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Valoración de derivados 
sobre el clima a partir 
de la modelización 
estocástica de la 
temperatura en el 

Aeropuerto Eldorado de 
Bogotá

Resumen 
El clima y sus efectos han sido dos de los principales campos de discusión 
científica en los últimos años. En el ámbito económico esto se ha traducido en 
un mayor análisis de los riesgos que el clima genera sobre la economía, en su 
conjunto, y sobre las actividades empresariales, en particular. A partir de ello se 
han desarrollado productos financieros derivados que les permiten a los agentes 
económicos cubrirse ante dichos riesgos. Algunos de los más habituales tienen 
como subyacente la temperatura de las ciudades, medida en sus aeropuertos. 
En este contexto, este trabajo analiza cómo estos productos derivados sobre 
la temperatura pueden aplicarse al Aeropuerto Eldorado. Para ello se ajusta 
a la temperatura observada un modelo Ornstein-Uhlenbeck de reversión a la 
media, se comprueba su validez mediante técnicas de simulación y se valoran 
diversos productos derivados.

Palabras clave: 
Derivados sobre el clima, proceso estocástico, reversión a la media, 

estacionalidad.

Weather Derivative 
Assessment Using 

Temperature Stochastic 
Modeling at Eldorado 
International Airport in 

Bogotá

Abstract 
The weather and its effects have been two of the main fields of scientific discus-
sion in recent years. In economics, that has meant greater analysis of the risks 
that the weather generates on the economy, in general, and on business activi-
ties, in particular. Therefore, financial derivative products have been developed, 
enabling economic agents to protect themselves against such risks. Some of 
the most customary weather derivatives include an underlying factor that is a 
city’s temperature measured at the airport. In that context, this article analyzes 
how such temperature derivatives can be applied to Eldorado International Air-
port. To do so, an Ornstein-Uhlenbeck mean reversion model is adjusted to the 
observed temperature, its validity is verified using simulation techniques, and 
diverse derivative products are assessed.

Key words: 
Weather derivatives, stochastic process, mean reversion, seasonality.

Avaliação de derivados 
sobre o clima a partir da 

modelagem estocástica da 
temperatura no Aeroporto 

Eldorado de Bogotá

Resumo 
O clima e seus efeitos tem sido dois dos principais campos de discussão cientí-
fica nos últimos anos. No âmbito econômico isto se traduz em uma maior análi-
se dos riscos que o clima gera sobre a economia, em seu conjunto, e sobre as 
atividades empresariais, em particular. A partir disso têm sido desenvolvidos 
produtos financeiros derivados que permitem aos agentes econômicos prote-
ger-se diante de tais riscos. Alguns dos mais comuns têm como subjacente a 
temperatura das cidades, medida em seus aeroportos. Neste contexto, este 
trabalho analisa como estes produtos derivados da temperatura podem ser apli-
cados ao Aeroporto Eldorado. Para isso ajusta-se a temperatura observada a 
um modelo Ornstein-Uhlenbeck de reversão a média, comprova-se sua validade 
mediante técnicas de simulação e se avaliam os diversos produtos derivados.

Palavras chave: 
Derivados sobre o clima, processo estocástico, reversão a média, sazonalidade.
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Introducción

De cierta manera, las actividades económicas 
de un área geográfica suelen estar expuestas 
a sus condiciones climatológicas, lo cual es 
más relevante en algunos sectores, como el 
energético, el agrícola, el turístico y el asegu-
rador. A pesar de la relevancia del clima para 
un importante número de empresas, estas no 
han creado equipos especializados para el es-
tudio y la gestión activa de las contingencias 
que se le derivan.

En los países más desarrollados, la reciente 
desregulación del sector energético, unida a 
la regulación de las actividades que tienen 
efectos en el cambio climático, ha supuesto 
una creciente demanda de productos que per-
miten cubrirse del factor clima. De ahí han 
surgido los derivados sobre el clima (weather 
derivatives), y ha impulsado igualmente el 
desarrollo de la industria de gestión del ries-
go climatológico.

La idea que subyace debajo de este tipo de 
gestión es la de encontrar la relación entre 
los cash-flows de la compañía y la situación 
climatológica, para después determinar las 
posibles contingencias de los cambios cli-
matológicos en el negocio. Finalmente, se 
determina la cobertura que se va a realizar. 
Es ahí precisamente donde los mercados or-
ganizados desempeñan un importante papel, 
al permitir a los agentes administrar activa-
mente su riesgo climatológico o gestionar el 
riesgo asumido de otros agentes, como es el 
caso de las compañías de seguros. Estos ins-
trumentos financieros no se emplean para la 
cobertura del riesgo de precio, como ocurre 
con los derivados financieros habituales, sino 

que son volume-hedge, esto es, cubren des-
equilibrios en la demanda del mercado o la 
oferta de las empresas frente a cambios cli-
matológicos, de manera que estos no tengan 
efectos en la cuenta de resultados.

Los mercados organizados de weather de-
rivatives requieren estandarizar las condi-
ciones de los contratos y contar con market 
makers. El Chicago Mercantil Exchange 
(CME) ha sido uno de los mercados pione-
ros en este contexto, ya que negocia deriva-
dos de clima no sólo de grandes ciudades de 
Estados Unidos, sino de ciudades europeas. 
Cabe destacar que la selección de ciudades 
cuyos derivados pueden negociarse en un 
mercado de este tipo depende de los agentes 
interesados en ellos y del peso específico de 
cada sector productivo.

Un weather derivative no es más que un 
instrumento financiero cuyos pagos futuros 
están condicionados al comportamiento del 
subyacente, al igual que en cualquier otro 
activo derivado; pero en este caso particu-
lar dicho subyacente no es financiero, sino 
alguna variable climatológica como la tem-
peratura, la nieve, la humedad, la lluvia, los 
ciclones, etc. Entre todos ellos, el relativo a 
la temperatura es el que más rápidamente se 
ha extendido, sobre todo por ser una variable 
explicativa del consumo de energía y otros 
productos y servicios.

Siguiendo a Geman (1999); Davis (2001); 
Brody, Syroka y Zervos (2002); Alaton, Dje-
hiche y Stillberger (2002); Benth (2003), y 
Platen y West (2004), el objetivo de este 
trabajo es, en primer lugar, con una muestra 
diaria de temperaturas máxima y mínima 
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desde el 1º de enero de 1979 hasta el 31 de 
diciembre del 2006, ajustar un modelo de 
comportamiento estocástico de reversión a 
la media de la temperatura del Aeropuerto 
de Eldorado (Bogotá). Seguidamente, para 
el período comprendido entre el 1º de enero 
y el 31 de diciembre del 2007 se comprueba 
la validez del modelo para la valoración de 
derivados sobre la temperatura. 

Este trabajo se organiza como sigue: en el 
apartado 1 se presenta el modelo estocástico 
Ornstein-Uhlenbeck de reversión a la media 
empleado para modelizar la temperatura y se 
ajusta al caso del Aeropuerto Eldorado. En 
el apartado 2 se valoran algunos derivados 
sobre el caso estudiado. Finalizamos con las 
principales conclusiones.

