histéricos en el nivel actual de precios:

Sik = Sio + ASy i=12,..,N 9)
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Por otro lado, los mismos mencionan que la volatilidad crea el rendimiento hipotético
al agregar la volatilidad implicita en el conjunto de precios y que el nuevo valor de la cartera
se formula mediante el uso de un conjunto global de precios hipotéticos, con la posible

integracion de relaciones no lineales:

V=V,
Ry = =5 (10)

De esta forma, el VaR se obtiene gracias a los escenarios historicos que demostraran
la distribucion de los rendimientos de forma completa, por lo que mientras mas largos sean
los intervalos, habrd una mayor posibilidad de que existan datos irrelevantes, pero también

habra una posibilidad de que los estimadores se obtengan con mayor exactitud.

Darbha (2001) menciona en su trabajo que el método de Simulacioén Histdrica evade
el problema de hacer supuestos distribucionales, por medio del uso de percentiles empiricos
de la distribucion de retornos historicos. Indica que una de las ventajas de esta metodologia
es que el resultado evidencia exactamente la frecuencia historica de las grandes pérdidas de
un rango de data especifico, gracias a la distribucion total de los retornos empiricos del
mercado a cada componente del portafolio. La otra ventaja, 0til en el contexto de portafolios
con titulos de renta fija, es que dicho método tiene la posible incorporacion de posiciones no

lineales.

Como desventaja de la metodologia de Simulacidon Historica, Darbha (2001) plantea
la sensibilidad al rango de data establecido, es decir, los percentiles extremos de la
distribucion son dificiles de estimar con poca data, por lo que el Comité de Basilea ha
determinado que se utilice al menos un afio de retornos histéricos con el fin de eliminar el
problema. Al tomar en cuenta un periodo altamente volatil o no, el Valor en Riesgo (VaR)
estimado puede sufrir variaciones considerables, por lo que es comun utilizar hasta 5 afios de

data histdrica en la aplicacion de esta metodologia.

El Hybrid Approach plantea otro problema en el método de Simulacién Historica,
como lo es asumir que los retornos son independientes e idénticamente distribuidos, por lo
que no permite una volatilidad variable a través del tiempo (Boudoukh, Richardson y
Whitelaw, 1998). Estos autores plantean como solucion a esta disyuntiva, utilizar rangos de

tiempo mas cortos, causando que las estimaciones sean dificiles de lograr, y de cierta forma,

27



impidiendo la posibilidad de solucionar la primera desventaja mencionada. De esta forma,
concluyen que rangos de data extensos disminuyen el valor de la informacion reciente,

mientras que rangos cortos proveen problemas de estimacion.

De Lara (2008), considera que el método no paramétrico de Simulacion Historica se
realiza suponiendo que se conserva el portafolio durante el tiempo de la serie historica, para

asi construir una serie de precios y/o rendimientos simulados.

Para el desarrollo de nuestra investigacion, tomaremos en cuenta la Simulacion
Historica con crecimientos logaritmicos, siguiendo los pasos recomendados por De Lara
(2008):

a) Obtener una serie de tiempo de precios de la posicion en riesgo.

b) Conseguir los rendimientos de los precios de la siguiente manera:

Rend = Ln <i)

Pe-1

¢) Determinar una serie de tiempo simulada de crecimientos de
acuerdo con lo siguiente:

p* =po(1+rend)

d) Obtener una serie de tiempo de pérdidas/ganancias simulada:

Po— D
e) Calcular el Valor en Riesgo tomando el percentil (en Excel con la
instruccion: Percentile) que estd de acuerdo con el nivel de
significancia deseado (0,01 si el nivel de confianza es de 99%), del

histograma de pérdidas/ganancias simulados (p. 69).

2.5 Backtesting

El Backtesting, segun Jorion (2007), es una estructura estadistica que consiste en
verificar que las pérdidas proyectadas sean consistentes con las pérdidas actuales. Este
procedimiento se lleva a cabo gracias a los rigurosos requerimientos minimos de capital
implantados por el Comité de Basilea, maximizando la posibilidad de detectar las
instituciones que subestiman el riesgo, sin embargo, al mismo tiempo, diferenciando cuando

esta subestimacion es cuestion de mala suerte. El comité de Basilea exige a las instituciones
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financieras estimar el Valor en Riesgo con un intervalo de confianza de 99% junto a un plazo
de 10 dias (Basel Committee on Banking Supervision, 1996). De Lara (2008), plantea que el
Backtesting es esencial cuando las instituciones desean evaluar y calibrar los modelos de
medicion de riesgos, verificando de forma periddica que el modelo esté midiendo el riesgo
de forma adecuada. La prueba se basa en medir la eficiencia del modelo por medio del conteo

de la cantidad de observaciones (salidas) de pérdidas y/o ganancias mayores al VaR.

Jorion (2007) plantea que la metodologia de cobertura condicional, desarrollada por
Christoffersen, mas alla de tomar en cuenta la cantidad de excepciones (salidas), también
considera las variaciones en un periodo determinado y los condicionantes en los datos
presentes, permitiendo evaluar el modelo. La metodologia de cobertura incondicional plantea
una tasa de falla que estima, bajo un intervalo de confianza predeterminado y una cantidad
de observaciones, la cantidad de salidas que deben existir, mediante la siguiente ecuacion

descrita por De Lara (2008):
N=pxT (11)
Donde p es la probabilidad de error y T la cantidad de observaciones.

En esta metodologia no se hace ninguna asuncion acerca de la distribucion de los
retornos, por lo que ignora la variacion del tiempo en la data o posibles condiciones que posea
la misma. La existencia de clustering indica que el modelo no capta los cambios de

3

volatilidad y las correlaciones del mercado, es decir, es una “zona roja” de acuerdo al
esquema planteado por el Banco Internacional de Pagos (BIS), dando paso a la metodologia
de cobertura condicional. En este caso, De Lara (2008) plantea que se debe calibrar el modelo
por medio de una modificacion del factor del calculo del VaR o modificando el valor del

Lambda hasta obtener un valor dentro de la “zona verde”.
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En la siguiente Tabla se observan los valores que integran cada zona:

Tabla 2. Incremento en el VaR derivado del Backtesting.

NUMERO DE FACTOREN
ZONA PROBABILIDAD
EXCEPCIONES ESCALA
0 0,00 8,11%
1 0,00 28,58%
ZONA VERDE 2 0,00 54,32%
3 0,00 75,81%
4 0,00 89,22%
5 0,40 95,88%
6 0,50 98,63%
ZONA AMARILLA 7 0,65 99,60%
8 0,75 99,89%
9 0,85 99,97%
ZONA ROJA 10 0 mas 1,00 99,99%

Fuente: Basel Committee on Banking Supervision, 1996.

2.5.1 Prueba de Kupiec

La Prueba de Kupiec, también conocida como POF-Test (proporcion de fallas),
desarrollada por Kupiec en 1995, determina si el nimero de excepciones es consistente con
el nivel de confianza determinado (Nieppola, 2009), por medio de la siguiente ecuacion
(Dowd, 2006):

Hyp=p =" (12)

Donde p es el valor de probabilidad de error, p es el numero de salidas, y % es el ratio

del nimero de excepciones con respecto al nimero de observaciones. Se puede observar que

la hipétesis nula se acepta cuando la probabilidad de error es igual a la cantidad de salidas,

mientras que se rechaza cuando el valor es distinto.
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Kupiec, con base en la distribucion Chi-cuadrada con un grado de libertad, desarrolld
las regiones de no rechazo para el nimero de observaciones fuera del VaR por medio de la
ecuacion de los extremos de ratio de maxima verosimilitud, con el fin de determinar la

precision de las estimaciones:

) T—X X
L=-2%In (“”)—p> (13)

[“ﬂm*(f)x

2.5.2 Prueba de Christoffersen

Para Nieppola (2009), Christoffersen desarrolld la prueba mds conocida sobre la
metodologia de cobertura condicional, utilizando el logaritmo de la misma forma que Kupiec
afiadiendo, de forma separada, los datos estadisticos para las excepciones independientes.
“La prueba examina si la probabilidad de excepcion en cualquier dia depende del resultado

del dia anterior” (Nieppola, 2009). La tabla de Christoffersen plantea lo siguiente:

Tabla 3. Tabla de Christoffersen.

lea=0 I =1

;=0 Moo Ny Moo + Nyo

Iy = No1 Nyq Ng1 +7Nqq
Ngg+MNgr Mo+ M1 N

Fuente: Nieppola, 2009.

Donde,

Ngo: No hay violacion del VaR en los periodos t y t — 1.

n40: No hay violacion del VaR en el periodo ¢, pero si existe en el periodo t — 1.
Ny : Hay violacion del VaR en el periodo t, mas no en el periodo t — 1.

n,: Hay violacion del VaR en el periodo t — 1, seguido de otra violacion en el periodo t.
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Por otro lado, la hipétesis nula que indica que la probabilidad de m y m; deben ser

iguales, se cumple en base a las siguientes ecuaciones:

___nhoi __nhng _ No1+M11
Tgy=—" , M =—— Yy, T = (14)
Noot+No1 Niot+niy NootNp1+N10+N11

Donde m; representa la probabilidad de observar una excepcion en la cobertura
condicional en i en el momento t — 1. Nieppola (2009) menciona que el modelo sera preciso
si la excepcidn en el momento t no depende de la existencia o no de una excepcion en el

momento t — 1.

