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GESTIÓN FINANCIERA B.ASADA EN LA VALUACI~N DEL 
RIESGO 

GuilCermio Martínez Atilano‘ y 
Regina Leal .GÜemez2 

Resumen 

Los modelos cuantitativos del valor en riesgo (Va@ y el modelo del 
precio de los activos derivados (I3lach-Scholes) han dotado a la gestión 
financiera de indicadores confiablespara la administración de riesgos. En 
este artículo se evalúan los dgeren tes alcances de estos modelos y se reportan 
resultados de su aplicación al mercado de divisas. 

Introducción 

La moderna gestión financiera no hubiera sido posible sin la modelación 
matemhtica y estadística. En efecto, los modelos cuantitativos, seguidamente 
complejos, han guiado la innovación en finanzas y el acelerado crecimiento 
de los mercados financieros. ¿Cuál es la noción que marca la diferencia 
entre la gestión financiera tradicional y la moderna? Esta noción o línea 
divisoria no es otra más que el riesgo’. Considerar la incertidumbre dentro 
de la toma de decisiones puede ocurrir en los modelos de equilibrio gene- 

Profesor Investigador Titular “C”. Área de Modelación de Sistemas en la ECOnOm?d y la Administración. 
Departamento de Economía. Universidad AutOnoma Metropolitana-Iztapalapa. 

Profesora Investigadora Titular “C”. Área de Modelación de Sistemas en la Economía y la Administración. 
Departamento de Economía. Universidad Autijnoma Metropolitana-Iztapalapa. 

Así como la teoría moderna del crecimiento económico incluye la noción de capital humano (el 
conocimiento y el aprendizaje) por oposición al capital físico, para distinguirse de las teorías tradicionales 
del crecimiento. 
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condiciones normales de mercado y dentro de un intervalo de confianza 
dado. El concepto VaR, o valoración del riesgo, proviene de la necesidad de 
cuantificar con determinado nivel de significancia o incertidumbre el monto 
O porcentaje de pérdida que un portafolio enfrentará en un período 
predefinido de tiempo. Su medici6n tiene un nivel estadístico de significancia 
del 50/0. Esto significa que solamente el 5% de las veces, es decir que con 
datos diarios y considerando semanas laborales, una vez cada mes el retor- 
no del portafolio caerá más de l o  que señala el VaR. Si consideramos una 
serie dle rendimientos históricos de un portafolio que posee un número n de 
activos, es factible visualizar la distribuciípn de densidad de aquellos rendi- 
mientos a través del análisis del histograma. Es común encontrar fluctuacio- 
nes de rendimientos en torno a un valor medio que no necesariamente es 
cero (este concepto en estadística se denomina proceso con reversión a la 
media) y cuya distribución se aproxima a una normal. 

Para evaluar los modelos VaR, primero es necesario conocer las pro- 
babilidades de distribución de los precios de los bienes subyacentes. Des- 
pués, se deben utilizar estos precios en el valor total del portafolio. Si se 
establece un 5% como área de pkrdida, debemos multiplicar a la desviación 
estándar de la serie de rendimientos por 1.645. Es decir, si el retorno espera- 
do para un portafolio es de 4% y la desviación estándar es de 2%, entonces 
el VaR. indicará que este portafolio podr5a sufrir una pérdida superior a 
1.645*2=3.29% en sus rendimientos esperados, pasando de 4% a 0.71% o 
menos, solamente el 5% de las veces. 

El Capital Asset P ike  Model (CAPM) es similar al modelo de Valor en 
Riesgo y pertenece a esta mismal categoría, al igual que el VaR parte de la 
estimación del riesgo de mercado para luego estimar la exposición al riesgo 
de actiivos particulares; la combinación de activos riesgosos con aquellos de 
menor riesgo permiten diversificar la tenencia de activos y, por consiguien- 
te, reducir el riesgo total. ’ El CAPM utiliza el análisis de regresión lineal para 
identificar el coeficiente beta de una regresián como el beta del mercado, en 
un mcidelo de activos de capital*. Asimismo, existen modelos que cuantifi- 
can el efecto de las tasas de interés en el pago de una hipoteca y las 

’Martinez, Atilano, y R. Leal. “Modelos de demanda de activos financieros”, UAM- Serie deielnvestzgación 
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de cambio se pronostica, evaluaría la volatilidad histórica en meses anterio- 
res. 

