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GESTION FINANCIERA BASADA EN LA VALUACION DEL
RIESGO

Guillermo Martinez Atilano’ y

Regina Leal Giiemez?

Resumen

Los modelos cuantitativos del valor en riesgo (VaR) y el modelo del
precio de los activos derivados (Blach-Scholes) ban dotado a la gestion
financiera de indicadores confiables para la administracion de riesgos. En
este articulo se evaliian los diferentes alcances de estos modelos y se reportan
resultados de su aplicacion al mercado de divisas.

Introduccion

La moderna gestion financiera no hubiera sido posible sin la modelacion
matemitica y estadistica. En efecto, los modelos cuantitativos, seguidamente
complejos, han guiado la innovacién en finanzas y el acelerado crecimiento
de los mercados financieros. ;Cuil es la nocién que marca la diferencia
entre la gestion financiera tradicional y la moderna? Esta nocion o linea
divisoria no es otra mis que el riesgo®. Considerar la incertidumbre dentro
de la toma de decisiones puede ocurrir en los modelos de equilibrio gene-

! profesor Investigador Titular “C”. Area de Modelacién de Sistemas en la Economia y la Administracién.
Departamento de Economia. Universidad Autdnoma Metropolitana-Tztapalapa.

2 profesora Investigadora Titular “C”. Area de Modelacién de Sistemas en la Economia y la Administracién.
Departamento de Economia. Universidad Auténoma Metropolitana-Iztapalapa.

3 Asi como la teoria moderna del crecimiento econémico incluye la nocién de capital humano (el
conocimiento y el aprendizaje) por oposicion al capital fisico, para distinguirse de las teorias tradicionales
del crecimiento.
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condiciones normales de mercado y dentro de un intervalo de confianza
dado. El concepto VaR, o valoracion del riesgo, proviene de la necesidad de
cuantificar con determinado nivel de significancia o incertidumbre el monto
o porcentaje de pérdida que un portafolio enfrentard en un periodo
predefinido de tiempo. Su medicion tiene un nivel estadistico de significancia
del 5%. 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 caerd mis de lo que sefiala el VaR. Si consideramos una
serie de rendimientos historicos de un portafolio que posee un nimero n de
activos, es factible visualizar la distribucion de densidad de aquellos rendi-
mientos a través del anilisis del histograma. Es comin encontrar fluctuacio-
nes de rendimientos en torno a un valor medio que no necesariamente es
cero (este concepto en estadistica se denomina proceso con reversion a la
media) v cuya distribucién se aproxima a una normal.

Para evaluar los modelos VaR, primero es necesario conocer las pro-
babilidades de distribucién 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 drea de pérdida, debemos multiplicar a la desviacion
estandar de la serie de rendimientos por 1.645. Es decir, si el retorno espera-
do para un portafolio es de 4% v la desviacion estandar es de 2%, entonces
el VaR indicard que este portafolio podria 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 Price Model (CAPM) es similar al modelo de Valor en
Riesgo y pertenece a esta misma categoria, al igual que el VaR parte de la
estimacion del riesgo de mercado para luego estimar la exposicién al riesgo
de activos particulares; la combinacién de activos riesgosos con aquellos de
menor riesgo permiten diversificar la tenencia de activos y, por consiguien-
te, reducir el riesgo total. 7 El CAPM utiliza el analisis de regresion lineal para
identificar el coeficiente beta de una regresion como el beta del mercado, en
un modelo 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

7 Martinez, Atilano, y R. Leal. “Modelos de demanda de activos financieros”, UAM- Serie dle Investigacion
No. 18, 1998. pag.159-184.

8 Sharpe,W. Portfolio Theory and Capital Markets, McGraw-Hill, Nueva York, 1970.
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de cambio se pronostica, evaluaria la volatilidad histérica en meses anterio-
res.

El rendimiento del tipo de cambio R se puede calcular con base en la -
ecuacién 1, donde S es la cotizacion spot a 24 horas del tipo de cambio.

St - St—l
R, = ———— *100 )
St—l

Mientras que ¢ es la volatilidad de los rendimientos diarios i |l es el
valor promedio del rendimiento.