1. Modelo de comportamiento  
de la temperatura

En esta sección pretendemos ajustar un mo-
delo estocástico que describa el comporta-
miento de la temperatura como activo sub-
yacente de contratos financieros. Para ello 
es preciso contar con datos obtenidos de una 
estación climatológica de observación, que 
sería el punto geográfico donde diariamente 
se toman las observaciones empleadas para 
definir el activo subyacente.

Igualmente, debería contar con la oportuna 
homologación y garantizar que dichos valo-
res diarios son siempre observados. Además, 
y dado que una empresa gestionará su riesgo 
en diferentes ciudades o áreas, es preciso que 
las estaciones de las diferentes ciudades rea-
licen sus observaciones en condiciones están-

dar, de modo que el agente económico pueda 
medir su riesgo climatológico sin otros con-
dicionantes ajenos. Por ello, la norma habi-
tual es situar o recoger la información en las 
estaciones climatológicas de los aeropuertos.

Los datos suministrados por la estación me-
teorológica del aeropuerto son Ti,max y Ti,min, 
que serían las temperaturas máxima y míni-
ma (en grados Celsius), medidas para el día 
i, respectivamente. Entonces, a partir de las 
dos anteriores, definimos la temperatura pro-
medio del día i como:

T
T T

i
i i=
+,max ,min

2
	(1.1)

De esta manera, y a efectos de estimar el mo-
delo estocástico de comportamiento, contare-
mos con datos de tres variables: temperatura 
máxima, mínima y promedio del Aeropuerto 
Eldorado de Bogotá, para el período com-
prendido entre el 1º de enero de 1979 y el 31 
de diciembre del 2006 (Gráfico 1), para lue-
go contrastar su validez durante el 2007. Los 
datos se obtuvieron del Instituto de Hidrolo-
gía, Meteorología y Estudios Ambientales de 
Colombia (Ideam).

1.1 Las temperaturas en media

Como observamos en el Gráfico 1, existen 
fuertes variaciones de la temperatura en 
función de la época del año. Por ejemplo, 
la temperatura promedio parece variar en-
tre 17 y 8 oC. Con el fin de poder ajustar el 
modelo más conveniente, antes analizamos 
los principales estadísticos de las series, que 
aparecen en los cuadros 1a y 1b.
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Si observamos los estadísticos de la muestra, 
podemos comprobar las siguientes caracte-
rísticas:

•	 En su conjunto, las temperaturas no son 
normales; presentan autocorrelación, 
ya que en todos los casos los valores de 
p fueron nulos (test de Ljung-Box con 
cinco retardos), y muestran heterocedas-
ticidad (test de White con dos retardos), 
es decir, su varianza no es constante. Así 

mismo, las temperaturas parecen ser I(0) 
o estacionarias al rechazarse la hipótesis 
nula de no estacionariedad o I(1), tal y 
como se observa en el Cuadro 1a.

•	 Respecto al análisis mensual, cabe des-
tacar que los valores medios y las des-
viaciones difieren de unos meses a otros, 
lo que obligará a tomar un valor medio y 
una volatilidad distintos para cada uno. 
Ahora bien, dado que las temperaturas no 

Gráfico 1

Temperaturas máximas, mínimas y promedios de Eldorado (01-01-1979 a 31-12-2006)

Fuente: elaboración propia.
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Cuadro 1a

Estadísticos de la muestra: muestra total

Temperatura Máximas mínimas Promedios

Número de observaciones 10592 10592 10592

Media 19,30 7,77 13,54

Desviación estándar 1,46 2,59 1,27

Valor máximo 24,90 13,00 17,35

Valor mínimo 10,90 -6,40 8,10

Asimetría 0,080547 -0,94826 -0,42768

Exceso de curtosis 0,26756 0,79984 0,23417

Normalidad (Jarque-Bera) 43,047[0,000] 1869,7[0,000] 335,14[0,000]

Autocorrelación (LB) 7427,76[0,000] 5877,7[0,000] 5086,17[0,000]

Heterocedasticidad (W) 2156,6[0,000] 1419,9[0,000] 1282,7[0,000]

Estacionariedad (ADF)  -42,05*  -45,92* -46,77*

	 * Test ADF de estacionariedad: se rechaza al 1% la hipótesis de que las variables sean no estacionarias o I(1).

	 Fuente: elaboración propia.

Cuadro 1b

Estadísticos de la muestra: muestra analizada por meses

Muestra Temperatura Núm. observaciones Media Desviación estándar Valor máximo Valor mínimo

Enero
Máximas 899 19,960 1,3716 24,9 16,1

Mínimas 899 5,927 3,0950 12,7 -2,4

Febrero
Máximas 819 20,090 1,6565 24,8 14,8

Mínimas 819 6,907 3,2209 12,6 -6,4

Marzo
Máximas 899 19,910 1,5622 24,9 14,2

Mínimas 899 7,878 2,6281 13,0 -1,9

Abril
Máximas 870 19,560 1,3825 23,2 14,6

Mínimas 870 8,959 2,1739 12,8 1,0

Mayo
Máximas 899 19,250 1,3012 23,5 14,8

Mínimas 899 9,037 1,9541 12,9 0,7

Junio
Máximas 870 18,670 1,2497 23,1 14,5

Mínimas 870 8,581 1,8076 12,9 1,1

Continúa
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pueden subir o bajar permanente, a pesar 
de la diferencia entre meses, el compor-
tamiento de la temperatura debe seguir 
algún proceso de reversión a un valor 
medio no constante.

Así, el proceso estocástico descrito por la 
temperatura presenta diferentes volatilida-
des y reversiones a la media para cada mes. 
Dicho valor medio sobre el que revierte de-
pende del ciclo que describe la temperatura a 
lo largo del año natural. Su comportamiento 
podría ser ajustado mediante alguna función 
sinusoide. Este tipo de funciones tienen la 
forma sin(ωt + φ), donde t es el instante tem-
poral, medido en días. Nosotros tomamos 
t = 1,2,… para 1-enero, 2-enero, y así suce-
sivamente. Como el período de variación de 
la temperatura es anual, entonces ω = 2π/365. 
Además, como el mínimo y máximo anua-

les no tienen por qué coincidir con 1-enero y 
1-julio, es preciso introducir una fase del án-
gulo φ. De esta forma el modelo determinista 
de la temperatura media a la que se revierte 
Tt
m  tendría la forma:

T A Bt C tt
m = + + +( )sin ω ϕ 	 (1.2)

Donde los parámetros A, B y C tendrán que 
ser estimados para que la curva ajuste lo me-
jor posible los datos. La estimación se desa-
rrolla en la sección 1.4.

1.2 Proceso aleatorio 
de la temperatura

Para obtener un modelo de comportamiento 
diario de la temperatura más realista, es pre-
ciso añadir al modelo determinista (1.2) al-
gún componente aleatorio. Una posible elec-

Muestra Temperatura Núm. observaciones Media Desviación estándar Valor máximo Valor mínimo

Julio
Máximas 899 18,380 1,1001 22,4 13,0

Mínimas 899 7,985 1,9325 12,2 0,4

Agosto
Máximas 899 18,590 1,1896 23,6 14,6

Mínimas 899 7,667 2,1759 11,9 -0,3

Septiembre
Máximas 870 19,070 1,3510 23,3 14,4

Mínimas 870 7,302 2,3044 11,3 -0,2

Octubre
Máximas 899 19,190 1,4257 23,6 10,9

Mínimas 899 7,998 2,2440 12,2 0,5

Noviembre
Máximas 870 19,290 1,3011 24,0 14,9

Mínimas 870 8,102 2,2476 12,0 0,6

Diciembre
Máximas 899 19,630 1,2976 23,8 14,9

Mínimas 899 6,835 2,9552 12,2 -4,0

Fuente: elaboración propia.
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ción, habitual en finanzas, es la de un proceso 
estándar de Wiener (Wt, t ≥ 0). 

