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Resum

En aquesta presentacié donarem una visié general sobre les diferents técniques de mesura
dels riscos financers i comentarem la importancia de realitzar aquesta tasca dintre de les enti-
tats financeres. Exposarem diverses técniques matematiques per resoldre problemes relacionats
i sobre la utilitzacié de mesures de sensibilitat per mesurar possibles variacions en carteres amb
accions i/o opcions.

Aquesta presentacié es va preparar conjuntament amb Miquel Montero (Universitat de Bar-
celona).

1.  Introduccio

La preseéncia de risc €s un component comu a tots els mercats financers i a tota inversi6. Per
tant, tota institucié financera té un nivell de risc associat a les seves operacions. A Espanya
aquest risc esta encara bastant controlat pel fet que el mercat espanyol és tradicional i conser-
vador en comparacié amb mercats més competitius. Amb la competéncia entre bancs i amb un
millor nivell d'informacié sobre els productes financers probablement es continuara amb un de-
senvolupament rapid i drastic del mercat. Per tant, les institucions financeres es veuran obliga-
des a prendre nivells de risc més alts per obtenir beneficis comparables als actuals. Aquesta, en-
tre d’altres raons, fa que I'estudi del risc sigui un tema important dins la recerca académica i
estigui dintre dels temes que interessen més a les institucions financeres.

En aquest marc és on s’han de caracteritzar els riscos. Si acceptem que el risc no es pot eli-
minar totalment podem intentar reduir-lo de manera «acceptable», tot mantenint el rendiment
desitjat. Per aquesta rad, s’han desenvolupat diverses metodologies per tractar el problema de
la minimitzacié de risc sota restriccions de rendiment o al contrari, la maximitzacié del guany as-
sumint un cert nivell fix de risc. En aquesta presentacié comentarem alguns aspectes relacionats
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amb diverses branques de recerca desenvolupades darrerament en aquestes arees i les seves
aplicacions potencials. Al mateix temps, volem introduir també els matematics en la visié gene-
ral del marc del problema del risc. Per aix0, abans de continuar amb aquesta linia volem em-
marcar millor el problema del risc de manera general. Vegeu, doncs, les figures 1 a 3, aixi com
també les anotacions que hi ha incloses.

Ala figura 1 es pot observar I'estructura més important per gestionar el risc en una entitat fi-
nancera. Aquesta és el Grup de Gestié de Risc, i és la principal responsable que el nivell de risc
sigui el que es comunica efectivament als accionistes, i que aquests per tant accepten; a més de
vetllar que les decisions relatives a garantir 'esmentat nivell siguin respectades pels diversos de-
partaments de I'entitat. En particular, han d’estar en contacte amb els departaments i deixar
constancia per escrit d’aquestes comunicacions. Aquest grup gestor de risc ha d’estar format per
representants tant del consell d’administracié de I'entitat financera, com també de la resta d’es-
taments d’aquesta: els diferents departaments financers i el grup técnic d’analisi de riscos.

Grup de Gestio de Risc

Composicio: Objectius:
* Consell d’administracio. * Determinar les limitacions de risc
* Representants dels assumible per cada departament.
departaments. * Informar rapidament tots els
* Representants del Grup departaments de les seves decisions.
Técnic d’Analisi de Risc. * Observar i obtenir analisis
independents sobre el grup técnic i els
departaments.
Ordres