En cuanto a la prueba estadistica que demuestra el ratio de probabilidad de

excepciones independientes, se utiliza la siguiente ecuacion:

(1—-m)"00+110 401111

LRiqg = —2 % 1n< ) (15)

(1—7'[0)7100*7'[301*(1—77:1)”10*77:;111
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ANALISIS DE LOS DATOS

La data objeto de estudio, en nuestro caso, los precios histéricos de las emisiones de
titulos de renta fija de las instituciones educativas estadounidenses comprendidas en el
ranking de las primeras 50 universidades de US News, se obtuvo a través del terminal
Bloomberg. Una vez recopilada la informacion, se procedi6 a realizar una matriz cuadrada,
necesaria para el desarrollo de ambas metodologias, Simulacion de Monte Carlo y
Simulacion Histérica. Dicha matriz cuadrada resultdé compuesta por las siguientes
universidades: University of Chicago, Stanford University, New York University, Columbia
University, University of Notre Dame y Wake Forest University, para el periodo comprendido

entre el 02 de enero de 2013 y el 31 de diciembre de 2015.

Dada la existencia de varias emisiones pequefias para una misma universidad, se
procedi6 a realizar un promedio ponderado para hacerlas homogéneas entre si en cuanto al
monto de emision, comprendido entre 40.000.000,00 y 124.000.000,00 USD. A su vez, el
calculo del Valor en Riesgo fue realizado con periodicidad mensual, obteniendo asi, un total

de 36 Valores en Riesgo por emision y un total de 216 Valores en Riesgo por metodologia.

Para la Simulacion de Monte Carlo, se utilizé el programa Crystal Ball, y para la
Simulacion Histdrica, el programa Microsoft Excel. Ambas metodologias cumplen con el
criterio del uso de un intervalo de confianza del 95% y un valor nominal de 100.000,00 USD,
determinado con la finalidad de simplificar el modelo y sus calculos. El intervalo de
confianza ofrece un rango estimado de variables, incluyendo parametros desconocidos de
una poblacioén objeto de estudio, que sera calculado dada una muestra especifica de datos
(Easton y McColl's, SF). En cuanto a la Simulaciéon de Monte Carlo, se utilizo el valor de 10
para el horizonte de tiempo, cumpliendo con los requisitos planteados por el Comité de

Basilea.

Los resultados obtenidos seran presentados de forma resumida en el siguiente capitulo
y de forma detallada en los Anexos comprendidos de la A a la J. Dichos anexos presentan en
detalle todos los calculos realizados para el Valor en Riesgo a través de cada metodologia,

asi como el calculo de las variaciones mensuales para las instituciones educativas y el indice
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bursatil. Ademas, incluye los calculos requeridos para realizar las Pruebas de Backtesting,

Kupiec y Christoffersen.
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RESULTADOS
4.1 Simulacion de Monte Carlo

Una vez calculado el promedio ponderado de aquellas universidades con varias
emisiones, se procedid a estimar la distribucion de cada una de las emisiones utilizando el
programa Crystal Ball. El ajuste de distribuciéon de los precios arrojo que Columbia
University, University of Notre Dame y New York University se comportan bajo una
distribucion logaritmico normal, mientras que Stanford University, University of Chicago 'y
Wake Forest University se comportan bajo una distribuciéon extremo maximo, gamma, y

logistica, respectivamente.

Siguiendo la moda de las distribuciones obtenidas, se aplicé la distribucion
logaritmico normal a las 6 emisiones para hacerlas comparables entre si. Jorion (2007)
plantea que esta distribucion es ideal para distintas variables financieras dado que para
acciones o bonos, en horizontes cortos o con pequefias variaciones de precios, existe poca
probabilidad de que se presente un precio negativo, por lo que permite obtener una buena
aproximacion al Valor en Riesgo. Sin embargo, su debilidad radica en que no se puede

utilizar si el precio es negativo. Su funcion de densidad se representa como:

1

1
f() = —==exp |~ (n(® - p?)] , x>0 (16)
Donde o es la desviacion estandar y u es la media.

Con respecto a los titulos de renta fija, Jorion (2007) menciona que la ecuacidén que

permite generar el precio del bono se comporta como una distribucioén de logaritmo normal:

y oo 100 (17)

T oa+nT

Donde r es el rendimiento del titulo y T es el periodo del mismo. Esta ecuacion utiliza

una composicion continua en vez de una composicion anual.
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En la grafica a continuacion, se observa la tendencia de los valores de una variable

aleatoria que se comportan bajo una distribucion logaritmico normal:

Grifico 1. Distribucion Logaritmico Normal.

751 valores Dividir vista 743 mostrados
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Fuente: Oracle Crystal Ball; Célculos propios.

Para proceder a realizar el célculo del VaR de todas las emisiones bajo esta
distribucion, se definio la ubicacion, la media y la desviacion estandar. Se tomo el valor
predeterminado por Crystal Ball para la ubicacion y se calculo el valor mensual de la media
y la desviacion estandar de los precios de cada emision. Estos tres valores se utilizaron para
fijar el valor de suposicion, que son las variables a las que se le realizan las iteraciones, en
nuestro estudio, el ultimo precio de cada mes. Mientras que para la prevision, se utilizaron
los valores calculados con la Ecuacion 6, siendo éstos la variable objetivo. Por tltimo, se fijo

la cantidad de 10.000 iteraciones, tal como recomienda De Lara (2008).
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Una vez realizadas las pruebas, se obtuvo el Valor en Riesgo de cada mes para cada

emision, para un total de 216 Valores en Riesgo. El siguiente es un grafico demostrativo de

uno de los resultados arrojados por Crystal Ball:

Grafico 2. VaR Stanford University.
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Estadistica \ Valores de prevision
Pruebas 10.000
Caso base $333.492.77
Media $527.074,74
Mediana $505.575,45
Modo
Desviacion estandar $142.522,21
Varianza $20.312.580.797,05
Sesgo 0,7930
Curtosis 334
Coeficiente de variaci 02704
Minimo $330.745,10
Maximo $1.162.109,66
Error estandar medio $1.425,22

Fuente: Oracle Crystal Ball; Célculos propios.
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Posteriormente, se sumaron los Valores en Riesgo mensuales de las 6 emisiones,

cuyos resultados se observan en el siguiente grafico:

Grafico 3. Sumatoria VaR Mensual Monte Carlo.
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Los Valores en Riesgo calculados por Monte Carlo oscilan entre valores extremos de
$4.380.444,09 y $1.216.954,34, obteniendo el primero en el afio 2013 y el segundo en el
2014.

38



En el siguiente grafico se puede observar la variacion porcentual mensual del VaR

estimado a través de la Simulacion de Monte Carlo.

Grafico 4. Variacion VaR de Monte Carlo Instituciones Educativas.
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Se observa que la mayor variacidon positiva ocurre entre Marzo y Abril del 2013, con un
valor de 64,71%, mientras que entre Diciembre de 2013 y Enero del afio siguiente, y entre
Junio y Julio del 2015, se registraron las siguientes variaciones mas significativas con valores

de 53,36% y 52,51% respectivamente.

En cuanto a las variaciones negativas, la mayor, también cercana al 60%, se registro
durante los meses de Febrero y Marzo de 2013 con un valor de -60,60%. La segunda mayor
variacion negativa se registro entre Octubre y Noviembre de 2015 con un -35,26%, y la
tercera mayor variaciéon negativa de -32,8%, se obtuvo entre los meses de Noviembre y

Diciembre de 2013.
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4.2 Simulacion Historica

Utilizando la misma matriz cuadrada y el promedio ponderado de las universidades
con varias emisiones, se calcularon los precios y las ganancias o pérdidas simuladas en
Microsoft Excel. Una vez realizados los célculos, se obtuvo el Valor en Riesgo de cada mes

para cada emision, para un total de 216 Valores en Riesgo.

Posteriormente, se sumaron los Valores en Riesgo mensuales de las 6 emisiones,

cuyos resultados se observan en el siguiente grafico:

Grafico 5. Sumatoria VaR Mensual Simulacion Historica.
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Los Valores en Riesgo calculados por Simulacion Historica oscilan entre valores
extremos de $644.276.343 y $174.401,354, obteniendo el mas alto a inicios del afio 2013,

mientras que el mas bajo fue en el mes de Mayo de 2014.
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En el siguiente grafico se puede observar la variacion porcentual mensual del VaR

estimado a través de la Simulacion Historica.

Grafico 6. Variacion VaR de Simulacion Historica Instituciones Educativas.
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Se observa que la mayor variacion (aumento) ocurre entre Junio y Julio del 2014 con un
valor de 54,06%, la sigue una variacion positiva de 52,58% durante Diciembre del 2013 y

Enero del afio siguiente, y por ultimo, una variacion de 51,88% entre Marzo y Abril del 2014.

Con respecto a las variaciones negativas (disminucién), la mayor ocurre entre Octubre y
Noviembre del 2015, con un valor de -79,12%. Las otras dos mayores variaciones negativas
ocurren entre Febrero y Marzo del 2014, y Mayo y Junio del 2014, de -74,49% y de -63,05%

respectivamente.

41



4.3 Comparacion de los Valores en Riesgo obtenidos a través de Simulacion de

Monte Carlo y Simulacion Historica

A modo de comparar el Valor en Riesgo de las instituciones educativas obtenido por
medio de ambas metodologias, se procedié a realizar un grafico tomando en cuenta los

Valores en Riesgo mensuales, observado a continuacion:

Grafico 7. VaR Monte Carlo vs. VaR Simulacion Historica.