Como indicamos, las variaciones cuadráti-
cas de los datos observados σt

2 ∈( )+R  de las 
temperaturas varían de un mes a otro del año. 
Por lo tanto, nosotros consideramos que Ot es 
diferente para cada mes del año, pero cons-
tante para todos los días de un mismo mes. 
Así, σi i{ }

=1

12  son constantes y positivas, de for-
ma que el proceso aleatorio de la temperatura 
sería σt tW t, ≥( )0 .

1.3 Reversión a la temperatura 
media

Al poner juntas todas las características des-
critas hasta ahora sobre el comportamiento 
de la temperatura, nuestro objetivo es obtener 
un modelo expresado mediante un proceso 
estocástico que solucione la siguiente ecua-
ción diferencial estocástica (SDE): 

dT a T T dt dWt
m

t t t= −  +σ 	 (1.3)

Donde a ∈ R determina la velocidad de re-
versión a la media. La solución de este tipo 
de ecuación recibe el nombre de proceso de 
Ornstein-Uhlenbeck.

El problema, en nuestro caso, es que realmente 
los valores de la temperatura no revierten a un 
valor medio constante, sino que Tm varía en el 
tiempo siguiendo la expresión (1.2). Por ello 
(véase, por ejemplo, Dornier y Queruel, 2000; 
Davis, 2001; Brody, Syroka y Zervos, 2002; 
Alaton, Djehiche y Stillberger, 2002; Benth, 
2003) a la expresión (1.3) debe añadirse un 
término que recoja los cambios en el tiempo 
de la expresión (1.2) respecto a su media:

dT
dt

Bt C tt
m

= + +( )ω ω ϕsin 	 (1.4)

De este modo, combinando las expresiones 
(1.3) y (1.4), obtenemos la siguiente expre-
sión:

dT dT
dt

a T T dt dW t st
t
m

t
m

t t t= + − 









+ >σ  (1.5)

Donde la solución, tomando como valor ini-
cial Ts = x, es:

T x T e T e dWt s
m a t s

t
m a t

s

t

= −( ) + +− −( ) − −( )∫ τ
τ τσ (1.6)

Siendo Tt
m  la recogida en la expresión (1.2).

1.4 Estimación de los parámetros

La estimación de los parámetros: A, B, C, φ, 
σ, a se realiza sobre las tres series utilizadas 
de las temperaturas máxima, mínima y pro-
medio del Aeropuerto Eldorado de Bogotá, 
desde el 1º de enero de 1979 hasta el 31 de 
diciembre del 2006. En primer lugar ajusta-
mos la temperatura media de reversión para 
cada una de las tres series de temperatura. 
Así, estimamos la siguiente función por mí-
nimos cuadrados:

Zt b b t b t b t= + ⋅ + ⋅ ( )+ ⋅ ( )0 1 2 3sin cosω ω  (1.7)

Esto significa que hemos de estimar un vector 
de parámetros definido como ξ =[ ]b b b b0 1 2 3, , , , 
el cual es solución de:

	 min
ξ
Z X− 2	 (1.8)

Donde Z es el vector con los elementos es-
timados a partir de la expresión (1.7) y X es 
el vector de datos o temperaturas observa-
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das. Una vez estimada la ecuación (1.7), los 
parámetros del modelo determinista (1.2) 
se obtendrían a partir de las siguientes ex-
presiones:

	

A b
B b

C b b

b
b

=

=

= +

=









−

0

1

2
2

3
2

3

2

ϕ πarctan
	 (1.9)

Los parámetros estimados y su significación 
estadística pueden observarse en el Cuadro 2.

Una figura de la función estimada junto con 
los datos observados de la temperatura puede 
verse en el Gráfico 2.

Al insertar los valores numéricos resultantes 
en la ecuación (1.2), las temperaturas medias 
a las que revierten las máximas, las mínimas 
y las medias del Aeropuerto de Eldorado de 
Bogotá serían:

Cuadro 2

Parámetros del modelo determinista de la media

Regresor
Temperaturas máximas Temperaturas mínimas Temperaturas promedio

parámetro t-value parámetro t-value parámetro t-value

Enero 19,1940 2,3030 5,9875 2,4545 12,5910 2,4860

Febrero 19,3900 2,3690 6,8814 2,8075 13,1360 2,8880

Marzo 19,5320 2,5640 7,3813 3,0368 13,4560 3,2470

Abril 19,5670 2,5230 8,0509 3,2957 13,8090 3,4840

Mayo 19,6410 2,5630 7,8136 3,1965 13,7270 3,4090

Junio 19,3680 2,3410 7,1861 2,9287 13,2770 2,9930

Julio 19,1490 2,2580 6,6369 2,7173 12,8930 2,7240

Agosto 19,2950 2,3880 6,5333 2,6828 12,9140 2,7730

Septiembre 19,4900 2,4880 6,5325 2,6770 13,0110 2,8320

Octubre 19,2130 2,3130 7,6228 3,1245 13,4180 3,1730

Noviembre 18,9330 2,0620 8,0794 3,2921 13,5060 3,1800

Diciembre 19,0080 2,1300 6,9064 2,8189 12,9570 2,7440

T 0,0001 2,0890 0,0001 4,5090 0,0001 4,6800

ω 0,7803 2,7266 0,7829 2,1974 0,1490 2,3222

ϕ -1,8973 -5,0679 -4,6552 -3,4281 -3,2849 -4,1897

Fuente: elaboración propia a partir de las estimaciones.
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T A t tt
m

mesmaxima maxima 0.78027 sin 1., , .= + ⋅ ⋅ + ⋅ ⋅ −−0 0048 10 2
365

4 π 88973

0.7829minima minima









= + ⋅ ⋅ +−T A tt
m

mes, , .1 2222 10 4 ⋅⋅ ⋅ −








= +

sin 4.6552

promedio promedio

2
365

0

π t

T At
m

mes, , .660869 10 2
365

4⋅ ⋅ + ⋅ ⋅ −








− t t0.14904 sin 3.2849π

	 (1.10)

Gráfico 2

Temperaturas observadas y proceso determinista de la media

Fuente: elaboración propia.
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Valoración de derivados sobre el clima a partir de la modelización estocástica de la temperatura…

Donde el parámetro A tomaría distintos va-
lores para cada mes del año. En segundo lu-
gar, el objetivo es obtener un estimador de 
σ a partir de los datos mensuales. Para ello, 
existen dos posibles métodos de estimación.