6= \g T (R, - w2 &)
i=1

La volatilidad estimada resulta ser 0.5919 y el prondstico basado en la
simple extrapolacién era una devaluacion no superior al 15%,; esto quiere
decir que de 8.0 pesos por ddlar se pronosticaba llegar a 9.05 pesos. Sin
embargo, los acontecimientos que siguieron llevaron al peso a una depre-
ciacién de 22.85 % al final del afo, cuando el tipo de cambio se ubica en 9.9
pesos por doblar. Cualquier estimacién basada en una depreciacion de sélo el
15 % significé pérdidas para todos los que tenian una posiciéon corta en
dolares, como era el caso de los importadores. Y cualquier irtercambio
durante el Gltimo trimestre, periodo de mayor volatilidad, podria llevar in-
cluso a la quiebra. Durante el Gltimo trimestre de 1998, se observé una
mayor inestabilidad de la paridad cambiaria, por el nerviosismo generado en
el mercado tanto por los ataques especulativos realizados contra la moneda
brasilefia durante octubre y noviembre, como por la importante reduccion
de los precios internacionales del petrdleo a finales de noviembre. De esta
forma, aunque el tipo de cambio spot a la venta llegd a alcanzar el 8 de
octubre un nivel maximo intradia de 10.420 pesos por ddlar, al cierre de
1998 registré una cotizacion de 9.908 pesos por dolar, lo que represent6 una
apreciacién de 2.86 por ciento en relacion con la cotizacion registrada al
cierre del tercer trimestre de 1998 y una depreciacion 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 repercutié en las
cotizaciones de los contratos a futuro del peso mexicano en la Bolsa Mer-
cantil de Chicago. De esta manera, los contratos a futuro del peso para
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GRAFICA 1. TIPO DE CAMBIO NOMINAL
(Cotizacion diaria, 1997-2000)
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Fuente: Banxico.
CUADRO 1. ESTADISTICAS BASICAS
Concepto 1995-1998 | 1995 1996 1997 1998
Media 0.066806 | 0.154584 | 0.016924 | 0.035236 | 0.060838
Mediana 0.000000 | 0.066511 | -0.012937 | -0.025377| 0.000000
Desviacién Estandar | 1.278862 | 2.330834 | 0.327621 | 0.591910| 0.779407
Asimetria (Skewness) | -2.187405| -1.655118| 0.377621 | 4.648147| 1.174909
Curtosis 57.08420 | 20.34221 | 4.120977 48.20563| 13.32305
Jarque-Bera 126,234.3 | 3,380.844 | 19.8499 | 2,3340.92! 1,125.540
Y, para Q(14) 78.151 26.796 15.026 17.692 48.295
Yt2 para Q(14) 167.84 28.368 59.052 2.6857 27.428

Fuente: Elaboracién propia con datos de Banxico

Si las crisis financieras ocurren con frecuencia, ; por qué entonces no
se considerd esto en el modelo? Es decir, si se considera que a partir de 1976
el peso mexicano presenta devaluaciones periodicas, es justo preguntarse
por un modelo que incluya los datos de 1970 a 1994, es decir, 24 anos de
cotizaciones diarias. Con esto la rnemoria de la serie indicaria un comporta-
miento regular cada seis afios. Sin embargo, esto que estaba presente en la
mente de los inversionistas nunca lo estuvo en los prondsticos puesto que
éstos, a diferencia de los modelos fisicos, se basan no soélo en la informacién
pasada sino en las expectativas futuras, ademis de que el cambio de régi-
men cambiario (fijo por flexible) ocasiona severos cambios estructurales.
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H_: Los datos de la serie de residuales se distribuyen normalmente.
Ha: Los datos de la serie de residuales no sigue una distribucion nor-
mal.