VaR Monte Carlo vs. VaR Simulacion Historica
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Observando el grafico, se puede identificar una diferencia significativa en cuanto a la
magnitud del Valor en Riesgo entre ambas metodologias, donde los obtenidos a través de la
Simulacion de Monte Carlo son mayores a los obtenidos a través de Simulacion Histérica en
los 36 meses de estudio. Sin embargo, aplicando un coeficiente de correlacion calculado en
Microsoft Excel, sobre los resultados de los Valores en Riesgo de las dos metodologias
analizadas, se puede afirmar que existe una correlacion positiva de 0,7255173, lo que implica
que dichos Valores en Riesgo varian en el mismo sentido. Si bien no varian en la misma
magnitud, ambos conjuntos de datos lo hacen en un alto porcentaje durante el periodo de

2013 a 2015.
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Por otro lado, el siguiente grafico permite comparar la tendencia de las variaciones
mensuales del Valor en Riesgo de cada metodologia para los titulos de renta fija de las
instituciones educativas. Tomando en cuenta el promedio mensual de las variaciones, el
Valor en Riesgo de la metodologia de Simulacién de Monte Carlo varid, en promedio, -2,32%
mientras que el de la metodologia de Simulacion Historica vari6 -1,50%, demostrando que
la primera metodologia mencionada, vari6 mensualmente, en promedio, en una mayor

proporcion durante el periodo de estudio, como se observa a continuacion:

Grafico 8. Variacion VaR Monte Carlo vs. Variacion VaR Simulacion Histoérica.
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Fuente: Microsoft Excel; Calculos propios.

Sin embargo, los calculos de la desviacion estandar para los Valores en Riesgo mensuales
de cada metodologia revelan que para el Método de Monte Carlo, la desviacion estandar de
la variaciéon mensual es de 0,257742441, mientras que la desviacion estandar de la variacion
mensual de la metodologia de Simulacion Histdrica es de 0,365286229, demostrando asi que
esta ultima presenta, durante los 36 meses, variaciones mas alejadas de su promedio que la

metodologia de la Simulacién de Monte Carlo.
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4.4 Simulacién de Monte Carlo para indice Bursatil

Con la intencion de evaluar el comportamiento del Valor en Riesgo de las emisiones
de las instituciones educativas con respecto al mercado de titulos de renta fija, se estimo el

Valor en Riesgo del indice S&P 500 para titulos de renta fija (SPSO0BDT) para el mismo

periodo.

La distribucion de los precios del indice es del tipo uniforme como se puede observar
en el Grafico 8. Sin embargo, para realizar una comparacion homogénea, se ajustd a una

distribucion logaritmico normal, al igual que las emisiones de las instituciones educativas.

Grafico 9. Distribucidén Uniforme.
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Fuente: Oracle Crystal Ball; Célculos propios.
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En el siguiente grafico se demuestra el comportamiento mensual de los valores

obtenidos con Crystal Ball para el indice:

Grifico 10. VaR S&P para Titulos de Renta Fija.
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Los Valores en Riesgo calculados por Simulacion de Monte Carlo para el indice oscilan

entre valores extremos de $1.807.224,94 y $466.816,96, registrados ambos en el ano 2013.
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En el siguiente grafico se puede observar la variacion porcentual mensual del VaR

estimado a través de la Simulacion de Monte Carlo:

Grifico 11. Variacion VaR de Monte Carlo indice Bursatil.
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Se observa que la mayor variacion positiva ocurre entre Noviembre y Diciembre de 2015,
con un valor de 65,18%, mientras que la mayor variacion negativa registrada fue de -56,50%

entre Noviembre y Diciembre de 2013.
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4.5 Simulacién Histérica para indice Bursatil

Para el célculo del Valor en Riesgo del indice bursatil, se calcularon los precios y las
ganancias o pérdidas simuladas en Microsoft Excel. Posteriormente, se obtuvo el Valor en

Riesgo de cada mes, como se puede observar en la siguiente grafica:

Grafico 12. Sumatoria VaR Mensual Simulacion Historica Indice Bursatil.

Sumatoria VaR Mensual Simulacidon Histérica indice Bursatil

$250.000,00
$200.000,00
$150.000,00
$100.000,00

$50.000,00

1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930313233343536

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

El mayor monto registrado del VaR para el indice bursatil fue de 223.228,3 en el mes de
Mayo de 2015, mientras que el menor monto del VaR fue de 65.254,17 en Noviembre de
2015.
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Por su parte, en el siguiente grafico se puede observar la variacion porcentual mensual

del VaR del indice estimado a través de la Simulacion Historica:

Grifico 13. Variacion VaR de Simulacion Historica Indice Bursatil.
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Se observa que la mayor variacion positiva ocurre entre Noviembre y Diciembre de 2015,
con un valor de 88,82% y la negativa ocurre entre Octubre y Noviembre del mismo afio, para

un valor de -75,07%.

4.6 Comparacion de los Valores en Riesgo obtenidos a través de Simulacion de

Monte Carlo y Simulacién Histérica para el indice Bursatil

Con los resultados del Valor en Riesgo obtenidos a través de ambas metodologias, se
puede afirmar que mediante el Método de Simulacion de Monte Carlo se registran mayores
Valores en Riesgo que mediante el Método de Simulacion Historica, como se observa en el

siguiente grafico:
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Grifico 14. VaR Monte Carlo vs. VaR Simulacion Historica para el indice Bursatil.

VaR Monte Carlo vs. VaR Simulacién Histérica (indice Bursatil)
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Observando el grafico, se puede identificar una diferencia significativa en cuanto a la
magnitud del Valor en Riesgo entre ambas metodologias, donde los obtenidos a través de la
Simulacion de Monte Carlo son mayores a los obtenidos a través de Simulacion Histdrica en
los 36 meses de estudio del indice bursatil. Sin embargo, aplicando un coeficiente de
correlacion calculado en Microsoft Excel, sobre los resultados de los Valores en Riesgo de
las dos metodologias analizadas, se puede afirmar que existe una correlacion positiva de
0,38143269, lo que implica que dichos Valores en Riesgo varian en el mismo sentido. Si bien
no varian en la misma magnitud, ambos conjuntos de datos lo hacen en un alto porcentaje

durante el periodo de 2013 a 2015.

Por otro lado, en el siguiente grafico, se compard la tendencia de las variaciones
mensuales de los Valores en Riesgo obtenidos a través de cada metodologia para el indice
bursatil, tomando en cuenta el promedio mensual de las variaciones. De esta manera,
podemos afirmar que el Valor en Riesgo de la metodologia de Simulacion de Monte Carlo
varid, en promedio, 1,59% mientras que el de la metodologia de Simulacioén Historica varid
2,41%, demostrando que esta ultima, vari6 mensualmente, en promedio, en una mayor

proporcion durante el periodo de estudio, como se observa a continuacion:
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Grifico 15. Variacion VaR Monte Carlo vs. Variacion VaR Simulaciéon Historica (Indice

Bursatil).

Variacion VaR Monte Carlo vs. Variacion VaR Simulaciéon
Histdrica (indice Bursatil)
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Por su parte, los célculos de la desviacion estandar para los Valores en Riesgo mensuales
de cada metodologia revelan que para el Método de Monte Carlo, la desviacion estandar de
la variaciéon mensual es de 0,311354445, mientras que la desviacion estandar de la variacion
mensual de la metodologia de Simulacion Histérica es de 0,426313862, demostrando que
esta ultima presenta, durante los 36 meses, variaciones mas alejadas de su promedio que la

metodologia de la Simulacién de Monte Carlo.

4.7 Comparacion de los Valores en Riesgo obtenidos a través de Simulacion de

Monte Carlo para las Instituciones Educativas y el Indice Bursatil

A modo de estudio de los Valores en Riesgo obtenidos a través de la Simulacion de Monte
Carlo para las emisiones de titulos de renta fija de las instituciones educativas y para el indice

bursatil, se presenta el siguiente grafico comparativo:
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Grafico 16. VaR Instituciones Educativas vs. VaR Indice Bursatil (Monte Carlo).

VaR Instituciones Educativas vs. VaR indice Bursatil (Monte
Carlo)
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Podemos observar, a través del comportamiento de los valores en el grafico y del
coeficiente de correlacion, calculado en Microsoft Excel, una correlacion positiva entre los
Valores en Riesgo calculados por medio de la misma metodologia para las instituciones
educativas y el indice bursatil. Esta correlacion positiva esta dada por el valor 0,517568873,
lo que implica que varian en el mismo sentido, mas no en la misma magnitud. De esta manera,
se comprueba que los titulos de renta fija de las instituciones educativas analizadas tienen un

comportamiento similar mas no idéntico, durante el periodo en cuestion, al del mercado.

Se puede afirmar, al obtener mayores Valores en Riesgo mediante el Método de
Simulaciéon de Monte Carlo para las emisiones de titulos de renta fija de las instituciones
educativas estadounidenses que para el indice bursatil, que dichos titulos son mas riesgosos

que el conjunto de titulos del indice.

Por otro lado, el siguiente grafico compara y evaliia el comportamiento de las variaciones
mensuales del Valor en Riesgo del indice bursatil y de los titulos de renta fija de las

instituciones educativas calculados a través de la metodologia de Simulacion Monte Carlo:
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Grifico 17. Variacion VaR Instituciones Educativas vs. Variacién VaR Indice Bursatil

(Monte Carlo).