Nivell de risc

Grup independent Grup Tecnic

de control de : d’Analisi de
riscos

Risc

Flux d’informacio

FIGURA 1. Organigrama de |'estratégia global de gesti6 de risc que hauria de seguir qualsevol entitat fi-
nancera. Lestament més important en aquest marc és el Grup de Gestié de Risc, una mesa que aplega el
consell d’administracié de I'entitat, aixi com també els representants dels diferents departaments i del
Grup Técnic d’Analisi de Risc. Els gestors de risc reben informacid, doncs, de tots els estaments de I'enti-
tat, a més del nivell actual de risc que aquesta assumeix, i dona les ordres pertinents per tal de complir les
directives préviament fixades.
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Els departaments sén, doncs, els encarregats de portar a terme la politica financera de I'em-
presa dictada pel grup gestor de risc. Ells mateixos, perd, no han de ser els encarregats de de-
terminar el nivell de risc que s'assumeix en un moment donat. Aquesta és la feina del Grup Tec-
nic d’Analisi de Risc, que ha de desenvolupar la seva tasca per separat dels departaments, fins
i tot en el sentit literal del terme, per no tenir cap conflicte d’interessos. Aquest departament
técnic ha de ser capag de desenvolupar una metodologia d’acord amb la situacié global dels di-
versos departaments, i de manera independent dels objectius de cadascun d’ells, vetllant, pero,
que els nivells de risc fixats pel grup gestor de risc siguin respectats —vegeu la figura 2.

Departament 1 Departament 2 Departament 3
afnal] [o Jing] [aIva T -
0 A ' Y A ' Y y '

Dades Idneforg::es
Nivell de risc

v ("] v ("] v o

Grup Tecnic d’Analisi de Risc
Objectius:
* Trobar correlacions entre els departaments.

* Generar informes de risc (Greeks, evolucié de carteres, mesures de
risc, stress tests...).

* Identificar noves fonts de risc.

FIGURA 2.  Relacié dels diferents departaments de I'entitat amb el Grup Técnic d’Analisi de Risc. Cada de-
partament, per la seva banda, cataloga cada factor de risc com a quantificable (Q) o no quantificable
(NQ). Un cop fet aixo, pondera el valor de totes aquelles magnituds que ells creuen rellevats i les submi-
nistra al grup d’analisi de risc. Aquest recull totes les dades provinents del conjunt dels departaments, en
demana informacié accessoria, si ho creu convenient, i la processa de manera conjunta. Fet aixo, informa

cada departament del risc que esta assumint, per tal que corregeixi, si cal, la seva estratégia.

El grup gestor de risc, per tal de tenir una visi6 independent de la tasca desenvolupada pels
departaments i el grup técnic, també hauria de contractar una empresa auditora externa que
observi les relacions entre els departaments i el grup técnic —vegeu la figura 3. Els informes
que aquesta auditora genera, a part de garantir el correcte funcionament actual de I'entitat, hau-
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Grup independent (extern) de control de riscos
Objectius:
* Informar el Grup de Gestié de Risc.

¢ Auditar els departaments, el Grup Técnic d’Analisi de Risc, i les seves
interrelacions.

¢ Identificar noves formes de risc.
¢ Identificar possibles formes de quantificar el risc subjectiu.

|

Nivell de risc

Grup Técnic [
Departaments # dAnaliside |/

FIGURA 3.  El Grup Extern d’Analisi de Risc s’encarrega de supervisar I'actuacié tant dels diferents depar-
taments i del grup técnic, com de les respectives interaccions. Elabora propostes alternatives per corregir
els possibles defectes que hagi pogut detectar i informa de les seves conclusions el grup de gestors de risc.

rien de servir per portar el model de gesti6 present fins al grau maxim d’'independeéncia en les
activitats del grup técnic i els diversos departaments. Aixi mateix és una tasca conjunta de tots
aquests organismes encarregats en I'administracié de risc, la de cercar nous components de risc
i la matematitzacié dels riscos, que fins ara es consideren subjectius.

Ara ens centrarem, pero, en 'estudi del Grup d’Analisi de Risc. Qualsevol sistema per analit-
zar el risc ha de tenir uns preceptes minims per evitar de ser «massa optimista» o «massa pessi-
mista». La primera assumpcié podria provocar una manca de capital liquid en situacions tempo-
ralment adverses, que és el que sovint passa quan no s’ha estimat el risc de manera apropiada.
En la segona situaci6 es pot tenir capital inactiu que podria estar generant beneficis, degut a
una posicié massa conservadora de I'entitat.