Si definimos para cada mes específico µ con 
Nµ días de observación de la temperatura Tj, 
j = 1,…, Nµ, el primer estimador se apoya en 
las variaciones cuadráticas de la temperatura 
Tt (véase Basawa y Prasaka Rao, 1980, pp. 
212-213]:
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Una vez estimada la volatilidad mensual, 
hemos de determinar la velocidad de rever-
sión a la media. Como el tiempo entre cada 
observación de la temperatura es diario y, por 
lo tanto, de alta frecuencia de observación, 
resulta apropiado estimar dicho parámetro 
de reversión empleando las funciones de es-
timación de martingalas, sugerido por Bibby 
and Sørensen (1995). De este modo, si toma-
mos las observaciones correspondientes a n 
días, un estimador eficiente ânde a se obtiene 
cuando G an nˆ( ) = 0, donde:

G a
b T a

T T Tn
i

i
i i

i

n

( )=
′( )

− ( )





−

−

−
=
∑ 1

1
2 1

1

;
σ

Ε  (1.12)

Siendo b’ la derivada del drift en la ecuación 
(1.5) respecto a la velocidad de reversión a 
la media a. Entonces, hay que determinar 
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Donde es fácil contrastar que a partir de la 
volatilidad de cada mes podemos determinar 
la velocidad de reversión correspondiente 
mediante la siguiente expresión:
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El segundo método de estimación puede de-
rivarse a partir de la discretización de Euler 
de la expresión (1.5), tal que para un mes 
cualquier I resultaría:
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, la 
expresión (1.15) podemos escribirla como:
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	 (1.16)

La ecuación (1.16) puede ser vista como una 
regresión de la temperatura de hoy respecto 
a la de ayer, de forma que un estimador efi-
ciente de OI sería (véase Brockwell y Davis, 
1990):
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(1.17)

En resumen, en este segundo método estima-
mos para cada mes del año una regresión por 
mínimos cuadrados, donde la pendiente será 
la velocidad de reversión, mientras que la va-
rianza de los residuos nos daría una medida 
de la volatilidad.

Al aplicar ambos métodos de estimación 
sobre la muestra, obtuvimos los valores que 
aparecen en los cuadros 3a y 3b. Como los 
resultados de ambos métodos difieren, es 

habitual en la literatura financiera (Dornier 
y Queruel, 2000), con el objetivo de mini-
mizar el error, tomar el valor promedio de 
los resultados, y ello es lo que emplearemos 
en adelante. 

Como podemos comprobar, las temperaturas 
mínimas presentan mayores volatilidades y 
velocidades de reversión a la media que las 
máximas, de manera que, a prior, las mínimas 
muestran mayor inestabilidad que las máxi-
mas. Ahora, una vez estimados los paráme-
tros del modelo propuesto, definido por las 
expresiones (1.2) y (1.5), comprobaremos su 
ajuste sobre el resto de datos de la muestra, 
es decir, las temperaturas reales desde el 1| 

Cuadro 3a

Parámetros del proceso estocástico de la temperatura: velocidad de reversión a la media

Mes

Temperaturas máximas Temperaturas mínimas Temperaturas promedios

Método 1 Método 2 Valor 
medio Método 1 Método 2 Valor 

medio Método 1 Método 2 Valor 
medio

Enero 0,4683 0,3727 0,4205 0,5793 0,4465 0,5129 0,7657 0,5421 0,6539

Febrero 0,5267 0,4039 0,4653 0,5815 0,4319 0,5067 0,7688 0,5274 0,6481

Marzo 0,4740 0,3708 0,4224 0,7321 0,5106 0,6213 0,8310 0,5528 0,6919

Abril 0,5754 0,4476 0,5115 1,0477 0,6573 0,8525 0,9173 0,6230 0,7702

Mayo 0,4930 0,3869 0,4399 0,9789 0,6206 0,7997 1,1077 0,6614 0,8845

Junio 0,4312 0,3484 0,3898 0,9547 0,6400 0,7974 1,1482 0,6932 0,9207

Julio 0,6609 0,4759 0,5684 0,8745 0,5745 0,7245 1,0796 0,6524 0,8660

Agosto 1,2173 0,7018 0,9596 1,2385 0,6993 0,9689 1,1221 0,6764 0,8992

Septiembre 0,8664 0,5718 0,7191 1,4660 0,7689 1,1174 1,2291 0,7067 0,9679

Octubre 0,5478 0,4401 0,4939 1,1248 0,6726 0,8987 1,0254 0,6334 0,8294

Noviembre 0,3940 0,3252 0,3596 1,0011 0,6415 0,8213 1,0933 0,6797 0,8865

Diciembre 0,3441 0,2938 0,3189 0,5299 0,4116 0,4708 0,7667 0,5322 0,6495

Promedio 0,5833 0,4282 0,5057 0,9258 0,5896 0,7577 0,9879 0,6234 0,8056

Fuente: elaboración propia.
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de enero del 2007 hasta el 31 de diciembre 
del 2007. Para ello realizaremos 10.000 si-
mulaciones de las trayectorias que pueden 
seguir las temperaturas diarias de cada mes 
durante el año 2007 y a partir de los proce-
sos estimados. En el Gráfico 3 pueden verse 
tanto las temperaturas reales del 2007 como 
tres valores para cada día, obtenidos como 
los percentiles 1%, 50% y 99% de las 10.000 
trayectorias simuladas.

Al comparar las temperaturas reales con las 
simuladas, comprobamos cómo el número 
de casos en que los datos reales superan las 
simulaciones extremas correspondientes a 

los percentiles 1% y 99% son nulas para el 
caso de las mínimas y las medias, mientras 
que existen algunos casos (4 de 365 observa-
ciones) en las máximas. Estos últimos (1,1% 
del total) son todos ellos situaciones en las 
que la temperatura máxima real fue inferior 
a la del percentil 1% simulada, es decir, las 
máximas no alcanzaron las predicciones mí-
nimas extremas. 

Ello resulta interesante, ya que las máximas 
presentaron una volatilidad menor que las 
mínimas. Se trata, por lo tanto, de hechos ais-
lados y de difícil predicción, aunque a efectos 
de los derivados de temperatura no suponen 

Cuadro 3b

Parámetros del proceso estocástico de la temperatura: volatilidad

Mes

Temperaturas máximas Temperaturas mínimas Temperaturas promedios

Método 1 Método 2 Valor 
medio Método 1 Método 2 Valor 

medio Método 1 Método 2 Valor 
medio

Enero 1,3074 1,1575 1,2325 3,0360 2,6433 2,8397 1,4868 1,2622 1,3745

Febrero 1,5043 1,3367 1,4205 2,9805 2,6145 2,7975 1,5533 1,3143 1,4338

Marzo 1,4552 1,2898 1,3725 2,6796 2,2964 2,4880 1,4226 1,1827 1,3027

Abril 1,6320 1,3670 1,4995 2,4116 2,0026 2,2071 1,2734 1,0354 1,1544

Mayo 1,5653 1,3184 1,4419 2,2935 1,8616 2,0776 1,2780 1,0234 1,1507

Junio 1,3619 1,1859 1,2739 2,2591 1,7968 2,0280 1,1890 0,9712 1,0801

Julio 1,2563 1,0475 1,1519 2,3145 1,8602 2,0874 1,2035 0,9726 1,0881

Agosto 1,3965 1,1254 1,2610 2,7019 2,1043 2,4031 1,3163 1,0426 1,1795

Septiembre 1,5894 1,2934 1,4414 2,9186 2,2754 2,5970 1,4921 1,1535 1,3228

Octubre 1,6395 1,3947 1,5171 2,6821 2,1865 2,4343 1,3733 1,0949 1,2341

Noviembre 1,4359 1,2535 1,3447 2,6277 2,1315 2,3796 1,3040 1,0502 1,1771

Diciembre 1,2744 1,1385 1,2065 2,7897 2,4584 2,6241 1,4481 1,2384 1,3433

Promedio 1,4515 1,2424 1,3469 2,6412 2,1860 2,4136 1,3617 1,1118 1,2367

Fuente: elaboración propia.
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problemas, ya que como veremos dichos pro-
ductos financieros se negocian para períodos 
mensuales y no para períodos diarios.