Variacion VaR Instituciones Educativas vs. Variacion VaR
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Se observa que el promedio de las variaciones del Valor en Riesgo del indice bursatil es
menor al promedio de las variaciones del Valor en Riesgo de los titulos de renta fija de las
instituciones educativas, con valores de 1,59% y -2,32% respectivamente. Ademas, la
desviacion estandar de las variaciones del Valor en Riesgo del indice bursatil es mayor a la
de las instituciones educativas, demostrando que las variaciones de los Valores en Riesgo

mensuales se encuentran mas alejadas de su promedio.

4.8 Comparacion de los Valores en Riesgo obtenidos a través de Simulacion

Historica para las Instituciones Educativas y el Indice Bursatil

A modo de estudio de los Valores en Riesgo obtenidos a través de Simulacion Historica
para las emisiones de titulos de renta fija de las instituciones educativas y el indice bursatil,

se presenta el siguiente grafico comparativo:
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Grafico 18. VaR Instituciones Educativas vs. VaR S&P 500 (Simulacion Historica).

VaR Instituciones Educativas vs. VaR indice Bursatil
(Simulacion Histérica)
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

En este ultimo grafico, se observa, a través del comportamiento de los valores y del
coeficiente de correlacion, calculado en Microsoft Excel, una correlacion positiva entre los
Valores en Riesgo calculados por medio de la Simulacion Histoérica para las instituciones
educativas y el indice bursatil. El coeficiente de correlacion obtenido de 0,2000438, implica
que los precios varian en el mismo sentido, mas no en la misma magnitud. De esta manera,
se comprueba que los titulos de renta fija de las instituciones educativas en cuestion tienen
un comportamiento similar mas no idéntico al del mercado, durante el periodo de 2013 a

2015.

Dados los resultados obtenidos de los coeficientes de correlacion de ambas
metodologias, se puede afirmar que bajo el Método de Simulacion de Monte Carlo, el Valor
en Riesgo de los titulos de renta fija de las instituciones educativas tiene un comportamiento
mas parecido al Valor en Riesgo del indice bursatil, que bajo el Método de Simulacion

Historica.

Ademas, bajo la metodologia de Simulacién Histérica, el Valor en Riesgo de los
titulos de renta fija de las instituciones educativas es menor al comportamiento de los

instrumentos de renta fija del indice S&P 500 para el periodo en cuestion.
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Por otro lado, el siguiente grafico evidencia que para el indice bursatil, el promedio
de las variaciones del Valor en Riesgo obtenido a través de la metodologia de Simulacion
Histérica, es mayor que el obtenido para los titulos de renta fija de las instituciones

educativas, con un valor de 2,41% y -1,50% respectivamente.
Grifico 19. Variacion VaR Instituciones Educativas vs. Variacion VaR Indice Bursatil

(Simulacion Historica).

Variacion VaR Instituciones Educativas vs. Variacion VaR
Indice Bursatil (Simulacién Histdrica)
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Con respecto a la desviacion estandar de la variacion del Valor en Riesgo, ésta es mayor
para el indice bursatil que para los titulos de renta fija de las instituciones educativas, con un

valor de 0,426313862 y 0,365286229 respetivamente.
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4.9 Contraste de Hipotesis

Con la finalidad de demostrar si existe o no una diferencia significativa entre los
resultados de los Valores en Riesgo obtenidos por medio de ambas metodologias, se realizd

un Contraste de Hipotesis por cada emision, utilizando la siguiente ecuacion:

(18)

Donde p es la media de los Valores en Riesgo obtenidos por emision para cada

metodologia, y o la desviacion estandar para los mismos valores.

La distribucion utilizada es la normal dado que el nimero de observaciones es mayor a
30 (36 en este estudio), con un intervalo de confianza de 95%, obteniendo los siguientes

resultados:

Tabla 4. Contraste de Hipotesis.

MONTE CARLO S. HISTORICA
MEDIA 191.307,85 51.728,41
UNIVERSITY OF
VARIANZA | 4.985.018.356,33 347.105.062,74
CHICAGO
P VALOR 11,47
MEDIA 252.150,14 24.894,52
COLUMBIA UNIVERSITY [VARIANZA | 45.379.324.494,21 1.326.588.368,58
P VALOR 6,31
MEDIA 718.501,38 108.796,15
UNIVERSITY OF NOTRE
DAME VARIANZA | 99.237.890.741,33 2.471.803.878,54
P VALOR 11,47
MEDIA 267.585,18 62.526,43
NEW YORK UNIVERSITY |VARIANZA | 36.806.191.634,11 771.246.068,09
P VALOR 6,35
MEDIA 533.901,62 71.072,48
STANFORD UNIVERSITY |VARIANZA | 59.073.149.201,26 525.433.215,26
P VALOR 11,38
MEDIA 270.232,37 71.742,04
WAKE FOREST
VARIANZA | 6.404.025.306,50 421.394.027,47
UNIVERSITY
P VALOR 14,42

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.




Se definié como la hipotesis nula Hy, los valores menores a 1,645 y los valores superiores
a éste, como la hipoétesis alternativa H,. De esta manera, observamos que para los 6 valores
obtenidos, se rechaza la hipdtesis nula, y se demuestra que existe diferencia significativa en

cuanto a los Valores en Riesgo obtenidos mediante ambas metodologias.

4.10 Backtesting

Para comparar las estimaciones del Valor en Riesgo realizadas a través del Método de
Monte Carlo y de Simulacion Histdrica con las ganancias o pérdidas mensuales de los titulos
de renta fija, se procedio con el Backtesting para determinar cudl posee mayores ganancias o
pérdidas por fuera del rango del Valor en Riesgo estimado. El calculo de las ganancias o

pérdidas mensuales se realizo mediante la siguiente ecuacion:
G/P =LN (%)*Pf*wv (19)
Donde, Pf es el ultimo precio del mes, P; el primer precio del mes, VN el valor nominal
y LN el logaritmo natural.

Luego, se procedi6 a sumar las ganancias o pérdidas mensuales de cada emision con el
fin de obtener 36 valores, y poderlos comparar con la sumatoria mensual de los 36 Valores

en Riesgo obtenidos anteriormente.
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Posteriormente, se realizd una tabla para cuantificar el numero de salidas de las

emisiones, estudiando cada metodologia por separado, obteniendo los siguientes resultados:

Tabla 5. Salidas Backtesting.

BACKTESTING MONTE CARLO
FECHA 2013 2014 2015
SALIDAS 0 0 1

BACKTESTING SIMULACION HISTORICA
FECHA 2013 2014 2015
SALIDAS 9 9 7

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Podemos observar que la Simulacion de Monte Carlo posee un menor ntimero de salidas
con respecto a la Simulacion Historica, para un total de 1 y 25 salidas respectivamente.

Dichas salidas se pueden observar graficamente a continuacion:

Grafica 20. Resultados Backtesting Monte Carlo.

BACKTESTING MONTE CARLO
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Con respecto a dicha metodologia, ocurri6 una salida en el mes de Enero de 2015.
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Grafica 21. Resultados Backtesting Simulacion Historica.

BACKTESTING SIMULACION HISTORICA
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Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

La metodologia de Simulacion Historica presentd 25 salidas, distribuidas de la
siguiente manera: las salidas del afio 2013 ocurrieron en Enero, Febrero, Abril, Mayo, Junio,
Agosto, Septiembre, Noviembre, y Diciembre. En el afio 2014 ocurrieron en los meses de
Enero, Marzo, Abril, Mayo, Junio, Agosto, Septiembre, Noviembre, y Diciembre. Por
ultimo, el afio 2015 present6 salidas en los meses de Enero, Febrero, Abril, Mayo, Junio,

Julio, y Agosto.

Posteriormente, se utilizo la Prueba de Kupiec para validar el nimero de salidas de
ambas metodologias, tomando en cuenta el resultado del ratio de verosimilitud, comparado
con el estadistico chi-cuadrado, con un grado de libertad y 95% de nivel de confianza.
Utilizando la ecuacion del ratio de verosimilitud, se logrd incorporar a la Tabla de Kupiec,
los valores de la regién de no rechazo cuando el nimero de observaciones es igual a 36.
Dicho niimero de observaciones viene dado por los 36 meses comprendidos entre el afio 2013

y 2015,

Con el uso de la Ecuacion 13 se construyo6 la siguiente tabla, tomando como base la

realizada por Kupiec, quién planted escenarios donde el nimero de observaciones es igual a

255, 510, y 1000:
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Tabla 6. Regiones de No Rechazo para el nimero de observaciones fuera del VaR, N.

Regiones de No Rechazo para el numero de observaciones fuera del VaR, N
Nivel de T=36dias | T=255dias | T=510dias | T = 1000 dias

Probabilidad, p
0,010 O<N<3 N<7 1<N<11 4<N<17
0,025 O0<N<4 2<N<12 6<N<21 15<N<36
0,050 O<N<5 6<N<21 16<N<36 | 37<N<65
0,075 O<N<6b6 11<N<28 | 27<N<51 | 59<N<92
0,100 O<N<8 16<N<36 | 38<N<65 | 81<N<120

Fuente: De Lara, 2008; Calculos propios.

Por tanto, y a partir de la Tabla anterior, obtenemos los siguientes resultados para

cada metodologia:

Tabla 7. Salidas Permitidas y Efectivas.