Com hem vist, hi ha riscos que sén dificils de matematitzar i per tant s’han de considerar de
manera subjectiva, fora del marc d’acci6 del grup d’analisi de risc. Aquesta presentacié se cen-
trara doncs a parlar d’aquells que si que es poden tractar de manera formal. Tot i aixo, hem d’ac-
ceptar que qualsevol enfocament matematic/economic d’aquests problemes és solament una
aproximacié i per tant plausible d’'errors greus de modelitzacié i de calcul. Els models matema-
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tics s’han de fer servir per detectar possibilitats no previstes, o com a eina de corroboracié quan-
titativa de determinades intuicions. Mai no s’ha de fer servir com a directriu cega de I'adminis-
tracié del risc. Per aixo, és necessari que el grup d’analisi de risc no estigui connectat als respec-
tius departaments d’inversions. Sempre es pot trobar el model numéric adequat que ens deixi
fer allo que volem.

D’altra banda no hi ha cap teoria global que ens permeti considerar tots els riscos existents
(coneguts o no), com ara el risc de fallida de diverses inversions, el risc de mercat, el valor de
risc, el nivell dptim d’inversié i la liquidesa del fons d'inversid; tot plegat al mateix temps. | si ho
intentéssim calcular aixi, el més probable és que obtindriem resultats incongruents.

2. Tecniques d’analisi de risc

Els requeriments que es poden fer al grup d’analisi de risc dependran de la politica dictada
pels diferents departaments de la institucié financera. Aquests determinen el tipus de problema
que s’haura de resoldre. Per exemple, un problema comu podria ser la tria dels instruments fi-
nancers que resultin optims sota diferents criteris. Aquests criteris podrien ser conservadors, si
es decideix minimitzar risc en detriment del rendiment, o més arriscats, si es restringeix el risc
maxim i s'intenta trobar el rendiment maxim. Totes les aproximacions possibles per resoldre
aquests problemes no tenen una manera Unica d'interpretar-se, i la historia economica ens diu
que hi ha hagut molts exemples en qué una optimitzacié indeguda ha portat a resultats desas-
trosos (casos com ara Long Term Capital Management, Barings, Orange County, etc.).

Per aquesta rad, no solament les entitats financeres sind també els governs estan interessats
a implantar sistemes de defensa en contra del risc exagerat. A més s'intenta exigir que el risc es-
tigui assegurat d'alguna manera. Aixi ens trobem amb regulacions tals com les suggerides per la
Comissi6 de Basilea (1996, 1999). En general, aquestes recomanacions permeten que cada en-
titat financera proposi el seu propi model de gestié de risc. D'acord amb determinades proves
sobre I'efectivitat d’aquest model, I'entidad reguladora determina un factor multiplicador a la
quantitat de risc donada per I'entitat financera, que ha de estar d’acord amb ['eficiéncia del mo-
del. Entre les filosofies rellevants per mesurar el risc es troben:

2.1, Modelitzacié paramétrica del subjacent

En aquesta filosofia s'intenta modelitzar els subjacents que generen el risc mitjancant algun
model parametric, com és el cas del moviment brownia geometric, i altres de les seves varia-
cions (per exemple els models de volatilitat estocastica). A partir d’ells es poden obtenir magni-
tuds que mesuren el risc. La forma explicita en qué aquestes quantitats sén avaluades pot ser
tant a través del calcul analitic directe com mitjangant I'aplicacié de técniques de simulacio, com
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ara els métodes de Monte Carlo, quan la primera via no és factible, o simplement és massa com-
plicada.

2.2. Simulacid historica

Es fan servir Unicament dades anteriors de 'evolucié dels elements en la cartera, sense re-
colzar-se en cap marc teoric, per simular possibilitats futures. Moltes vegades en inversions no
tradicionals és dificil que aquest métode doni resultats significatius, donat que no hi ha prou da-
des, o no hi ha hagut suficient comportament extrem per saber quines podrien ser les situacions
a protegir.