El rendimiento del tipo de cambio R, se puede calcular con base en la 
ecuación 1, donde Sr es la cotización spot a 24 horas del tipo de cambio. 

st - st-1 
Rt = "100 

st-1 

Mientras que O es la volatilidad de 10s rendimientos diarios i p. es el 
valor promedio del rendimiento. 

La volatilidad estimada resulta ser 0.5919 y el pronóstico basado en la 
simplle extrapolación era una devaluación no superior al 15%; esto quiere 
decir que de 8.0 pesos por dólar se pronosticaba llegar a 9.05 pesos. Sin 
embargo, los acontecimientos que siguieron llevaron al peso a una depre- 
ciación de 22.85 % al final del añio, cuando el tipo de cambio se ubica en 9.9 
pesos por dólar. Cualquier estimación basada en una depreciación de sólo el 
15 % significó pérdidas para todos los que tenían una posición corta en 
dólares, como era el caso de 110s importadores. Y cualquier irtercambio 
durante el último trimestre, periodo de mayor volatilidad, podría llevar in- 
cluso a la quiebra. Durante el Último trimestre de 1998, se observó una 
mayor inestabilidad de la paridad cambiaria, por el nerviosismo generado en 
el mercado tanto por los ataques especulativos realizados contra la moneda 
brasileña durante octubre y noviembre, como por la importante reducción 
de los precios internacionales d'el petróleo a finales de noviembre. De esta 
forma, aunque el tipo de cambio spot a la venta llegó a alcanzar el 8 de 
octubre un nivel máximo intraclía de 10.420 pesos por dólar, al cierre de 
1998 iregistró una cotización de 9.908 pesos por dólar, lo que representó una 
apreciación de 2.86 por ciento en relación con l a  cotización registrada al 
cierre del tercer trimestre de 1998 y una depreciación de 22.85 por ciento 
con respecto a la del cierre de 1997, mientras que la mayor estabilidad 
alcanzada por el mercado cambiario hacia finales de 1998 repercutió en las 
cotizaciones de los contratos a Futuro del peio mexicano en la Bolsa Mer- 
cantil de Chicago. De esta manera, los contratos a futuro del peso para 
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4.120977 

19.8499 

GRÁFICA 1. TIPO DE CAMBIO NOMINAL 
(Cotización diaria, 1997-2000) 

48.20563 13.32305 

2,3340.92 1,125.540 

01/02/77 31/10/1997 03/02/98 07/02/99 28/04/2000 27/02/2001 
Fuente: Banxico. 

CUADRO 1. ESTADÍSTICAS BÁSICAS 

Concepto 1995-1998 

Mediana 0.000000 

I Asimetría (Skmrzess) I -2.187405 I -1.655118 I 0.377621 I 4.6481471 1.174909 I 

I Y para Q(14) I 78.151 1 26.796 I 15.026 I 17.692 I 48.295 I 
1 Y: para Q(14) 1 167.84 1 28.3681 59.052 I 2.68571 27.428 I 
Fuente: E,laboración propia con datos de Banxico 

Si las crisis financieras ocurren con frecuencia, por qué entonces no 
se consideró esto en el modelo? Es decir, s i  se considera que a partir de 1976 
el peso mexicano presenta deva iuaciones periódicas, es justo preguntarse 
por un modelo que incluya los datos de 1970 a 1994, es decir, 24 años de 
cotizaciones diarias. Con esto la rnemoria de la serie indicaría un comporta- 
miento regular cada seis años. Sin embargo, esto que estaba presente en la 
mente de los iiiversionistas nunca lo estuvo en los pronósticos puesto que 
éstos, a diferencia de los modelos físicos, se basan no sólo en la información 
pasada sino en las expectativas futuras, además de que el cambio de régi- 
men cambiario (fijo por flexible') ocasiona severos cambios estructurales. 





H,: Los datos de la serie de residuales se distribuyen normalmente. 
Ha: Los datos de la serie de residuales no sigue una distribución nor- 

mal. 