2. Valoración de weather derivatives

Los derivados sobre la temperatura se confi-
guran en sus dos formas más habituales: fu-
turos y opciones. Además, en la negociación 
en los mercados organizados se exigen como 
a cualquier otro contrato de características 

similares los correspondientes depósitos de 
garantía y márgenes, y se realiza una liqui-
dación diaria de resultados. Su negociación 
es función de la liquidez, cuando ésta no es 
excesiva suele quedar limitada a una fran-
ja horaria determinada, dependiendo lógi-
camente del uso horario de la ciudad cuya 
temperatura se negocia. El activo subyacente 
es lo que se denomina Degree Day Index, y 
como en cualquier mercado las transacciones 
deben expresarse en unidades monetarias y 

Gráfico 3

Temperaturas reales y simuladas

Fuente: elaboración propia.
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no en grados Celsius, por ello se fija un valor 
nocional para cada Degree Day Index.

Un Degree Day Index es la suma acumulada 
para el período de cobertura del derivado, 
que normalmente suele ser uno o tres meses, 
de los días que precisamos calor o Heating 
Degree Days (HDDi o medida del frío am-
biental de un día) y los días que precisamos 
enfriar Cooling Degree Days (CDDi o me-
dida del calor ambiental de un día). De este 
modo, si Ti es la temperatura media (máxi-
ma o mínima) del día i, entonces definimos 
HDDi y CDDi como:

HDD X C T

CDD T X C
i

o
i

i i
o

= −( )
= −( )
max ,

max ,

0

0
	(2.1)

De esta manera, HDD y CDD son el núme-
ro de grados en que la temperatura media 
(máxima o mínima) de un día se desvía del 
nivel de temperatura de referencia (X) en el 
aeropuerto.

Así, en los weather derivatives existen dos 
diferencias fundamentales respecto a los de-
rivados financieros tradicionales. Por un la-
do, la negociación no se realiza directamente 
sobre el subyacente (temperatura), sino que 
se diferencia entre días de calor y frío. Por el 
otro, los pay-offs sólo se consideran si el sub-
yacente está por encima (calor) o por debajo 
(frío) de una temperatura barrera caracterís-
tica de la zona (X).

A efectos de comprobar el uso del modelo 
descrito en el apartado anterior en el caso de 
la valoración de derivados sobre la tempe-
ratura como los descritos, hemos de definir 

tres contratos estándar teóricos que conside-
raremos se negociarían cada uno de los doce 
meses del 2007:

•	 Contrato futuro sobre cada uno de los 12 
meses del 2007, con un precio forward 
igual al producto de la temperatura media 
muestral de cada mes menos la tempera-
tura barrera, por el número de días del 
mes correspondiente, y ello para los tres 
tipos de subyacentes estudiados, tempe-
ratura máxima, mínima y media. El pay-
off del contrato será la diferencia entre el 
precio forward y la suma acumulada en 
grados Celsius de la temperatura diaria de 
cada mes que exceda de la barrera, multi-
plicado por 100.000 pesos colombianos.

•	 Opción call sobre cada uno de los 12 
meses del 2007 con un precio de ejerci-
cio igual al producto de la temperatura 
media muestral de cada mes menos la 
temperatura barrera, por el número de 
días del mes correspondiente, y ello para 
los tres tipos de subyacentes estudiados, 
temperatura máxima, mínima y media. 
El pay-off del contrato será el máximo de 
la diferencia entre la suma acumulada en 
grados Celsius de la temperatura diaria 
de cada mes que exceda de la barrera y el 
precio de ejercicio, y cero, multiplicado 
por 100.000 pesos colombianos en caso 
de que sea no nulo.

•	 Opción put con las mismas características 
que la call.

La fecha de valoración de todos ellos será 
el 31 de diciembre del 2006. Asumimos una 
tasa de interés libre de riesgo constante del 
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10% para todo el período, a fin de que las va-
riaciones de los tipos no tengan efectos en la 
valoración de los productos financieros. Fi-
nalmente, consideraremos como temperatu-
ra barrera la misma para todos los meses del 
año, aunque distinguiendo por subyacentes, 
esto es, 10, 0 y 5 ºC, para las temperaturas 
máximas, mínimas y medias, respectiva-
mente. Dichos valores barrera se han elegido 
teniendo en cuenta las mínimas muestrales 
de cada tipo de temperatura. En cuanto a los 
métodos de valoración empleados, serán los 
siguientes:

•	 Simulación: se usarán dos simulaciones. 
Por un lado, la simulación de Monte Car-
lo, resultante del apartado anterior; por 
el otro, una simulación histórica sobre 
los residuos resultantes de ajustar el mo-
delo expuesto en el apartado anterior. Se 
trataría, por lo tanto, de una simulación 
histórica, conocida como Historical Fair 
Pricing o Burn Analysis (Platen y West, 
2004). Para ambas técnicas de simula-
ción el modelo viene definido por las ex-
presiones (1.2) y (1.16), con los mismos 
parámetros por meses, de manera que la 
única diferencia entre ambos métodos 
está en la forma como son generados los 
números aleatorios que posteriormente 
son introducidos en la expresión (1.16). 
Así, mientras en la simulación de Monte 
Carlo se emplea una normal estándar, en 
el Burn Analysis se utiliza el método de 
la transformada inversa sobre los residuos 
estandarizados, resultante de la estima-
ción del modelo. Esto es, para determinar 
el recorrido de la temperatura durante el 

2007 se emplean los residuos estandariza-
dos (por meses) del período de estimación 
(1979-2006).

•	 En el caso de las opciones, además de la 
valoración por simulación, se reporta la 
obtenida aplicando la fórmula cerrada 
propuesta por Platen y West (2004) para 
el caso de una opción call, y por aplica-
ción de la paridad put-call, en el supuesto 
de una put, esto es:
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(2.2)

	 Donde r es la tasa libre de riesgo, t es el 
plazo de vencimiento del contrato hasta 
el instante de valoración, K es el strike 
o precio de ejercicio, Tt es el valor del 
subyacente observado en la fecha de va-
loración (en nuestro caso diciembre del 
2006), OI es la volatilidad de cada mes, 
≤ es la función de distribución acumula 
estándar y A es la función de densidad 
normal estándar.