2.3. Stress testing o escenaris de crisi

Aquesta filosofia proposa estudiar el comportament de la cartera en situacions limit. Per
aquesta rad, s’han de fer servir dades historiques per intentar trobar situacions limit. En aquest
escenari no és bo suposar que les situacions limit del passat no es tornaran a donar, més aviat
al contrari. Per aix0, es fan servir distribucions amb cues pesades o relacionades amb la distri-
bucioé dels valors extrems. Tot i que de vegades pot resultar massa pessimista en algunes situa-
cions, en altres pot arribar a ser molt realista. Aquest problema va ser un dels components im-
portants en la fallida de LTCM. Sembla que I'estratégia d’aquesta entitat financera consistia a
maximitzar rendiments sota restriccions de volatilitat en condicions gaussianes. Precisament els
esdeveniments que, en principi, tenien probabilitat massa petita per océrrer sén els que van por-
tar la fallida d’aquest fons d’inversio.

2.4. Mesures dinamiques de risc

Totes les mesures anteriorment proposades sén estatiques, en el sentit que es fan servir ho-
ritzons fixos de temps. Per exemple, coneixer que el nivell de risc a una setmana té un cert va-
lor, no ens diu res sobre I'evolucié del risc al llarg d’aquesta setmana. Aixi, darrerament s'inten-
ten trobar optimitzadors que considerin les possibles influéncies futures en l'evolucié de la
nostra cartera per tal d’obtenir un millor control, si acceptem la dinamica del subjacent. Aques-
ta visié va d’acord amb el fet que els resultats dolents tenen tendéncia a acumular-se i, per tant,
de vegades la fallida de I'estimaci6 del risc estatic no prové de les condicions de mercat adver-
ses, sind d’errors en el sistema de modelitzacio.

En resum, la mesura de risc estatica no permet preveure el comportament persistent de les
condicions adverses, mentre que una de dinamica si.
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3. Mesures paramétriques de risc

Ens centrarem, a partir d’ara, a exposar amb més profunditat algunes mesures de risc asso-
ciades al que hem descrit al primer punt de la seccié anterior com a models paramétrics. En ge-
neral, denotarem el temps present per t (en dies) i per VR(t) la mesura de risc calculada pel
grup de analisi de risc. Aquesta magnitud es calcula sovint amb un horitzd curt (per exemple,
un dia) pel conjunt de departaments de I'entitat. En aquesta situacié la comissié de Basilea re-
comana fer servir

k& .
MR(t) = max(EEVR(t —i), VR(t)j,

com a la mesura de risc a curt termini a utiltzar per I'entitat financera, amb k > 3, per determi-
nar. Si I'horitzd que cal considerar és més d’'un dia (diguem-ne 1) es pot fer servir la regla de
multiplicar I'anterior quantitat per \z. El valor de k el fixa I'ens regulador segons la bondat del
model utilitzat per I'entitat per determinar la mesura de risc VR(t). Sovint el valor de k es deter-
mina mitjangant un calcul estadistic sobre la quantitat de violacions del MR de I'entitat finance-
ra. Aquest valor pot estar influenciat també per la qualificacié crediticia de 'entitat. Usualment
de 3,4 a 3,85 és el rang corresponent a bancs amb una quantitat moderada de violacions. En-
tre les mesures de risc VR trobem:

3.1. VaR

Sigui X(t) el valor de la cartera a I'instant t. Si volem calcular el VaR en un nivell « per a un
horitzé t + 7, hom ha de calcular VaR (X, ) € R, de tal manera que

P{X(t+ 1) = X(t) < — VaR(a)) = o

Comunament o = 0,01, 0,05. Aquesta mesura ignora doncs les pérdues maximes, i solament
considera les pérdues minimes amb un determinat nivell de confianca. Tampoc no considera la
dinamica del subjacent i aixi mateix s'utilitza sovint amb models parametrics.