FIGURA 1. DISTRIBUCIÓN NORMAL CON MEDIA CERO 
Y VARIANZA CONSTANTE 

Distribución 

- 3  - 2  - 1  

El estadístico Jarque-Bera :<e distribuye como un x2 con 2 grados de 
libertad. Donde k es el número die regresores estimados, S es el valor de K 
el de la curtosis. 

La existencia de la curtosis confronta los modelos de valuación de 
activo:j. El precio de una acción a1 momento de ejercerse la opciones puede 
estar subestimado debido a la curtosis y por tanto las posibilidades de neu- 
tralizar el riesgo se ven totalmente canceladas. Si la distribución de los ren- 
dimientos de una acción fueran los de una normal, entonces el precio de 
ejercicio seguiría una distribución lognormal. Pero la curtosis no desaparece 
con la transformación lognormal por lo que el precio fijado por una opción 
queda del todo fuera del rango de protección que la misma opción fija. La 
opción se convierte en un costo para el inversionista, un seguro que no 
asegura. 

'También para el emisor de las opciones puede esta situación presentar 
pérdidas, por ejemplo, un opción de compra (que permite al subscriptor de 





problemas que origina la no estabilidad de la distribución de probabilidad 
de un activo y la estimación de su volatilidad. Se presenta un modelo desa- 
rrollado por Robert Engle (1982) $donde se prueba su utilidad para medir la 
volatilidad de las series de tiempo financieras. Demostraremos esto usando 
las cotizaciones diarias del peso. En principio, esta técnica también puede 
ser sisalda para pronosticar la volatilidad, pero en la práctica existe evidencia 
de que las series financieras tienen volatilidades que siguen paseos aleatorios. 

Modelos para la varianza condicional 

Como se señaló en la secciijn anterior, un desarrollo importante es el 
de conciderar a la volatilidad, no como un parámetro sino como un proceso. 
Además, hemos visto que el término volatilidad se aplica en diferentes con- 
textos, es tiempo entonces de definirla exactamente en términos del análisis 
de seriles de tiempo. Se dice que una serie de tiempo se vuelve más volátil 
durante ciertos periodos, además por el análisis de regresión se sabe que 
una serie de tiempo iytl es un proceso estocástico, tal que cada y, es una 
variabk aleatoria la cual es generada por una distribución particular, tales 
como la normal o la distribución t. Ahora s i  X y Y son dos variables simétri- 
cas decimos que X es más volátil que Y si p( I X I > c) >P( I Y I >c) para toda 
c. La volatilidad de una serie de tiempo iytl se incrementa o decrementa en 
el tiempo T s i  p( I Yt+l I > c) es mayor o menor que P( I Yt I >c> para todo c. 
Sin embargo, para series con distribución normal o t de Student se puede 
demositrar que la volatilidad se iecrementa de acuerdo con la definición si y 
sólo si la varianza condicional se incrementa. 

El método de la hetoroscedasticidad condicional autorregresiva gene- 
ralizada (GARCH) que se utiliza actualmente no es más que una extensión 
del aneilisis de regresión lineal tal que, se ajusta a un modelo para la varianza 
condicional de la serie de tiempo además de la regresión basada en la media 
condicional. Esto es, un GARCH es un ajuste usado para medir la volatilidad 
de una serie de tiempo financiera suponiendo que el supuesto de normali- 
dad o de la distribución t es válido. 

IJna distinción fundamental que debemos hacer antes de proseguir es 
la que existe entre un proceso integrado y uno estacionario. Estos últimos 
tienen la propiedad de la reversion a la media, la cual permite en principio, 
que pueden ser pronosticadas. En cambio, los procesos integrados, de los 
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Desde 1982, año en que Robert Engle propuso los modelos ARCHt3, 
éstos se han utilizado para estimar la varianza condicional, su uso constante 
ha resultado en una metodología cie estimación de la volatilidad. El modelo 
de Robert Engle amplia el enfoque de Box-Jenkins de construcción e identi- 
ficación de modelos ARIMA1*, en ciianto que la serie de tiempo debe previa- 
mente ser transformada para estabilizar tanto la varianza corno la media si es 
que originalmente no es estacionaria. Una vez identificado un modelo por 
series de tiempo, si los residuales mantienen un comportamiento 
heteroscedástico será preciso estudiar la forma precisa en que se relacionan 
los residluales en el tiempo.'j De esta manera al modelo de series de tiempo, 
descrito por el número de parámetros del modelo ARIMA, en la ecuación 4,  
habrá dle incorporársele una ecuación extra para la varianza condicional. 