MONTE CARLO
PRUEBA DE KUPIEC

OBSERVACIONES 36
SALIDAS PERMITIDAS 4
SALIDAS EFECTIVAS 1
% SALIDAS 2,78%

SIMULACION HISTORICA
PRUEBA DE KUPIEC

OBSERVACIONES 36
SALIDAS PERMITIDAS 4
SALIDAS EFECTIVAS 25
% SALIDAS 69,44%

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

La aplicacion del Test, observando las regiones de no rechazo, permite afirmar que dado
un nivel de 95% de confianza, la cantidad de salidas para la Simulacion de Monte Carlo es

consistente con el modelo, mientras que la de Simulacioén Historica no lo es. En las siguientes
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Tablas se puede verificar, que la Simulaciéon de Monte Carlo se encuentra dentro de la zona

de aceptacion, a diferencia de la Simulacioén Historica:

Tabla 8. Prueba de Kupiec, Estadistico Chi Cuadrado y Ratio de Verosimilitud.

MONTE CARLO
PRUEBA DE KUPIEC

CHI CUADRADO 3,841
OBSERVACIONES 36
SALIDAS 1
NIVEL DE CONFIANZA 95%
RESULTADO 0,4429

SIMULACION HISTORICA
PRUEBA DE KUPIEC

CHI CUADRADO 3,841
OBSERVACIONES 36
SALIDAS 25
NIVEL DE CONFIANZA 95%
RESULTADO 106,59

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

Dadas las criticas realizadas a la Prueba de Kupiec, mencionadas en el Marco
Metodologico, se procedid a realizar la Prueba de Christoffersen con la finalidad de
demostrar la existencia o no del riesgo de condicionamiento entre los valores de cada método

y asi validar la consistencia o inconsistencias de los mismos, como se muestra en la Tabla 9:

Tabla 9. Prueba de Christoffersen, Ratio de Verosimilitud.

MONTE CARLO
PRUEBA DE CHRISTOFFERSEN N(00) 34 P(00) | 97,14%
OBSERVACIONES 36 N(10) 1 P(10) 100,00%
SALIDAS 1 N(01) 1 P(01) | 2,28%
NIVEL DE CONFIANZA|  95% N(11) 0 P(11) 0%
LRIND 0,05
CHI CUADRADO (95%) 3,841
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SIMULACION HISTORICA
PRUEBA DE CHRISTOFFERSEN N(00) 3 P(00) 27,27%%
OBSERVACIONES 36 N(10) 8 P(10) 72,72%
SALIDAS 25 N(01) 8 P(01) 32,00%
NIVEL DE CONFIANZA 95% N(11) 17 P(11) 68%
LRIND 0,08
CHI CUADRADO (95%) 3,841

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

La hipétesis nula para el calculo del ratio de verosimilitud para ambas metodologias es
que el valor obtenido sea menor al valor estadistico de Chi cuadrado para un intervalo de
confianza de 95% con un grado de libertad, de 3,841. De esta forma se afirma que, dado el
nivel de confianza utilizado, las salidas son independientes entre si. Es decir, la excepcion

ocurrida en un determinado dia, no esta relacionada con los resultados del dia anterior.

Luego de realizar estas dos pruebas, que permiten evaluar el Valor en Riesgo, se puede
afirmar en primer lugar, gracias a la Prueba de Kupiec, que el Método de Simulacion de
Monte Carlo estima de forma mas precisa el Valor en Riesgo que el Método de Simulacion
Historica. En segundo lugar, la Prueba de Christoffersen, demuestra que cada metodologia
no sufre el riesgo de condicionamiento entre las variables estimadas. De esta forma, dicha

Prueba profundiza la de Kupiec, por lo que no se invalida el Método de Simulacion Historica.
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CONCLUSIONES

La presente investigacion abarco el estudio del riesgo de mercado de un grupo de
instituciones educativas estadounidenses a través del Valor en Riesgo, mediante dos
metodologias, Simulacién de Monte Carlo y Simulacion Historica para verificar si la primera
arrojaba un mayor Valor en Riesgo que la segunda. Para lograr este objetivo, tomamos en
cuenta las emisiones de titulos de renta fija de 6 instituciones educativas estadounidenses
dentro del periodo comprendido entre el afio 2013 y 2015, cuyos Valores en Riesgo fueron

estimados mensualmente.

En vista de los resultados obtenidos, podemos afirmar que el Valor en Riesgo medido
a través del Método de Simulacion de Monte Carlo es mayor al Valor en Riesgo medido a
través del Método de Simulacion Historica para los 36 meses estudiados. Ademas, se
compararon dichos Valores en Riesgo con aquellos obtenidos para el indice bursatil S&P 500
para titulos de renta fija, con la finalidad de observar el comportamiento de las emisiones con

respecto al mercado, a través de ambas metodologias.

Al comparar los resultados obtenidos del Valor en Riesgo mediante ambas
metodologias para el indice bursatil y para los titulos de renta fija de las instituciones
educativas, concluimos que, dado un mayor Valor en Riesgo en los titulos de renta fija de las
instituciones educativas que en el indice bursatil, se considera que una inversion en los titulos
de renta fija del indice en cuestion, es menos riesgosa que aquella que se realice sobre los

titulos de renta fija de las instituciones educativas estudiadas.

Por otro lado, la existencia de una correlacion positiva entre ambas metodologias
permite concluir que diversificar, utilizando emisiones de las instituciones educativas y de
aquellas dentro del indice, puede acarrear resultados negativos sobre la inversion dado un

comportamiento similar ante variaciones en los precios.

Para profundizar en la capacidad de ambas metodologias como precisos medidores
del Valor en Riesgo, se procediod, en primer lugar, a realizar una prueba de significancia por
medio del Contraste de Hipotesis, comprobando que existen diferencias significativas entre

los resultados de los Valores en Riesgo de ambas metodologias para las emisiones e indice
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en cuestion, proporcionando informacion suficiente para concluir que también existe una
diferencia significativa entre las metodologias empleadas, a pesar de que exista una
correlacion positiva entre las mismas. Por esta razon, se realizaron, en segundo lugar, pruebas
individuales e independientes a cada metodologia a través del Backtesting, con el fin de

determinar su capacidad de estimacion.

En estas pruebas, de Kupiec y de Christoffersen, se obtuvo que para el caso del
Método de Simulacion de Monte Carlo la cantidad de salidas se encuentran dentro de la
region de no rechazo, por lo que se concluye que dicha metodologia es eficiente en el calculo
del Valor en Riesgo (Kupiec) y en cuanto a Christoffersen, se demostr6 que las salidas son
independientes entre si. Con respecto al Método de Simulacion Historica se obtuvo, a través
de la Prueba de Kupiec, que el numero de salidas sobrepasa la region de no rechazo, por lo
que se considera una metodologia no precisa para el calculo de dicho VaR. No obstante, al
aplicar la Prueba de Christoffersen, se determind, mediante la ecuacion del ratio de
verosimilitud, que la gran cantidad de salidas son independientes entre si, lo que permite que

no se invalide la utilizacion de dicha metodologia para el calculo del VaR.

Por ultimo, concluimos que no sélo ambas metodologias cumplen satisfactoriamente
los requisitos para poder evaluar y determinar el riesgo de mercado a través del Valor en
Riesgo para las emisiones de titulos de renta fija de las instituciones educativas
estadounidenses, sino que ademas el Método de Simulacion de Monte Carlo arroja mayores
Valores en Riesgo que el Método de Simulacion Historica para el caso de las emisiones de

estas instituciones educativas.
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ANEXO A

Tipo de Distribucion por Emision.

Fuente: Oracle Crystal Ball; Célculos propios.

751 valores Dividir vista 751 mostrados
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Columbia University, Distribucion Logaritmico Normal.
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ANEXO B

VaR Mensual por Simulacion de Monte Carlo de las Instituciones Educativas.

Fuente: Oracle Crystal Ball; Célculos propios.