FIGURA 1. DISTRIBUCION NORMAL CON MEDIA CERO
Y VARIANZA CONSTANTE

Distribucién
con curtosis

El estadistico Jarque-Bera se distribuye como un x* con 2 grados de
libertad. Donde k es el nimero de regresores estimados, S es el valor de K
el de la curtosis.

n-k 1
X= — [52 + (K—-%)Z]] €Y
6 4

La existencia de la curtosis confronta los modelos de valuacion de
activos. El precio de una accién al momento de gjercerse 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 distribucion de los ren-
dimientos de una accién fueran los de una normal, entonces el precio de
ejercicio seguiria una distribucién lognormal. Pero la curtosis no desaparece
con la transformaciéon lognormal por lo que el precio fijado por una opcién
queda del todo fuera del rango de proteccidén que la misma opcion fija. La
opcidn se convierte en un costo para el inversionista, un seguro que no
asegura.

También para el emisor de las opciones puede esta situacion presentar
pérdidas, por ejemplo, un opcidén de compra (que permite al subscriptor de
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problemas que origina la no estabilidad de la distribucion de probabilidad
de un activo y la estimacién 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 usada para pronosticar la volatilidad, pero en la prictica existe evidencia
de que las series financieras tienen volatilidades que siguen paseos aleatorios.

Modelos para la varianza condicional

Como se sefiald en la seccidon anterior, un desarrollo importante es el
de considerar a la volatilidad, no como un pardmetro sino como un proceso.
Ademis, hemos visto que el término volatilidad se aplica en diferentes con-
textos, es tiempo entonces de definirla exactamente en términos del anilisis
de series de tiempo. Se dice que una serie de tiempo se vuelve mds volatil
durante ciertos periodos, ademas por el analisis de regresion se sabe que
una serie de tiempo {yt} es un proceso estocistico, tal que cada y, es una
variable aleatoria la cual es generada por una distribucion particular, tales
como la normal o la distribucién t. Ahora si X y Y son dos variables simétri-
cas decimos que X es mas volatil que Y si p(1X|>¢) >P(1Y|>c) para toda
c. La volatilidad de una serie de tiempo {yt} se incrementa o decrementa en
el tiempo T si p(lYt+11> ¢) es mayor o menor que P(IYtI>c) para todo c.
Sin embargo, para series con distribucién normal o t de Student se puede
demostrar que la volatilidad se incrementa de acuerdo con la definicion si'y
sblo si la varianza condicional se incrementa.

El método de la hetoroscedasticidad condicional autorregresiva gene-
ralizada (GARCH) que se utiliza actualmente no es mis que una extension
del anilisis de regresion lineal tal que, se ajusta a un modelo para la varianza
condicional de la serie de tiempo ademds de la regresion 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 distribucién t es vilido.

Una distincion fundamental que debemos hacer antes de proseguir es
la que existe entre un proceso integrado v uno estacionario. Estos Gltimos
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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> se Hama “intregrado de orden n” v se denota por
?‘L’{m), donde n-es O“k namern deweces en que la operacion de diferenciacion
debe aplicarse para lograr que el proceso sea estacionario. Si fyth es ung

ble ﬂlm toria entonces vt~ I(1) porque Ayt ~ I(0).

ra Gtil pensar en un proceso autorregresivo

5

Donde g, son los errores mdepsﬁdxen& ¢ idénticamente distribuidos
- {0 sea ruido biam o). Bl modelo (4) es un Proceso autorregresivo.

7. 3

La estacionaridad implica que E(y) = E(y, ) v también que

;..

=By / (O-pr=0 : (6

Pero la medis condicional EVJ‘ ) £8 DY, 4, porgue se conoce en el tiem-

po t, la varianza condicional V{y) = V(g) v ia varianza no condicional es

T2
Liepe

&
N
o
<
o
S
.
‘\
~

7

\_,

E(y) v V(y deben ser constantes finitas si {y} es estacionaria, tal qup
fmes un procese estacionario si p<i. En el caso en que p=1 tenemos un
aleatorio, el cual tiene una media v una varianza no condicional infi-
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Desde 1982, afio en que Robert Engle propuso los modelos ARCH?,
éstos se han utilizado para estimar la varianza condicional, su uso constante
ha resultado en una metodologia de estimacién de la volatilidad. El modelo
de Robert Engle amplia el enfoque de Box-Jenkins de construccion e identi-
ficacion de modelos ARIMAY, en cuanto que la serie de tiempo debe previa-
mente ser transformada para estabilizar tanto la varianza como la media si es
que originalmente no es estacionaria. Una vez identificado un modelo por
series de tiempo, si los residuales mantienen un comportamiento
heteroscedastico serd preciso estudiar la forma precisa en que se relacionan
los residuales en el tiempo.’> De esta manera al modelo de series de tiempo,
descrito por el nimero de paraimetros del modelo ARIMA, en la ecuacion 4,
habri de incorporarsele una ecuacién extra para la varianza condicional.