Aquest métode esta clarament relacionat amb el métode d’optimitzacié de carteres de Mar-
kowitz, un mecanisme d’optimitzacié del rendiment promig, sota restriccions imposades sobre
de la variancia de la cartera. Val a dir que amb aquesta metodologia, que és més una estratégia
d’inversi6é que de proteccié de riscos, és dificil saber quin pot ser el comportament exacte de la
cartera, donat que el resultat solament s’expressa en termes de mitjanes i no de possibilitats ac-
tuals —vegeu la figura 4.
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FIGURA 4.  Risc associat en una cartera Z(t), constituida per dos actius, X(t)i Y(t), segons Z(t) = p - X(t) +
+ g - Y(%), en funci6 de la proporci6 relativa w, p= (1 — w) - Z(t) / X(t), g= w- Z(t) / Y(t). La fletxa
marca la composicié optima de Markowitz (w = 0,286). El resultat és similar als obtinguts seguint els cri-
teris marcats pel VaR, pero no idéntic, donat que aquests depenen del valor que pren ¢, i I'altre no. Le-
xemple correspon a un moviment brownia geométric de dues dimensions, amb distribucié conjunta log-

normal bivariada de parametres r,= 6 %, o, =16 %, r,= 10 %, c,= 20 %, Py = 50 % i t=1 dia.

Hem de notar que tant els métodes basats en I'analisi de la covariancia, com el mateix VaR,
esdevenen una pobra mesura de risc quan es tracta de ponderar I'exposicié associada a instru-
ments que depenen de manera no lineal dels subjacents (aviat parlarem sobre aquest tema amb
més detall), com és el cas de les opcions, futurs, bons o altres derivats; o quan aquells, en ge-
neral, no segueixen una distribucié multivariant el-liptica. Aquest és un dels factors d’error més
important. Per exemple, només quan es déna aquesta circumstancia, en qué la distribucié con-
junta dels subjacents és el-liptica, com en el cas reflectit a la figura 5, és certa la propietat de
subaddici6 del VaR,

VaR(X + Y) < VaR(X) + VaR(Y)

que porta a la diversificacié de carteres com a mecanisme universal de reduccié de risc.

De manera paral-lela, el calcul del VaR es complica enormement en el cas d’un derivat qual-
sevol, on la cotizacié del subjacent repercuteix de manera complexa en el seu valor. Per alleuge-
rir aquest problema es fan servir aproximacions, de primer o segon ordre, o altres mesures
alternatives de risc com la que presentarem en la secci6 seglient —vegeu més avall les figu-
res 6i 8.
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FIGURA 5. Exemple on queda de manifest la propietat de subaddicié del VaR per distribucions el-lipti-
ques. Els parametres mantenen els valors reportats a la figura 4, i per la composicié de la cartera s’ha triat
el w optim segons el criteri de Markowitz, w= 0,286. En aquest cas, s'observa com la suma (ponderada)
de riscos d’una cartera mixta de Xi Y, seria un compromis entre els nivell de risc de cadascun dels subja-
cents per separat, mentre que el VaR conjunt és inferior al corresponent a la cartera més segura, tot i que

els actius estan correlacionats positivament.

3.2. Mean excess function

Aquesta mesura considera en promig el valors de les perdues condicionades a pérdues mini-
mes. Es sovint una mesura que es pot considerar massa pessimista i no permet 'administracié
del risc quan es fan servir certes distribucions extremes. En contrast, aquesta mesura té propie-
tats naturals de risc encara que les distribucions dels elements en la cartera siguin no el-liptiques.

La seva definicié és doncs:
—EXD | X()<-u).

Donat que aquesta funcié tendeix cap a I'infinit quan u — + o, una forma possible de fer com-
paracions d’'una manera justa, entre el resultat obtingut amb la mean excess function i amb al-
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tres métodes, és fixar el valor de u com el corresponent a un nivell del VaR donat, com fem a
la figura 6. Aquesta mesura de risc compleix els requeriments de coherent risk measure defini-
da fa poc per Artzner et al., tot i que la distribucié del subjacent no sigui el-liptica. La generalit-
zacié d’aquest concepte és el que exposem tot seguit.

4:5 T T T

T
Mean excess function

VaR -----

Companyia Y (%)

0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1

Figura 6. Comparativa de les mesures de risc VaR i mean excess function, aplicades a I'actiu Y abans pre-
sentat, per diferents nivells de confianga. Notem com totes dues convergeixen per a valors petits de «,
propietat que es deriva del fet que, quan Y segueix una distribucié lognormal, les pérdues maximes estan
fitades.