En los cuadros 4, 5 y 6 se recogen los valores 
de cada uno de los contratos por meses, así 
como sus pay-offs finales, resultantes a partir 
de la temperatura media real que tuvo lugar 
durante el 2007. 
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Cuadro 4

Resultados valoración forward en miles de pesos colombianos

Mes Subya-
cente Días Temp. 

media
Forward 
o strike

Valor 
real

Forward

MC BA pay-off dif. MC dif. BA

Enero

Máximo 31 19,96 308,84 310,00 32647,88 33715,63 1,15 1647,88 2715,63

Mínimo 31 5,88 182,21 225,90 13591,92 14262,12 43,33 -8998,08 -8327,88

Promedio 31 12,92 245,53 267,95 22915,67 23464,22 22,23 -3879,33 -3330,78

Febrero

Máximo 28 20,24 286,65 303,20 27971,27 29011,58 16,28 -2348,73 -1308,42

Mínimo 28 7,07 198,02 120,00 15495,57 16186,24 -76,73 3495,57 4186,24

Promedio 28 13,66 242,34 207,80 21669,53 22197,10 -33,97 889,53 1417,10

Marzo

Máximo 31 19,93 307,73 288,50 28571,51 29677,50 -18,76 -278,49 827,50

Mínimo 31 7,87 244,02 249,80 20616,31 21104,32 5,64 -4363,69 -3875,68

Promedio 31 13,90 275,87 269,15 24585,22 25031,72 -6,55 -2329,78 -1883,28

Abril

Máximo 30 19,58 287,32 273,30 25031,51 26048,09 -13,56 -2298,49 -1281,91

Mínimo 30 8,94 268,32 281,40 24341,35 24667,68 12,65 -3798,65 -3472,32

Promedio 30 14,26 277,82 277,35 24687,50 25049,48 -0,45 -3047,50 -2685,52

Mayo

Máximo 31 19,26 287,18 274,10 24081,29 25258,32 -12,55 -3328,71 -2151,68

Mínimo 31 9,03 280,08 281,90 26675,29 27003,41 1,75 -1514,71 -1186,59

Promedio 31 14,15 283,63 278,00 25375,60 25696,71 -5,40 -2424,40 -2103,29

Junio

Máximo 30 18,70 261,10 229,40 21758,83 22926,02 -30,15 -1181,17 -13,98

Mínimo 30 8,57 257,21 263,40 25242,16 25595,57 5,89 -1097,84 -744,43

Promedio 30 13,64 259,16 246,40 23514,08 23809,64 -12,14 -1125,92 -830,36

Julio

Máximo 31 18,38 259,64 261,70 22494,42 23213,47 1,94 -3675,58 -2956,53

Mínimo 31 7,98 247,51 248,00 24466,43 24841,84 0,46 -333,57 41,84

Promedio 31 13,18 253,57 254,85 23483,89 23788,60 1,21 -2001,11 -1696,40

Agosto

Máximo 31 18,62 267,34 240,00 24719,75 25163,86 -25,58 719,75 1163,86

Mínimo 31 7,64 236,89 259,55 22808,07 23125,33 21,20 -3146,93 -2829,67

Promedio 31 13,13 252,11 249,78 23762,07 24069,87 -2,18 -1215,43 -907,63

Septiembre

Máximo 30 19,10 273,05 248,00 26702,06 27415,05 -23,24 1902,06 2615,05

Mínimo 30 7,28 218,26 241,40 19779,42 20104,71 21,47 -4360,58 -4035,29

Promedio 30 13,19 245,65 244,70 23243,82 23587,62 -0,88 -1226,18 -882,38

Continúa
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Mes Subya-
cente Días Temp. 

media
Forward 
o strike

Valor 
real

Forward

MC BA pay-off dif. MC dif. BA

Octubre

Máximo 31 19,21 285,53 263,50 29042,40 30054,49 -20,27 2692,40 3704,49

Mínimo 31 7,97 247,10 271,70 20846,35 21169,15 22,63 -6323,65 -6000,85

Promedio 31 13,59 266,32 267,60 24935,43 25277,97 1,18 -1824,57 -1482,03

Noviembre

Máximo 30 19,32 279,52 258,30 28718,55 30003,27 -19,36 2888,55 4173,27

Mínimo 30 8,11 243,32 235,60 19048,24 19417,33 -7,04 -4511,76 -4142,67

Promedio 30 13,71 261,42 246,95 23879,94 24200,44 -13,20 -815,06 -494,56

Diciembre

Máximo 31 19,67 299,89 262,60 30119,91 31410,70 -33,74 3859,91 5150,70

Mínimo 31 6,79 210,36 254,90 15000,75 15651,03 40,30 -10489,25 -9838,97

Promedio 31 13,23 255,13 258,75 22486,34 22968,59 3,28 -3388,66 -2906,41

MC: Monte Carlo; BA: Burn Analysis. La columna pay-off muestra la liquidación teórica final actualizada hasta el momento 
de valoración 31-12-2006. La columna dif ha sido estimada como la diferencia entre el valor teórico forward en el instante de 
valoración calculado para cada método y el valor real actualizado al momento de valoración y expresado en términos del nocional 
del contrato (100.000 pesos).

Fuente: elaboración propia.

Cuadro 5

Resultados opción call en miles de pesos colombianos

Mes Subya-
cente Días Temp. 

media
Forward 
o strike

Valor 
real

Call

MC BA FC pay-off dif. MC dif. BA dif. FC

En
er

o

Máximo 31 19,96 308,84 310,00 292,28 373,50 169,78 115,04 177,24 258,46 54,74

Mínimo 31 5,88 182,21 225,90 5127,85 6361,68 7677,12 4332,74 795,10 2028,93 3344,38

Promedio 31 12,92 245,53 267,95 3453,06 4534,10 2600,56 2223,39 1229,66 2310,70 377,16

Fe
br

er
o

Máximo 28 20,24 286,65 303,20 1513,93 1500,98 883,41 1627,65 -113,72 -126,67 -744,24

Mínimo 28 7,07 198,02 120,00 90,28 377,84 6151,15 0,00 90,28 377,84 6151,15

Promedio 28 13,66 242,34 207,80 12,99 322,32 2911,27 0,00 12,99 322,32 2911,27

M
ar

zo

Máximo 31 19,93 307,73 288,50 192,70 1170,32 203,47 0,00 192,70 1170,32 203,47

Mínimo 31 7,87 244,02 249,80 965,14 859,76 2063,64 563,73 401,41 296,03 1499,91

Promedio 31 13,90 275,87 269,15 4,14 246,20 445,97 0,00 4,14 246,20 445,97

Ab
ril

Máximo 30 19,58 287,32 273,30 20,50 88,01 453,20 0,00 20,50 88,01 453,20

Mínimo 30 8,94 268,32 281,40 1179,32 1237,99 709,53 1265,12 -85,80 -27,13 -555,58

Promedio 30 14,26 277,82 277,35 0,45 169,32 318,65 0,00 0,45 169,32 318,65

Continúa
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Mes Subya-
cente Días Temp. 