y, m +E (8.1

h = o t o’  +BhK 8.2

Asi 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-
cion, entonces / serd la varianza condicional de vy, ,y 5 =Var(y 1€ )=H{y,
~-m Y 1€ ), donde Q | es el conjunto de informacion disponible en -1, de
aqui que el modelo GARCH habitual se denote primero por la ecuacion 7.2,
y puesto que la varianza condicional, b, sirve para el prondstico un periodo
adelante se construye con la varianza observada (6%). Esta Gltima, se espe-

13 ARCH se refiere a un proceso autorregresivo con varianza condicional. Este modelo fue originalmente
desarrollado por R. Engle, en ‘Autoregressive Conditional Heteroskedasticity with Estimates of the Variance
of UK. Inflation’, Econometrica 50:987-1008, mientras que GARCH corresponde al modelo desarrollado
por Bollerslev, Tim (1986). “Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity,” Journal of
Econometrics 31, 307-327.

4 vesdse, el excelente libro de Victor Guerrero. Andlisis de Series de Tiempo Economicas, UAM-I, 1991
y una presentacién en Guillermo Martinez Atilano “El analisis de series de tiempo” Serie de Investigacion
No. 11, UAM-I. 1993.

15 Es importante hacer notar que el modelo no generalizado o ARCH ha ptobado ser 1til como una
prueba de diagndstico de los residuales, puesto que con este modelo es posible realizar el contraste de
homoscedasticidad de los residuales. En el caso de los modelos ARIMA, la estabilizacién de la varianza
no condicional es un requisito para la identificacién de este tipo de modelos.
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(cifica con base en tres pardmetros: €l valor promedio ®, la volatilidad del
periodo pasado-£ fm, medida como el rezago del error residual o térming
ARCH, y el coeficiente B 0 de fa varianza en un periodo anterior,
también conocide como ﬁ - Bollerslev (1986). De esta manera la
lanza condicional’e (o de Jas tres variables anves consideradas
v se dencmina rmodel L1, puesto que se incluye tanto la ecuacién
para la ww‘ian cond al como una correccién al pronodstico realizado
un periods anterior,

gl

k¢

y

La especificacion mostrada en 7. 2-esuna aproximacion a [a volatilidad
v-al riesgo que e Nit"lwu los inversionistas. Siel rendimiento del activo fue
de manera no prevista demasiado grande en la direccién al alza o a la baja,

entonces el agente incremes su estimacion . de la varianza para

- guiente periodo. Este modelo también es consistente con los periodos de

alta-volatilidad que en la pracrica suceden ¢ periodos de relativa estabilidad.

caso de gue o volatili Aadf e ' iz, el modelo GARCH (1

] de ser el modelo a n7a ¢ om'm iohal, v es por tar

utilizar una e ferente para 1a serie de tiempo. |
paz e cap os empiricos en los datos de rendi-

‘,pu de Cambio: Jiep%@curt@sw sesgamiento |y agrupamiento

¥

mientos del
de la volatilidad. Existen dos representaciones alternativas 4 la ecuacion de
rianza que pueden ayudar en la ide ntificacion del modelo ADTOPILCO
I < la-persistencia de la volatilidad provie-

irera se basa en la idea de
fe de un cambio en Jd media; fia el caso si el premio 4l riesgo es

ible. BEn gestidn finan 1 se ha trabajado por el hecho de
‘que los betas de '1 APM” memormerata no Son consanies

”tu@gt‘f(;

1aCion wt vatianza pueder ﬂx‘f{wﬂ@

nelulr regreso es "BV’L‘UF‘ terminados © exdgenos enla ecuacién para la ;