3.3. Convex measures of risk

Aquestes sén classes de mesures de risc recentment introduides per Artzner et al.; Follmer i
Schied; Karatzas i Cvitani¢; entre d’altres. Les seves propostes sén les d’escollir una funcié d’u-
tilitat i/o un model de subjacent (el-liptic) que mesuri el risc sota determinades propietats basi-
ques. Una de les més importants és la convexitat que promou la diversificacié de les carteres,
propietat que el VaR no sempre t€, com ja hem dit. Per tant, aquesta técnica darrera no ne-
cessariament promoura la diversificacio de carteres si és utilitzada cegament com a Unica mesu-
ra de risc.
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4. Models de subjacent

En aquest apartat discutirem sobre els models parametrics possibles per estudiar els riscos
de diversos instruments financers. Obviament el primer model en qué tots pensem és:

4.1. El model lognormal introduit per Black, Scholes i Merton

Aquest és el model més estes en les seves aplicacions a VaR, donada la seva simplicitat i la
facil interpretacié economica dels seus parametres.

4.2. Models de cues pesades

Aquests son models estatics que recentment s’han estés fins a models continus, i que consi-
deren distribucions amb funcions de densitat on les cues sén més grosses que les de la normal.
Exemples d’aquest tipus soén la distribucié hiperbolica, les estables, etc. Una critica generalitza-
da d’aquests models és que molts dels seus parametres no tenen cap interpretacié economica.
Moltes vegades els canvis en els valors estimats dels parametres no donen tampoc cap informa-
cio interpretable des del punt de vista economic. D’altra banda, sén models que descriuen mi-
llor el comportament de les dades historiques dels subjacents.

4.3. Models amb salts

Aquests sén models que poden tenir relacié amb els de I'apartat anterior, amb la diferéncia
que aquests es poden fer servir per modelitzar també els salts inherents als mercats. Els princi-
pals problemes en aquests models sén: la manca de completesa (objectiu actual d’estudi de di-
versos investigadors) i I'estimacié estadistica d’'una quantitat alta de parametres, cosa que els fa
poc tractables, ara per ara, des del punt de vista practic.

4.4. Models de valors extrems
Aquests sén també models amb distribucions estatiques, que s'obtenen d’analitzar la distri-

bucié dels valors extrems. Es poden considerar com a models que seveixen per portar a terme
estudis per a escenaris de crisi.

69



4.5. Models econométrics (GARCH i les seves variants)

Aquests son models on el temps és discret, i que han estat desenvolupats principalment per
econometristes, i que sén molt populars perqué arriben a reproduir el comportament persitent
de la volatilitat. Serveixen, per exemple, per desenvolupar mesures dinamiques de risc, encara
que és dificil de trobar un sentit estrictament matematic a les afirmacions que es fan servir en
desenvolupar aquestes técniques. Aquests models també son incomplets, en general.

4.6. Models de volatilitat estocastica

Aquests models continus poden representar també el comportament persistent de la volatili-
tat, com en el cas dels models GARCH. El problema és que els calculs sén en general tan dificils
com en el cas GARCH, excepte en casos molt especifics. El mercat també aqui esdevé incomplet.

5. VaR per a opcions

Obviament es poden considerar carteres amb més o menys risc d’acord amb els criteris es-
tablerts per la direccié de I'entitat financera. Encara que darrerament les carteres amb riscos
alts s'intenten evitar, sempre és bo considerar la possibilitat de guanys més alts, a canvi, aixo si,
de l'acceptacié de més risc. Aquesta és una de les caracteristiques propies de les opcions.

Una opcid de tipus call europea és un contracte que paga a un temps fix T, la diferéncia en-
tre el preu del subjacent (que suposarem que segueix un procés brownia geometric) amb un preu
establert en el contracte, anomenat preu d’exercici. La valoracié teorica d’aquests contractes es
fa mitjancant una mesura equivalent de martingales Q, que déna la formula de Black-Scholes:

V(t, S(8) = e T-9 E_[(S(T) - K), | S(B]=SN(d,) — €T~ 9KN(d,) .