VaR MENSUAL MONTE CARLO
EMISOR UNIVERSITY OF CHICAGO | COLUMBIA UNIVERSITY | UNIVERSITY OF NOTRE DAME | NEW YORK UNIVERSITY [ STANFORD UNIVERSITY | WAKE FOREST UNIVERSITY
2013|ENERO $ 197.384,26 | $ 718.602,24 | $ 1.246.950,12 | $ 363.249,27 [ $ 792.661,12 | $ 252.052,25
FEBRERO $ 234.573,79 | $ 672.740,26 | $ 1.437.060,37 | $ 599.151,61 [ $ 859.280,97 | $ 330.385,70
MARZO $ 212.120,08 | $ 275.172,02 [ $ 600.744,06 | $ 336.057,95 [ $ 527.693,30 | $ 302.913,76
ABRIL S 210.77145 | $ 196.904,87 | $ 554.530,87 | $ 272.164,55 [ $ 747.403,06 | $ 311.708,14
MAYO $ 370.913,21 | $ 454.459,35 | $ 1.242.059,04 | $ 453.009,14 | $ 1.415.555,93 [ $ 444.447,42
JUNIO $ 342.912,35 | $ 583.542,90 | $ 1.141.176,22 | 367.966,44 | $ 1.257.246,80 [ $ 422.613,99
JuLlo $ 396.882,33 | $ 658.724,39 | $ 1.232.619,26 | $ 397.859,50 [ $ 774.321,68 | $ 510.239,61
AGOSTO S 317.527,00 | $ 401.736,13 | $ 920.512,61 | $ 306.921,71 [ $ 601.019,27 | $ 376.568,90
SEPTIEMBRE | $ 255.237,29 | $ 222.886,91 [ $ 814.955,29 | $ 233.032,31|$ 697.827,89 | $ 240.549,09
OCTUBRE $ 174.603,65 | $ 187.081,09 | $ 699.537,62 | $ 183.355,95 | $ 527.340,64 | $ 222.662,22
NOVIEMBRE [ $ 253.442,66 | $ 156.181,80 | $ 488.746,59 | $ 396.255,01 [ $ 397.201,78 | $ 316.297,53
DICIEMBRE | $ 164.777,54 | $ 157.829,41 | $ 374.019,29 | $ 165.358,62 | $ 350.538,53 | $ 234.024,52
2014|ENERO $ 204.220,69 | $ 207.801,00 | $ 1.217.933,39 | $ 178.721,11 [ $ 439.816,69 | $ 217.876,92
FEBRERO $ 115.915,68 | $ 339.010,80 [ $ 876.225,24 | $ 120.299,52 | $ 567.683,68 | $ 162.275,18
MARZO $ 165.096,44 | $ 602.263,12 [ $ 414.358,70 [ $ 166.555,69 | $ 333.776,67 | $ 224.720,29
ABRIL $ 118.230,77 | $ 755.799,65 | $ 276.624,99 | $ 272.881,97 [ $ 267.932,21 | $ 164.712,20
MAYO $ 118.192,36 | $ 493.432,58 | $ 369.119,50 | $ 154.450,57 | $ 378.044,17 | $ 212.516,61
JUNIO $ 114.711,39 | $ 181.522,23 | $ 258.785,08 | $ 126.131,60 | $ 415.646,78 | $ 159.001,21
JuLlo $ 136.837,41 | $ 98.360,48 | $ 302.236,58 | $ 167.211,86 | $ 380.503,90 | $ 208.613,87
AGOSTO $ 104.725,64 | $ 86.217,02 | $ 466.179,85 | $ 106.888,93 | $ 281.553,60 | $ 171.389,30
SEPTIEMBRE | $ 123.552,34 | $ 110.199,02 | $ 369.627,30 | $ 160.855,50 [ $ 472.529,70 | $ 211.083,08
OCTUBRE $ 184.895,04 | $ 160.820,01 | $ 392.991,81 [ $ 167.334,12 | $ 546.454,41 | $ 240.657,27
NOVIEMBRE [ $ 126.934,39 | $ 145.237,83 | $ 478.000,21 | $ 112.704,28 | $ 423.836,70 | $ 182.047,78
DICIEMBRE [ $ 176.676,77 | $ 141.187,85 | $ 532.844,42 | $ 172.412,29 | $ 272.787,47 | $ 268.285,44
2015|ENERO $ 187.561,86 | $ 94.470,85 | $ 660.614,40 | $ 226.317,53 | $ 453.701,56 | $ 309.245,19
FEBRERO $ 205.834,54 | $ 117.240,18 | $ 935.083,44 | $ 196.172,32 [ $ 570.317,27 | $ 316.177,50
MARZO $ 185.523,90 | $ 98.013,57 | $ 885.746,72 | $ 316.135,59 [ $ 469.084,85 | $ 314.494,85
ABRIL $ 154.105,09 | $ 76.337,10 | $ 804.802,25 [ $ 156.448,61 | $ 475.339,06 | $ 253.439,61
MAYO $ 202.253,35 | $ 78.402,48 | $ 780.148,60 | $ 206.419,07 [ $ 505.756,01 | $ 356.231,04
JUNIO $ 199.692,71 | $ 101.463,74 | $ 487.370,04 | $ 203.850,24 | $ 404.924,41 | $ 308.770,12
JuLlo $ 170.265,36 | $ 91.372,05 | $ 686.995,33 | $ 1.214.167,11 [ 432.417,12 | $ 289.074,18
AGOSTO $ 178.034,24 | $ 73.761,84 | $ 884.634,12 | $ 242.279,24 [ $ 448.383,04 | $ 289.201,59
SEPTIEMBRE | $ 164.166,59 | $ 60.775,37 | $ 959.541,55 | $ 271.482,44 | $ 583.305,37 | $ 247.157,11
OCTUBRE $ 152.700,03 | $ 84.979,63 | $ 965.392,73 [ $ 230.481,33 [ $ 465.206,50 | $ 222.054,63
NOVIEMBRE | $ 120.057,88 | $ 85.601,83 | $ 546.449,68 | $ 164.144,08 | $ 387.171,41 | $ 187.229,10
DICIEMBRE [ $ 145.752,44 | $ 107.273,29 | $ 561.432,57 | $ 224.339,42 [ $ 296.194,72 [ $ 247.648,12
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ANEXO C

VaR Mensual por Simulacion Historica de las Instituciones Educativas.

Fuente: Oracle Crystal Ball; Célculos propios.

VaR MENSUAL SIMULACION HISTORICA

EMISOR UNIVERSITY OF CHICAGO |COLUMBIA UNIVERSITY |UNIVERSITY OF NOTRE DAME | NEW YORK UNIVERSITY [STANFORD UNIVERSITY [WAKE FOREST UNIVERSITY
2013|ENERO $ (40.937,32)| $ (14.308,70)| $ (190.441,64)[ $ (122.862,62) $ (72.761,49)| $ (57.401,86)
FEBRERO $ (80.070,86)| $ (64.288,09)| $ (185.407,64)[ $ (111.987,61)| $ (102.429,30)[ $ (100.092,84)
MARZO $ (53.806,80)| $ (15.491,67)| $ (146.789,38)[ $ (158.431,32)| $ (79.322,58)| $ (82.158,86)
ABRIL $ (71.222,56)| $ (63.480,87)| $ (172.842,63)[ $ (83.789,99)| $ (108.300,88)[ $ (107.449,35)
MAYO $ (68.003,76)| $ (6.188,92)] $ (107.548,10)[ $ (55.483,09)| $ (99.670,73)| $ (92.468,50)
JUNIO $ (71.773,73)| $ (28.521,99)| $ (120.677,97) $ (89.097,63)| $ (80.309,64)| $ (108.385,25)
JuLlo $ (120.110,04)[ $ (43.788,21)| $ (132.807,99)[ $ (113.734,88)| $ (101.704,61)[ $ (114.522,52)
AGOSTO S (79.019,16)| $ (18.248,36)| $ (106.913,73)[ $ (81.046,84)| $ (107.605,44)[ $ (98.490,90)
SEPTIEMBRE | $ (76.135,81)| $ (28.891,08)| $ (103.188,19)| $ (63.843,30)| $ (126.627,26) $ (69.556,94)
OCTUBRE [ $ (58.785,89)| $ (18.444,27)| $ (82.236,56)| $ (73.988,30)| $ (78.306,52)| $ (84.108,50)
NOVIEMBRE | $ (47.920,51)| $ (32.516,94)| $ (60.308,41)| $ (60.731,48)| $ (48.300,87)| $ (45.562,49)
DICIEMBRE | $ (41.250,15)[ $ (14.518,50) $ (61.204,80)[ $ (42.090,70)[ $ (46.784,47)| $ (49.704,01)
2014|ENERO S (73.363,45)| $ (32.677,22)| $ (95.483,99)| $ (61.056,95)| $ (84.875,77)| $ (84.909,93)
FEBRERO $ (37.885,45)| $ (86.957,62)| $ (255.234,71) $ (32.176,29)| $ (67.573,04)| $ (47.869,07)
MARZO $ (40.065,43)| $ (12.457,08)| $ (64.821,95)| $ (45.300,38)| $ (33.542,36)| $ (54.356,25)
ABRIL S (35.975,13)[ $ (211.070,74) $ (50.937,24)[ $ (43.607,62)[ $ (37.553,75)| $ (41.750,84)
MAYO S (45.767,17)[ $ (7.901,91)[ $ (81.540,15) $ (51.451,49)[ $ (64.455,22)| $ (76.503,62)
JUNIO $ (25.284,03)| $ (7.185,48)] $ (41.389,65)| $ (27.268,82)| $ (38.755,42)| $ (34.517,96)
JuLlo $ (37.165,61)| $ (5.918,53)] $ (66.676,84)| $ (45.903,93)| $ (84.632,67)| $ (59.149,49)
AGOSTO S (42.219,14)[ $ (7.461,95)| $ (71.154,14) $ (36.397,14)[ $ (55.913,19)| $ (55.384,16)
SEPTIEMBRE | $ (25.605,63)| $ (4.659,32)| $ (52.443,04)| $ (28.797,78)| $ (55.815,30)| $ (51.587,05)
OCTUBRE [ $ (51.491,93)| $ (22.692,65)| $ (79.656,87)| $ (54.721,05)| $ (79.422,05)| $ (74.475,82)
NOVIEMBRE | $ (50.050,63)| $ (8.244,54)| $ (110.726,75)[ $ (40.289,62)| $ (38.228,49)| $ (56.705,51)
DICIEMBRE | $ (49.278,00)| $ (14.083,46)| $ (89.770,13)| $ (50.772,32)| $ (60.618,90)| $ (60.765,31)
2015|ENERO S (69.333,59)| $ (14.832,19)| $ (127.198,96)[ $ (65.647,92)| $ (86.483,83)| $ (104.602,37)
FEBRERO $ (42.538,53)[ $ (6.410,72)[ $ (88.844,26)] $ (47.111,63)[ $ (65.735,61)| $ (71.378,77)
MARZO $ (43.589,35)| $ (5.968,77)| $ (153.989,01)[ $ (73.541,55)| $ (80.122,94)| $ (84.632,97)
ABRIL $ (46.283,26)| $ (15.033,24)| $ (76.390,84)| $ (43.530,91)| $ (48.258,07)| $ (59.122,61)
MAYO $ (49.586,12)| $ (5.299,80)| $ (108.055,07)[ $ (52.265,11)| $ (92.678,83)| $ (86.436,53)
JUNIO $ (43.525,77)| $ (16.076,68)| $ (101.005,19)| $ (44.830,54)| $ (58.323,17)| $ (75.608,63)
JuLlo $ (51.896,55)| $ (15.061,89)| $ (178.470,51) $ (72.430,99)| $ (70.177,13)| $ (83.365,86)
AGOSTO $ (39.448,40)| $ (8.845,03)] $ (79.724,20)| $ (46.749,28)| $ (62.743,82)| $ (64.876,71)
SEPTIEMBRE | $ (42.614,18)[ $ (13.653,10) $ (108.132,74)| $ (67.752,47) $ (81.344,24)| $ (69.886,23)
OCTUBRE S (44.502,89)| $ (14.599,41)| $ (220.347,02)| $ (65.879,11)| $ (72.391,85)| $ (65.008,16)
NOVIEMBRE | $ (32.028,28)| $ (3.889,09)] $ (59.157,50)| $ (42.078,94)| $ (35.657,58)| $ (46.011,50)
DICIEMBRE | $ (33.687,67)| $ (6.534,65)] $ (85.143,45)| $ (54.301,68)| $ (51.182,37)| $ (63.906,21)
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VaR Mensual por Simulacién de Monte Carlo del Indice Bursatil