El modelo GARH-M o5 une extension a fos modelos GARCH

N—

o
o
o

Finance, Basil Blckwell, England, para una descripcion-
ce ModeD,

04 P " P F
' Vedse, por ejemplo, Fama
completa del modeio CAP
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U, =g -2 6, ©.2)
i=1
2 | LT
E[Eit@t_1]=h=Yo+2Yi€t_1+Z¢iht_1+ﬁ§t .3
i=1 =0

Pero en este Gltimo modelo la inclusidén de la ecuacion 9.3 sefiala que
existe reversion a la media. Fs decir que se mantiene la volatilidad y se
integra en la serie de tiempo. El examen de los prondsticos de largo plazo de
la varianza condicional de los modelos GARCH motivd la descomposicion
en componentes como demuestra Robert Engle.” Asi, un GARCH(2,2)
representa el proceso subyacente para la varianza condicional definida en el
modelo de componentes. Asimismo, como sefiala Engle (1996), el modelo
de componentes puede ser resumido en un modelo GARCH(1,1) si o=$=0 o
bien p=¢=0 en la ecuacién 8.2. Esto significa que un modelo GARCH(1,1)
representa un componente de la varianza condicional: el permanente si la
varianza condicional es integrada.

Existen otras especificaciones para la varianza condicional con una
raiz unitaria. Dentro de ellas el mis 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 fest de persistencia de la
volatilidad en el modelo de componentes es un contraste de raices unitarias
para la ecuacion de tendencia. Como puede observarse por la ecuacion 8.2,
el contraste de integracién en la varianza condicional es equivalente al con-
traste de raices unitarias en los modelos ARMA aplicados a los residuales.
Por 1ltimo, es conveniente advertir que se trata de procesos no lineales, por
lo que la estimacién requiere el uso de métodos numéricos que permitan
encontrar la solucion al sistema de ecuaciones que se deriva de la especifi-
cacion ARCH.

7 Engle, Robert, Lee Gary G.J (1993) “A Permanent and Transitory Component Model of Stock Return
Volatility, ARCH models, vol 3 serie lecturas dirigida por Granger y Engle, 107-177.
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Seleccién del medelo correcto

En las d‘vos ¢ 5 anteriores hemos visto que el desarrollo de Iz
1, es-decir del comportamiento de los inver’smmsiag

ha con@cfﬁa un imooﬂwte desarrollo en Jos dife- -

riey ﬂh ﬁ{‘my{ e gnaa 25 4 mdusmn de la varianza COﬂdiCi{.}m

, Sin embargo, pareceria que los desarrollos han pr@vsmdw de la esta-
istica v no de la gestion financiera. Es importante, sefialar que éste no hd
side el caso, puesto que el desarrollo ha sido en simultaneo. Primero, se
establecié como paradigma, la hipOtesis ‘de eficiencia de mercado, es decir
& no es posible obtener pxmmu icos mejores que €l promedio, pues esto
flevaria a que se obtuvieran ganancias extraordinarias. Esta hip6tesis guio el
trabajo econométrice representado por [os modélos ARIMA de paseo aleato-
rio. Sin embargo, mas adelante se considerd, que no obstante que la serie
siguiera un paseo aleatorio para el valor promedio, podria presentar perio-
dr alta volatilidad, ocasionados por la sobrerreaccion de los inversionistas 7
4 las noticias desfavora bles, es deécir un comportamiento no lineal 1especto a
lavin ﬂﬂmum@n 14 no linediidad es la base de los modelos GARCH, Amm
Ioie ;s dos mod@ fos de wr{e microeconodmico darnos
p:;;uta pam los pmﬂ di : ejemplo dm
prondstico de las cotizaciones diarias del peso, la respuesta es afirmativa;
::\iempre que la volatilidad no siga un paseo aleatorio. Atin con modelos de -
tino GARCH que corrijan el precio de una opcion valuada con el modelo
B»i ck-Scholes no seria posible pronosticar la | 50
deside esta perspectiva, porque las series son no estacionarias lo mismo que
la volatilidad que las caracleriza,
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