Aqui podriem donar un exemple de reinterpretacié d’opcions com a aplicacié a problemes
d’altres tipus. Per exemple, és possible analitzar inversions directes en empreses com si fossin
opcions. El preu d’exercici esdevé la inversi6 inicial, el preu de I'opcio és el valor actual de la in-
versio i el subjacent és el procés de valor del producte produit. Aixi doncs, encara que la consi-
deracié d’'una cartera d'opcions sembli restrictiva no es pot menysprear el rang d’aplicacions
possibles.

Si V(t, S(t)) denota el preu d’aquesta opcié a temps t, el canvi de valor d’aquesta opcié esta
donat per

e V(t+ 1, S(t+ 1) — V(t S(8) |
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FIGURA 7. Valor del VaR per a una opcié de compra europea (call), relatiu al seu valor actual, en funcié
de la moneyness, S(t) / K, si el subjacent segueix una distribucié lognormal amb r=5 %, o = 20 %,
T=3 mesos, 7=1 diai o= 0,01. Amb el proposit de ponderar la magnitud de risc que estem disposats
a assumir en incloure opcions a la nostra cartera, indiquem també el nivell de risc corresponent a la pro-

pia accié (on la moneyness no juga cap paper).

que és funcié de S(t) perd de manera no lineal. De fet molts paquets estandards, com ara Risk-
Metrics, no funcionen bé amb aquestes no-linealitats. Donat aix6 moltes vegades es fan servir
aproximacions de primer i segon ordre, per exemple

m(5(t+r)—5(t)) +— ! 82V( Sg ) (S(t +71) -S(t)°.
a5(t) 2 25(t)
Aqui fitem el canvi en el preu de I'opcié en termes de les gregues (derivades del preu) Delta i
Gamma. Aquesta és essencialment una aproximacid, o bé lineal, o bé quadratica, del canvi del
preu de 'opcid, segons si considerem només el primer terme, o tots dos. Com que tractem amb
aproximacions, 0bviament no obtindrem resultats exactes, encara que aixi simplifiquem molt els
calculs. Aixi per exemple, obviem els canvis relacionats directament amb la variable t.
Al mateix temps ens hem d’adonar que aquests canvis s’han de calcular per una quantitat
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FIGURA 8.  Comparativa del resultat obtingut amb diferents aproximacions en el calcul del VaR per a una
opcid europea (de les mateixes caracteristiques de la que hem presentat a la figura 7). En aquest cas, el
resultat es pot obtenir de manera algebraica, i també esta representat a la grafica. Com és notori les apro-
ximacions valoren raonablement bé el risc quan I'opcié esta in the money, és a dir quan S(t) > K, pero
empitjoren notablement quan entrem en la zona out of the money, on es pot arribar a pronosticar una
perdua superior al capital invertit, cosa que és del tot impossible en aquest cas.

molt gran d’opcions i de manera rapida. Per aixo es fan servir aquestes aproximacions encara
que moltes vegades amb una inversié prévia de temps es podria millorar molt I'estimacio.

Si comparem el risc d’una opcié call amb el del subjacent, valorats en unitats monetaries in-
vertides, es veu (figura 7) que el risc és gran quan la moneyness (S(t) / K) és petita. Es a dir,
quan és molt possible que perdem el 100 % de la inversié feta. En canvi, el risc tendeix cap al
del subjacent quan la moneyness és gran.

En la figura 8 trobem el canvi relatiu (a unitats monetaries invertides) d’aquestes aproxima-
cions en comparacio al calcul real per a la call europea. Podem observar que les aproximacions
considerades es comporten malament per a valors de moneyness baixos.