ANEXO D

Fuente: Oracle Crystal Ball; Célculos propios.

VaR MONTE CARLO

INDICE SP500BDT
2013[(ENERO S 536.979,73
FEBRERO $ 646.205,78
MARZO S 617.533,76
ABRIL S 777.257,50
MAYO S 1.169.179,72
JUNIO S 1.807.224,94
JULIO S 1.425.334,63
AGOSTO S 813.178,11
SEPTIEMBRE | S 1.075.067,24
OCTUBRE S 1.018.068,68
NOVIEMBRE | $ 821.372,10
DICIEMBRE | $ 466.816,96
2014|ENERO S 777.807,03
FEBRERO S 1.033.595,40
MARZO $ 824.072,02
ABRIL S 566.894,11
MAYO S 831.637,73
JUNIO S 580.008,46
JULIO S 561.546,96
AGOSTO S 719.204,86
SEPTIEMBRE | S 607.033,71
OCTUBRE S 656.681,80
NOVIEMBRE | $ 692.986,75
DICIEMBRE | $ 669.264,75
2015(ENERO S 1.088.562,51
FEBRERO S 1.305.075,15
MARZO S 904.991,58
ABRIL S 1.045.818,49
MAYO S 1.108.919,04
JUNIO S 832.526,09
JULIO S 760.829,96
AGOSTO S 926.706,12
SEPTIEMBRE | S 815.967,39
OCTUBRE S 650.616,72
NOVIEMBRE | $ 488.992,06
DICIEMBRE | $ 938.354,05
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ANEXO E

VaR Mensual por Simulacion Histérica del Indice Bursatil

Fuente: Oracle Crystal Ball; Célculos propios.

VaR SIMULACION HISTORICA

INDICE SP500BDT
2013(ENERO $ (64.205,79)
FEBRERO | $ (107.962,37)
MARZO $ (76.880,41)
ABRIL $ (186.566,38)
MAYO $ (88.103,84)
JUNIO $ (124.310,90)
JuLIo $ (163.223,41)
AGOSTO $ (165.131,12)
SEPTIEMBRE | $ (139.227,15)
OCTUBRE | $ (175.070,69)
NOVIEMBRE | $ (107.256,85)
DICIEMBRE | $ (114.177,49)
2014|ENERO $ (153.316,38)
FEBRERO | $ (132.335,73)
MARZO $ (86.098,85)
ABRIL $ (135.242,36)
MAYO $ (160.334,60)
JUNIO $ (92.110,24)
JuLIO $ (113.717,78)
AGOSTO $ (101.131,98)
SEPTIEMBRE | $ (108.151,16)
OCTUBRE | $ (175.542,39)
NOVIEMBRE | $ (120.285,67)
DICIEMBRE | $ (115.720,68)
2015(ENERO $ (198.241,48)
FEBRERO | $ (183.926,25)
MARZO $ (178.799,57)
ABRIL $ (143.155,70)
MAYO $ (223.228,25)
JUNIO $ (215.595,10)
JuLIO $ (106.996,59)
AGOSTO $ (135.232,35)
SEPTIEMBRE | $ (205.538,56)
OCTUBRE | $ (138.240,72)
NOVIEMBRE | $ (65.254,17)
DICIEMBRE | $ (149.382,53)

74



ANEXO F

Sumatoria Total VaR Mensual por Simulacion de Monte Carlo de las Instituciones

Educativas.

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

SUMATORIA TOTAL VaR MONTE CARLO

FECHA INSTITUCIONES EDUCATIVAS
2013[(ENERO S 3.570.899,26
FEBRERO S 4.133.192,70
MARZO $ 2.254.701,17
ABRIL S 2.293.482,94
MAYO S 4.380.444,09
JUNIO S 4.115.458,70
JULIO S 3.970.646,77
AGOSTO S 2.924.285,62
SEPTIEMBRE | S 2.464.488,78
OCTUBRE $ 1.994.581,17
NOVIEMBRE | $ 2.008.125,37
DICIEMBRE | S 1.446.547,91
2014|ENERO S 2.466.369,80
FEBRERO S 2.181.410,10
MARZO S 1.906.770,91
ABRIL S 1.856.181,79
MAYO $ 1.725.755,79
JUNIO $ 1.255.798,29
JULIO S 1.293.764,10
AGOSTO S 1.216.954,34
SEPTIEMBRE | $ 1.447.846,94
OCTUBRE S 1.693.152,66
NOVIEMBRE | $ 1.468.761,19
DICIEMBRE | S 1.564.194,24
2015|ENERO S 1.931.911,39
FEBRERO $ 2.340.825,25
MARZO S 2.268.999,48
ABRIL S 1.920.471,72
MAYO $ 2.129.210,55
JUNIO S 1.706.071,26
JULIO S 2.884.291,15
AGOSTO S 2.116.294,07
SEPTIEMBRE | $ 2.286.428,43
OCTUBRE $ 2.120.814,85
NOVIEMBRE | $ 1.490.653,98
DICIEMBRE | S 1.582.640,56
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Sumatoria Total VaR Mensual por Simulacion Historica de las Instituciones Educativas.

ANEXO G

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

SUMATORIA TOTAL VaR SIMULACION HISTORICA

FECHA INSTITUCIONES EDUCATIVAS
2013|ENERO S (498.713,64)
FEBRERO S (644.276,34)
MARZO $ (536.000,62)
ABRIL S (607.086,29)
MAYO S (429.363,11)
JUNIO S (498.766,21)
JULIO S (626.668,25)
AGOSTO S (491.324,43)
SEPTIEMBRE | $ (468.242,58)
OCTUBRE $ (395.870,05)
NOVIEMBRE | $ (295.340,70)
DICIEMBRE | $ (255.552,62)
2014(ENERO S (432.367,32)
FEBRERO S (527.696,19)
MARZO S (250.543,45)
ABRIL S (420.895,32)
MAYO S (327.619,57)
JUNIO S (174.401,35)
JuLIO S (299.447,07)
AGOSTO S (268.529,72)
SEPTIEMBRE | $ (218.908,13)
OCTUBRE S (362.460,36)
NOVIEMBRE | $ (304.245,53)
DICIEMBRE | $ (325.288,12)
2015(ENERO S (468.098,85)
FEBRERO S (322.019,53)
MARZO S (441.844,60)
ABRIL $ (288.618,92)
MAYO S (394.321,46)
JUNIO S (339.369,98)
JULIO S (471.402,94)
AGOSTO S (302.387,44)
SEPTIEMBRE | $ (383.382,96)
OCTUBRE S (482.728,45)
NOVIEMBRE | $ (218.822,88)
DICIEMBRE | $ (294.756,03)
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ANEXO H

Resultados Backtesting por Simulacion de Monte Carlo.