Así queda definido y, como el rendimiento de un activo financiero o 
en nuestro caso la tasa del tipo de cambio y m la tasa esperada de deprecia- 
ción, entonces h será la varianza condicional de y, , y h,=Var(yr I Q,_, )=X(y, 
-m1)2 I PZ t-l >, donde SZ es el conjunto de información disponible en t-I, de 
aquí que el modelo GARCH habitual se denote primero por la ecuación 7.2, 
y puesto que la varianza condicional, h,, sirve para el pronóstico un periodo 
adelantle se construye con la variama observada (o'). Esta última, se espe- 

l3 ARCH se refiere a un proceso autorregresivo con varianza condicional. Este modelo fue originalmente 
desarrollado por R. Engle, en "Autoregressive Ccmhtional Heteroskedasticity with Estimates of the Variance 
of U.K. Iniflation", Economewicu 50:987-1008, mientras que GARCH corresponde al modelo desarrollado 
por Bolleirslev, Tim (1986). "Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity," Journal of 
Econometrics 31, 307-327. 

l4  Veáse, el excelente libro de Víctor Guerrtro. Análisis de Series de Tiempo Económicas. UAM-I, 1991 
y una presentación en Guillermo Martínez Atilano "El análisis de series de tiempo" Sede deInuestigación 

l5 Es importante hacer notar que el modelo no generalizado o ARCH ha probado ser útil como una 
prueba de diagnóstico de los residuales, puesto que con este modelo es posible realizar el contraste de 
homoscedlasticidad de los residuales. En el caso de los modelos ARIMA, la estabilización de la varianza 
no condicional es un requisito para la  identificación de este tipo de modelos. 

NO. 11, UiW-I. 1993. 
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i= 1 
u t . = E , - C $ . & .  1 t-1 (9.2) 

Plero en este último modelo la inclusión de la ecuación 9.3 señala que 
existe reversión a la media. Es decir que se mantiene la volatilidad y se 
integra en la serie de tiempo. El examen de los pronósticos de largo plazo de 
la varianza Condicional de los modelos GARCH motivó la descomposición 
en componentes como demuestra Robert Engle.17 Así, un GARCH(2,2) 
representa el proceso subyacente para la varianza Condicional definida en el 
modelo de componentes. Asimismo, como señala Engle (19961, el modelo 
de componentes puede ser resumido en un modelo GARCH(1,l) si a=p=O o 
bien p=@=O en la ecuación 8.2. Esto significa que un modelo GARCH(1,l) 
representa un componente de la varianza condicional: el permanente s i  la 
varianza condicional es integrada. 

Existen otras especificaciones para la varianza condicional con una 
raíz unitaria. Dentro de ellas el más conocido es el proceso integrado o 
también IGARCH(2,2). En este caso, los choques son persistentes, Bolleslev 
(1986). Para ver esto, se requiere examinar los efectos de los choques en los 
componentes de la varianza condicional. El test de persistencia de la 
volatilidad en el modelo de componentes es un contraste de raíces unitarias 
para la ecuación de tendencia. Como puede observarse por la ecuación 8.2, 
el contraste de integración en la varianza Condicional es equivalente al con- 
traste de raíces unitarias en los modelos ARMA aplicados a los residuales. 
Por Último, es conveniente advertiir que se trata de procesos no lineales, por 
lo que Ila estimación requiere el uso de métodos numéricos que permitan 
encontrar la solución al sistema de ecuaciones que se deriva de la especifi- 
cación ARCH. 

Ende:, Robert, Lee Gary G.J (1993) “A Permanent and Transitory Component Model of Stock Return 
Volatility, iWCH models, vol 3 serie lecturas dirigida por Granger y Engle, 107-177. 
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