Entre altres gregues, que hem estudiat darrerament, es troba la definicié de I'index Vega lo-
cal. Aquesta extensié de I'index Vega ens déna una mesura dels possibles punts on el model del
subjacent pot ser susceptible de canvis drastics. Dit d’'una altra manera, 'index Vega local ens
dira quan un model que sembla seguir un cert patré pot canviar de régim, i la magnitud d’aquest
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canvi. Matematicament es mesura mitjangant el concepte de derivades de Fréchet. Per exemple,

considerem el cas de I'opcié asiatica «european:

[; [ sts)as —K]+|Ft

V[t,S(t), ) tS(s)ds) —e g,

Aquesta opcié compara el valor mig del subjacent al llarg de tot el periode Tamb el preu d’e-
xercici K (en aquest sentit, el que direm també esta relacionat amb basket options en general).
Suposem que el model del subjacent és el brownia geomeétric amb una perturbacié de la vola-
tilitat mesurada per £6(t, S(t)). Aqui € denota el grau de pertorbacié que el model té i & la di-
reccié6 d’aquesta pertorbacié. Lindex Vega local denotat per p(t S(t), J:S(s)ds) mesura a
temps t, amb S(¢t) i ES(s)ds coneguts, els possibles canvis en el preu de 'opcié. La figura 9 es
pot interpretar dient que la regié on I'index Vega local pren el valor maxim és on el preu de I'op-
Ci6 pot canviar drasticament. Aquesta és la regié on hem de tenir més cura davant la possibili-

tat de canvis en el model estructural.

index Vega local

90
Preu actual de I'accio

FIGURA 9.  Estimacié del valor de I'index Vega local per una accié asiatica (r=5 %, =20 %, K= 100,
T= 0,20 anys) lluny del moment d’expiraci6 del contracte (t= T / 4), en funcié del valor actual de I'actiu,
5(t), i de la integral, 17]2 5(s)ds. La zona de sensibilitat maxima segueix una recta en aquestes variables.

Aquesta regié (vegeu la figura 10) esta determinada pel valor del preu d'execucié efectiu
(K- H; S(s)ds) / 5(t), i sembla que mostra el seu maxim sobre la recta
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Aquest és un resultat logic (que sembla ser veritat amb robustesa sobre el model del subja-
cent) si es pensa que la regié més critica és la que es troba al voltant de K quan el mercat de-

cideix el pagament o no de I'opcié.

0,8

index Vega local
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0,2

0 i
02 02 03 03 04 045 05 055 06 065 07 075 08 085 09
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FIGURA 10.  Evolucié del perfil de I'index Vega local, en termes del valor efectiu de K, (K — 1; J:) S(s)ds) /
/ S(t), per diferents moments de la «vida» de 'opcié asiatica descrita a la figura 9. Notem com la zona cri-
tica s'aplega al voltant de 1 — t / T, a més de minvar a mesura que ens acostem al temps d’execucid, T.

6. Conclusions

Hem donat una visié general sobre la gestié de risc i hem provat de donar una introduccié
a les diverses linies de recerca que s’estan desenvolupant al voltant de 'analisi de risc. En par-
ticular, hem descrit les propietats del VaR i d’altres mesures de risc. En el cas de les opcions
hem descrit el problema de la no-linealitat dels preus i les possibles conseqiiéncies d’aquests
errors de calcul. Aixi mateix hem introduit I'index Vega local, hem descrit la manera que s’ha
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d’interpretar i les seves possibles utilitats. En general, creiem que la recerca en matematica fi-
nancera és una area que s’ha de potenciar donada la importancia que tindra, en un futur pro-
per, la gesti6 de riscos cada vegada més complexos. Obviament tindra dues vessants, una molt
més matematica, que en principi pot semblar de caracter purament teoric, perd que després i
a llarg termini pot servir per a desenvolupaments més aplicats. Per exemple, la teoria de mer-
cats incomplets és una técnica de valoracié que s’ha desenvolupat en els darrers quinze anys,
i que en un principi es va pensar que era una teoria matematica gairebé sense resultats finan-
cers interessants. De fet, aquesta teoria va arribar a la conclusié que en un mercat incomplet
els preus de les opcions podrien tenir un rang de valors on s'arribés fins al mateix preu del sub-
jacent.

En aquests darrers anys, s’ha comprovat que aquesta teoria potser servira per valorar les op-
cions amb riscos acceptables. Es a dir, la valoracié de contractes amb un component més carac-
teristic de les opcions, i un altre més propi de les assegurances. Aquest és el cas de les opcions
en el mercat enérgetic i/o les opcions climatiques.
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