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

BACKTESTING MONTE CARLO

FECHA GANANCIA/PERDIDA| VaR + VaR - SALIDAS
2013|ENERO $  (1.023.416,45)| $3.570.899,26 | $(3.570.899,26) 0
FEBRERO | $ 925.140,59 | $ 4.133.192,70 | $(4.133.192,70) 0
MARZO $ 460.731,17 | $ 2.254.701,17 | $(2.254.701,17) 0
ABRIL $ 1.729.386,07 | $ 2.293.482,94 | $(2.293.482,94) 0
MAYO $  (4.214.349,48)| $ 4.380.444,09 | $ (4.380.444,09) 0
JUNIO $  (2.357.447,27)| $ 4.115.458,70 | $ (4.115.458,70) 0
JULIO $ 269.892,10 | $3.970.646,77 | $(3.970.646,77) 0
AGOSTO $ (562.993,87)| $ 2.924.285,62 | $(2.924.285,62) 0
SEPTIEMBRE | $ 1.464.436,70 | $ 2.464.488,78 | $(2.464.488,78) 0
OCTUBRE | $ 337.855,48 | $1.994.581,17 | $(1.994.581,17) 0
NOVIEMBRE | $ (393.967,48)| $ 2.008.125,37 | $ (2.008.125,37) 0
DICIEMBRE | $ (498.417,97)| $ 1.446.547,91 | $ (1.446.547,91) 0
2014|ENERO $ 1.345.428,02 | $ 2.466.369,80 | $ (2.466.369,80) 0
FEBRERO | $ 161.576,65 | $ 2.181.410,10 | $(2.181.410,10) 0
MARZO $ (722.624,97)| $ 1.906.770,91 | $ (1.906.770,91) 0
ABRIL $ 738.064,40 | $ 1.856.181,79 | $(1.856.181,79) 0
MAYO $ 472.459,77 | $1.725.755,79 | $(1.725.755,79) 0
JUNIO $ 213.654,66 | $ 1.255.798,29 | $(1.255.798,29) 0
JULIO $ 142.586,15 | $ 1.293.764,10 | $(1.293.764,10) 0
AGOSTO $ 904.617,46 | $ 1.216.954,34 | $(1.216.954,34) 0
SEPTIEMBRE | $ (486.988,65)| $ 1.447.846,94 | $ (1.447.846,94) 0
OCTUBRE | $ (192.264,41)| $ 1.693.152,66 | $(1.693.152,66) 0
NOVIEMBRE | $ 607.582,33 | $ 1.468.761,19 | $ (1.468.761,19) 0
DICIEMBRE | $ 529.079,98 | $ 1.564.194,24 | $(1.564.194,24) 0
2015|ENERO $ 2.208.380,64 | $ 1.931.911,39 | $(1.931.911,39) 1
FEBRERO |$  (1.768.064,43)| $ 2.340.825,25 | $(2.340.825,25) 0
MARZO $ 409.168,25 | $ 2.268.999,48 | $(2.268.999,48) 0
ABRIL $  (1.309.061,30)] $ 1.920.471,72 | $(1.920.471,72) 0
MAYO $ (546.378,92)| $ 2.129.210,55 | $(2.129.210,55) 0
JUNIO $  (1.208.845,74)| $ 1.706.071,26 | $ (1.706.071,26) 0
JULIO $ 862.755,25 | $ 2.884.291,15 | $ (2.884.291,15) 0
AGOSTO $ (507.141,96)| $ 2.116.294,07 | $(2.116.294,07) 0
SEPTIEMBRE | $ 121.207,63 | $ 2.286.428,43 | $(2.286.428,43) 0
OCTUBRE | $ 110.503,33 | $ 2.120.814,85 | $(2.120.814,85) 0
NOVIEMBRE | $ (53.093,68)| $ 1.490.653,98 | $(1.490.653,98) 0
DICIEMBRE | $ (257.919,39)| $ 1.582.640,56 | $ (1.582.640,56) 0

77



ANEXO 1

Resultados Backtesting por Simulacion Historica.

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

BACKTESTING SIMULACION HISTORICA

FECHA GANANCIA/PERDIDA VaR + VaR - SALIDAS
2013|ENERO $  (1.023.416,45)| $ 498.713,64 | $ (498.713,64) 1
FEBRERO | $ 925.140,59 | $ 644.276,34 | $ (644.276,34) 1
MARZO $ 460.731,17 | $ 536.000,62 | $ (536.000,62) 0
ABRIL $ 1.729.386,07 | $ 607.086,29 | $ (607.086,29) 1
MAYO $  (4.214.349,48)| ¢ 429.363,11 | $ (429.363,11) 1
JUNIO $  (2.357.447,27)| $ 498.766,21 | $ (498.766,21) 1
JULIO $ 269.892,10 | $ 626.668,25 | $ (626.668,25) 0
AGOSTO $ (562.993,87)| $ 491.324,43 | $ (491.324,43) 1
SEPTIEMBRE | $ 1.464.436,70 | $ 468.242,58 | $ (468.242,58) 1
OCTUBRE | $ 337.855,48 | $ 395.870,05 | $ (395.870,05) 0
NOVIEMBRE | $ (393.967,48)| $ 295.340,70 | $ (295.340,70) 1
DICIEMBRE | $ (498.417,97)| $ 255.552,62 | $ (255.552,62) 1
2014|ENERO $ 1.345.428,02 | $ 432.367,32 | $ (432.367,32) 1
FEBRERO | $ 161.576,65 | $ 527.696,19 | $ (527.696,19) 0
MARZO $ (722.624,97)| $  250.543,45 | $ (250.543,45) 1
ABRIL $ 738.064,40 | $ 420.895,32 | $ (420.895,32) 1
MAYO $ 472.459,77 | ¢ 327.619,57 | $ (327.619,57) 1
JUNIO $ 213.654,66 | $ 174.401,35 | $ (174.401,35) 1
JULIO $ 142.586,15 | $ 299.447,07 | $ (299.447,07) 0
AGOSTO $ 904.617,46 | $ 268.529,72 | $ (268.529,72) 1
SEPTIEMBRE | $ (486.988,65)| $ 218.908,13 | $ (218.908,13) 1
OCTUBRE | $ (192.264,41)| $ 362.460,36 | $ (362.460,36) 0
NOVIEMBRE | $ 607.582,33 | $ 304.24553 [ $ (304.245,53) 1
DICIEMBRE | $ 529.079,98 | $ 325.288,12 [ $ (325.288,12) 1
2015|ENERO $ 2.208.380,64 | $ 468.098,85 | $ (468.098,85) 1
FEBRERO $  (1.768.064,43)| $ 322.019,53 | $ (322.019,53) 1
MARZO $ 409.168,25 | $ 441.844,60 | $ (441.844,60) 0
ABRIL $  (1.309.061,30)| ¢ 288.618,92 | $ (288.618,92) 1
MAYO $ (546.378,92)| $ 394.321,46 | $ (394.321,46) 1
JUNIO $  (1.208.845,74)| ¢ 339.369,98 | $ (339.369,98) 1
JULIO $ 862.755,25 | $ 471.402,94 | $ (471.402,94) 1
AGOSTO $ (507.141,96)| $ 302.387,44 | $ (302.387,44) 1
SEPTIEMBRE | $ 121.207,63 | $ 383.382,96 | $ (383.382,96) 0
OCTUBRE | $ 110.503,33 | $ 482.728,45 | $ (482.728,45) 0
NOVIEMBRE | $ (53.093,68)| ¢ 218.822,88 | $ (218.822,88) 0
DICIEMBRE | $ (257.919,39)| $ 294.756,03 | $ (294.756,03) 0

78



ANEXO J

Variaciones VaR por Simulacién de Monte Carlo y Simulacion Historica para las

Instituciones Educativas y el Indice Bursatil.

Fuente: Microsoft Excel; Célculos propios.

VARIACION VaR

INSTITUCIONES EDUCATIVAS

iNDICE BURSATIL

FECHA MONTE CARLO |SIMULACION HISTORICA | MONTE CARLO [SIMULACION HISTORICA
2013 |ENERO
FEBRERO 14,62% 25,61% 18,52% 51,97%
MARZO -60,60% -18,40% -4,54% -33,95%
ABRIL 1,71% 12,45% 23,00% 88,65%
MAYO 64,71% -34,64% 40,83% -75,03%
JUNIO -6,24% 14,98% 43,55% 34,43%
JULIO -3,58% 22,83% -23,74% 27,23%
AGOSTO -30,59% -24,33% -56,12% 1,16%
SEPTIEMBRE -17,11% -4,81% 27,92% -17,06%
OCTUBRE -21,16% -16,79% -5,45% 22,91%
NOVIEMBRE 0,68% -29,30% -21,47% -49,00%
DICIEMBRE -32,80% -14,47% -56,50% 6,25%
2014 |ENERO 53,36% 52,58% 51,05% 29,47%
FEBRERO -12,28% 19,92% 28,43% -14,72%
MARZO -13,46% -74,49% -22,65% -42,98%
ABRIL -2,69% 51,88% -37,41% 45,16%
MAYO -7,29% -25,05% 38,32% 17,02%
JUNIO -31,79% -63,05% -36,04% -55,43%
JULIO 2,98% 54,06% -3,23% 21,07%
AGOSTO -6,12% -10,90% 24,75% -11,73%
SEPTIEMBRE 17,37% -20,43% -16,96% 6,71%
OCTUBRE 15,65% 50,43% 7,86% 48,44%
NOVIEMBRE -14,22% -17,51% 5,38% -37,80%
DICIEMBRE 6,30% 6,69% -3,48% -3,87%
2015 |ENERO 21,11% 36,40% 48,64% 53,83%
FEBRERO 19,20% -37,41% 18,14% -7,50%
MARZO -3,12% 31,63% -36,61% -2,83%
ABRIL -16,68% -42,59% 14,46% -22,23%
MAYO 10,32% 31,21% 5,86% 44,43%
JUNIO -22,16% -15,01% -28,67% -3,48%
JULIO 52,51% 32,86% -9,01% -70,06%
AGOSTO -30,96% -44,40% 19,72% 23,42%
SEPTIEMBRE 7,73% 23,73% -12,73% 41,86%
OCTUBRE -7,52% 23,04% -22,65% -39,66%
NOVIEMBRE -35,26% -79,12% -28,56% -75,07%
DICIEMBRE 5,99% 29,79% 65,18% 82,82%
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