media
Forward 
o strike

Valor 
real

Call

MC BA FC pay-off dif. MC dif. BA dif. FC

M
ay

o

Máximo 31 19,26 287,18 274,10 13,27 73,59 419,86 0,00 13,27 73,59 419,86

Mínimo 31 9,03 280,08 281,90 453,86 673,19 274,56 174,57 279,29 498,62 99,98

Promedio 31 14,15 283,63 278,00 1,11 60,35 128,90 0,00 1,11 60,35 128,90

Ju
ni

o

Máximo 30 18,70 261,10 229,40 18,66 82,75 2204,15 0,00 18,66 82,75 2204,15

Mínimo 30 8,57 257,21 263,40 1004,51 1278,05 789,11 588,81 415,70 689,23 200,30

Promedio 30 13,64 259,16 246,40 7,03 179,80 1260,22 0,00 7,03 179,80 1260,22

Ju
lio

Máximo 31 18,38 259,64 261,70 11,81 526,89 2271,74 194,33 -182,52 332,56 2077,41

Mínimo 31 7,98 247,51 248,00 317,85 621,70 1502,87 46,22 271,63 575,48 1456,65

Promedio 31 13,18 253,57 254,85 200,84 323,08 1764,21 120,75 80,10 202,33 1643,47

Ag
os

to

Máximo 31 18,62 267,34 240,00 56,04 65,69 1568,45 0,00 56,04 65,69 1568,45

Mínimo 31 7,64 236,89 259,55 1908,21 2142,37 2283,21 2119,86 -211,65 22,51 163,35

Promedio 31 13,13 252,11 249,78 373,28 622,27 1828,56 0,00 373,28 622,27 1828,56

Se
pt

ie
m

br
e Máximo 30 19,10 273,05 248,00 409,15 527,82 1219,06 0,00 409,15 527,82 1219,06

Mínimo 30 7,28 218,26 241,40 2687,59 3162,57 3818,32 2146,80 540,80 1015,77 1671,52

Promedio 30 13,19 245,65 244,70 558,91 861,89 2381,61 0,00 558,91 861,89 2381,61

O
ct

ub
re

Máximo 31 19,21 285,53 263,50 272,63 317,63 623,52 0,00 272,63 317,63 623,52

Mínimo 31 7,97 247,10 271,70 2355,13 2560,67 1529,31 2263,31 91,82 297,37 -734,00

Promedio 31 13,59 266,32 267,60 565,41 664,60 742,95 117,77 447,65 546,83 625,19

N
ov

ie
m

br
e Máximo 30 19,32 279,52 258,30 342,41 453,31 818,41 0,00 342,41 453,31 818,41

Mínimo 30 8,11 243,32 235,60 7,18 101,72 1779,70 0,00 7,18 101,72 1779,70

Promedio 30 13,71 261,42 246,95 279,17 538,75 1035,65 0,00 279,17 538,75 1035,65

D
ic

ie
m

br
e Máximo 31 19,67 299,89 262,60 319,00 326,29 239,44 0,00 319,00 326,29 239,44

Mínimo 31 6,79 210,36 254,90 4169,98 4341,02 4605,33 4030,15 139,84 310,87 575,18

Promedio 31 13,23 255,13 258,75 473,67 535,48 1673,47 327,55 146,12 207,93 1345,92

MC: Monte Carlo; BA: Burn Analysis; FC: fórmula cerrada. La columna pay-off muestra la liquidación teórica final actualizada 
hasta el momento de valoración 31-12-2006. La columna dif ha sido estimada como la diferencia entre el valor teórico de la opción 
en el instante de valoración calculado para cada método y, el valor real de la liquidación final actualizado al momento de valoración 
(columna pay-off).

Fuente: elaboración propia.



280 Cuad. Adm. Bogotá (Colombia), 23 (41): 261-283, julio-diciembre de 2010

Mariano González Sánchez, Juan M. Nave Pineda

Cuadro 6

Resultados opción put en miles de pesos colombianos

M
es Subya-

cente Días Temp. 
Media

Forward 
o strike

Valor 
real

Put

MC BA FC pay-off dif. MC dif. BA dif. FC

En
er

o

Máximo 31 19,96 308,84 310,00 72,10 85,57 146,80 0,00 72,10 85,57 146,80

Mínimo 31 5,88 182,21 225,90 45,71 169,34 7755,73 0,00 45,71 169,34 7755,73

Promedio 31 12,92 245,53 267,95 186,63 319,12 2628,36 0,00 186,63 319,12 2628,36

Fe
br

er
o

Máximo 28 20,24 286,65 303,20 733,87 680,60 884,79 0,00 733,87 680,60 884,79

Mínimo 28 7,07 198,02 120,00 6069,42 8666,30 6215,70 7673,04 -1603,63 993,25 -1457,34

Promedio 28 13,66 242,34 207,80 2876,91 3158,67 2944,24 3396,91 -520,00 -238,24 -452,67

M
ar

zo

Máximo 31 19,93 307,73 288,50 1634,40 1906,03 186,64 1875,52 -241,12 30,51 -1688,89

Mínimo 31 7,87 244,02 249,80 748,34 954,95 2084,94 0,00 748,34 954,95 2084,94

Promedio 31 13,90 275,87 269,15 924,79 1120,36 448,21 655,41 269,38 464,95 -207,20

Ab
ril

Máximo 30 19,58 287,32 273,30 2779,04 2529,97 458,60 1356,04 1423,01 1173,93 -897,43

Mínimo 30 8,94 268,32 281,40 106,31 152,65 709,31 0,00 106,31 152,65 709,31

Promedio 30 14,26 277,82 277,35 184,14 191,03 321,24 45,46 138,69 145,57 275,78

M
ay

o

Máximo 31 19,26 287,18 274,10 1477,99 2161,27 427,70 1254,62 223,37 906,65 -826,92

Mínimo 31 9,03 280,08 281,90 43,55 34,76 265,21 0,00 43,55 34,76 265,21

Promedio 31 14,15 283,63 278,00 830,99 969,13 128,14 540,02 290,97 429,10 -411,88

Ju
ni

o

Máximo 30 18,70 261,10 229,40 3096,43 3753,33 2239,09 3015,40 81,04 737,94 -776,31

Mínimo 30 8,57 257,21 263,40 228,93 149,05 803,75 0,00 228,93 149,05 803,75

Promedio 30 13,64 259,16 246,40 1145,01 1322,22 1285,00 1213,77 -68,76 108,45 71,23

Ju
lio

Máximo 31 18,38 259,64 261,70 210,15 186,18 2310,11 0,00 210,15 186,18 2310,11

Mínimo 31 7,98 247,51 248,00 199,91 128,36 1528,68 0,00 199,91 128,36 1528,68

Promedio 31 13,18 253,57 254,85 537,11 454,64 1796,31 0,00 537,11 454,64 1796,31

Ag
os

to

Máximo 31 18,62 267,34 240,00 2446,13 2611,67 1601,65 2557,68 -111,54 54,00 -956,03

Mínimo 31 7,64 236,89 259,55 261,36 178,26 2320,89 0,00 261,36 178,26 2320,89

Promedio 31 13,13 252,11 249,78 196,28 237,47 1864,01 218,44 -22,16 19,03 1645,57

Se
pt

ie
m

br
e Máximo 30 19,10 273,05 248,00 1839,13 2544,81 1249,04 2324,00 -484,87 220,81 -1074,96

Mínimo 30 7,28 218,26 241,40 737,11 606,79 3875,13 0,00 737,11 606,79 3875,13

Promedio 30 13,19 245,65 244,70 105,11 164,28 2425,01 88,14 16,97 76,15 2336,87

Continúa



281Cuad. Adm. Bogotá (Colombia), 23 (41): 261-283, julio-diciembre de 2010

Valoración de derivados sobre el clima a partir de la modelización estocástica de la temperatura…

Finalmente, y a modo de resumen, en el 
Cuadro 7 recogemos los excesos y defectos 
medios como la diferencia entre los valores 
estimados y los reales determinados a partir 
de las temperaturas observadas.

Para el caso del forward podemos comprobar 
que los resultados de sobre e infravaloración 
dependen de la temperatura que se tome co-
mo subyacente. Así, para las máximas los 
mejores resultados los muestra Burn Analy-
sis; mientras que para las mínimas y las me-

M
es Subya-

cente Días Temp. 
Media

Forward 
o strike

Valor 
real

Put

MC BA FC pay-off dif. MC dif. BA dif. FC

O
ct

ub
re

Máximo 31 19,21 285,53 263,50 2340,26 2763,17 644,12 2026,86 313,40 736,31 -1382,74

Mínimo 31 7,97 247,10 271,70 643,07 765,82 1561,27 0,00 643,07 765,82 1561,27

Promedio 31 13,59 266,32 267,60 132,61 89,26 769,23 0,00 132,61 89,26 769,23

N
ov

ie
m

br
e Máximo 30 19,32 279,52 258,30 2077,52 2338,71 846,68 1936,13 141,39 402,58 -1089,45

Mínimo 30 8,11 243,32 235,60 659,68 885,12 1816,99 704,38 -44,70 180,74 1112,61

Promedio 30 13,71 261,42 246,95 1251,43 1890,51 1068,42 1320,26 -68,83 570,26 -251,83

D
ic

ie
m

br
e Máximo 31 19,67 299,89 262,60 3534,26 3950,76 251,39 3374,14 160,12 576,62 -3122,75

Mínimo 31 6,79 210,36 254,90 403,39 324,15 4674,28 0,00 403,39 324,15 4674,28

Promedio 31 13,23 255,13 258,75 772,44 652,00 1713,92 0,00 772,44 652,00 1713,92

MC: Monte Carlo; BA: Burn Analysis; FC: fórmula cerrada. La columna pay-off muestra la liquidación teórica final actualizada 
hasta el momento de valoración 31-12-2006. La columna dif ha sido estimada como la diferencia entre el valor teórico de la opción 
en el instante de valoración calculado para cada método y el valor real de la liquidación final actualizado al momento de valoración 
(columna pay-off).

Fuente: elaboración propia.

Cuadro 7

Excesos y defectos medios de valoración en miles de pesos Colombianos

Temperatura Diferencia
Forward Call Put

MC BA MC BA FC MC BA FC

Máxima
Exceso 3495,57 2114,04 182,16 336,04 898,34 373,16 482,64 1113,90

Defecto -2185,20 -1285,42 -148,12 -126,67 -744,24 -298,21 0,00 -1312,83

Mínima
Exceso 2285,09 2907,21 303,30 564,94 1694,21 341,77 386,51 2426,53

Defecto -4448,97 -4445,43 -148,72 -27,13 -644,79 -824,16 0,00 -1457,34

Promedio
Exceso 889,53 1417,10 261,72 522,39 1191,88 293,10 302,59 1404,66

Defecto -2116,17 -1745,69 0,00 0,00 0,00 -169,94 -238,24 -330,90

MC: Monte Carlo; BA: Burn Analysis; FC: fórmula cerrada.

Fuente: elaboración propia.
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dias, la sobrevaloración de Burn Analysis es 
superior a la de Monte Carlo. En cambio, la 
infravaloración de Monte Carlo es mayor 
(en valor absoluto) que la de Burn Analysis.

En cuanto a las opciones call y put, destaca 
que los peores resultados se obtienen con la 
fórmula cerrada, y en cuanto a las simulacio-
nes, son en general menores los errores de 
Monte Carlo que de Burn Analysis, excep-
tuando el caso de las temperaturas máxima 
y mínima en las que la sobrevaloración de 
Burn Analysis es mayor que la de Monte Car-
lo, mientras que su infravaloración es menor.

Conclusiones

Los derivados sobre el clima se emplean para 
cubrir las cuentas de resultados de aquellas 
actividades económicas sensibles a factores 
climáticos, entre los cuales la temperatura 
se revela como uno de los más importantes, 
porque incide de forma directa en el coste de 
la producción derivado del consumo energé-
tico y en la productividad de las explotacio-
nes agropecuarias. Por ello su presencia en 
los mercados financieros dota de flexibilidad 
la gestión de los riesgos inherentes a la acti-
vidad empresarial en general y la de deter-
minados sectores, como el asegurador y el 
eléctrico, en particular.

El desarrollo y uso generalizado de estos 
productos financieros por parte de los agen-
tes económicos exige el estudio previo de la 
variable subyacente, o factor de riesgo, que 
permita una correcta medición y valoración 
del riesgo que se va a gestionar. Los datos de 
la temperatura de las grandes ciudades sobre 
la que se construyen estos activos derivados 

se ciñen a los observados por las estaciones 
que de forma obligatoria están presentes en 
sus aeropuertos, por lo que en este estudio se 
ha partido de los correspondientes al Aero-
puerto Eldorado de Bogotá, facilitados por 
el Ideam. 

A partir de dichos datos, como primer aporte 
de este trabajo, se modeliza la temperatura 
empleando un modelo gaussiano Ornstein-
Uhlenbeck para describir el comportamiento 
estocástico y de reversión a la media obser-
vado. Así, se obtuvo una buena bondad de 
ajuste sobre una muestra de datos diarios de 
28 años (1979-2006, ambos inclusive). En 
cuanto a los parámetros estimados, hemos 
simulado diferentes intervalos de confian-
za (1%, 50% y 99%), con el fin de analizar 
el comportamiento del modelo para el año 
2007, que igualmente tuvo un satisfactorio 
grado de ajuste. En resumen, los resultados 
dentro de la muestra de estimación y fuera de 
esta confirman las propiedades de reversión 
a la media y volatilidad estacional por meses.

A continuación se empleó dicho modelo para 
valorar productos derivados sobre la tempe-
ratura de Eldorado, con un diseño estándar. 
Se usaron tres técnicas alternativas: dos de 
las técnicas de simulación habitualmente em-
pleadas, como son Monte Carlo y Burn Aná-
lisis, y una tercera basada en fórmulas cerra-
das que asumen un comportamiento normal 
de las temperaturas medias mensuales. Como 
resultado adicional se desprende que el mo-
delo Ornstein-Uhlenbeck propuesto, com-
binado con una técnica de simulación, bien 
por Monte Carlo o bien por Burn Analysis, 
comete los menores errores de valoración.
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Este trabajo se enmarca dentro de una línea 
abierta de investigación en la que se analizan 
otros factores de riesgo climático con el fin 
de medir sus efectos económicos y proponer 
productos y técnicas para su correcta gestión 
por parte de las empresas, siendo de especial 
relevancia para futuros trabajos el análisis de 
la pluviometría.
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