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Resumen 
 

La volatilidad se ha convertido en la principal variable de análisis en los 

mercados financieros y su importancia radica en la determinación de los 

precios de los derivados, en particular de las opciones. La utilización de 

modelos que consideran a la volatilidad como estocástica permiten estimar-

la y modelarla de manera más precisa a diferencia del planteamiento de 

BlackScholes que la consideraban como constante. El presente trabajo de 

investigación considera el modelo de Heston (1993) en el que la volatilidad 

puede ser especificada por un modelo de la familia ARCH, GARCH y 

TARCH, es decir, como un proceso de raíz cuadrada con reversión a la me-

dia. Las ecuaciones de precios se pueden calibrar con información de mer-

cado de manera eficiente y robusta. Asimismo, la varianza es modelada por 

simulación Monte Carlo para la valuación de la opción. 

 

Abstract 

 

Volatility has become the main variable of analysis in the financial mar-

kets and their importance lies in the pricing of derivatives, including op-

tions. The use of models that consider stochastic volatility as estimated 

and allow more accurate modeling it unlike the approach of BlackScholes 

who regarded it as a contant. The present investigation considers the mod-

el of Heston (1993) in which the volatility can be specified by a family mod-

el ARCH, GARCH and TARCH, ie a square root process with mean rever-

sion. The price equations can be calibrated to market data in an efficient 

and robust. Also, the variance is modeled by Monte Carlo simulation for 

valuation of the option. 
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Introducción 

 

 

El estudio de la volatilidad en los mercados financieros ha crecido de ma-

nera considerable en las últimas décadas, debido en gran parte a la propa-

gación de las crisis financieras que generan inestabilidad económica a nivel 

mundial. En particular la literatura de series de tiempo ha prestado espe-

cial atención al estudio de la volatilidad de las variables económicas y fi-

nancieras que evoluciona a través del tiempo y su cuantificación es de vital 

importancia en los modelos de valuación de activos. 

De manera simple, el concepto de volatilidad empleado en el lenguaje 

financiero, está asociado al concepto de desviación estándar (medida de 

dispersión de los rendimientos de los activos) que se interpreta como una 

medida del riesgo total de un activo financiero, aunque también, la volati-

lidad es la velocidad de la variación de los precios de un activo en una uni-

dad de tiempo, dicha unidad es de un año. 

La volatilidad se puede considerar como indicador fundamental en la 

determinación de los precios en los mercados financieros. Algunos analistas 

consideran que un mercado que tiene pocos movimientos en los precios de 

sus activos tiene baja volatilidad y un mercado que tiene muchos movi-

mientos tiene alta volatilidad, en este sentido, la volatilidad es una medida 

de velocidad en la que los precios en el mercado se ajustan, en la realidad 

es importante determinar cuáles mercados son más volátiles. 

En este contexto, la varianza se convierte en una de las variables con 

más trascendencia en la teoría moderna de las finanzas, por ejemplo, en el 

modelo de valuación de activos de capital y análisis de cartera, Capital 
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Asset Pricing Model (CAPM)1 de Sharpe (1964), Lintner (1965) y Mossin 

(1966) y fundamental en el modelo de valuación de activos derivados del 

modelo de Black y Scholes (1973). 

La volatilidad puede proporcionar información acerca del comporta-

miento futuro del valor de los activos o del portafolio de inversión, ahí radi-

ca su importancia. La información produce cambios en las expectativas, las 

cuales a su vez llevan a cambios no anticipados en los precios de los acti-

vos.  

En la actualidad existe una gama impresionante de trabajos de investi-

gación que  modelan la volatilidad asociada a diversos y diferentes activos 

financieros (acciones, divisas, tipos de cambio, tasas de interés, índices, 

entre otros), asimismo, es fundamental en la fijación de los precios de los 

derivados. 

Uno de los supuestos más importantes en el modelo de BlackScholes es 

considerar la volatilidad como un parámetro constante o determinístico, en 

tanto puede conocerse como función del tiempo y del precio del activo sub-

yacente. Muchas investigaciones, suponían por simplicidad un comporta-

miento constante en la volatilidad, sin embargo, los análisis posteriores 

empezaron a identificar comportamientos heteroscedásticos en la varianza 

de los rendimientos de los activos, además de una serie de características 

asociadas con la curtosis, la asimetría en los rendimientos,2 lo que provoco 

que muchos estudios en sus modelos empezaran a incorporar la volatilidad 

de manera estocástica, por ejemplo: Clark (1973), Blattberg y Gonedes 

(1974), Black (1976), Epps y Epps (1976), Wiggins (1987), Hull y White 

(1987), Stein y Stein (1991),  Bollerslev, Chou y Kroner (1992); Heston 

                                                             
1 La relación intertemporal entre los rendimientos esperados en índices bursátiles y 

2 Empíricamente los rendimientos de los precios de un activo exhiben curvas leptocúrti-

cas o con una gran desviación estándar y por tanto, no siguen una distribución normal 

como lo sugiere el modelo de BlackScholes. 
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(1993), Bollerslev, Engle y Nelson (1994), Ghysels, Harvey y Renault 

(1996), Harvey y Shephard (1996); Broto y Ruiz (2002); Ruiz y Veiga 

(2008); Shephard y Andersen (2009). 

Asimismo, existen innumerables documentos que intentan modelar, es-

timar o simular la volatilidad considerando la evidencia empírica, entre 

estos están los modelos de Palm, (1996); Mahieu y Schotman (1998); Jac-

quier, Polson y Rossi (1999); Carnero, Pena y Ruiz (2001); Koopman y Hol 

(2002); Carnero (2004); Andersen, Bollerslev, Christoffersen y Diebold 

(2005); Ederington y Guan (2005). 

Existen algunos otros modelos que estiman la volatilidad en tiempo con-

tinuo y con técnicas complejas y cuya interpretación analítica no es inme-

diata, sobre todo para los que se encuentran en el mercado tomando deci-

siones Lopes, (2003) y Kilin (2007). 

Los modelos de volatilidad de activos financieros conllevan una sólida 

herramienta matemática, fundamentalmente cálculo estocástico, respalda-

da bajo un ambiente de tipo econométrico. Entre los diferentes modelos 

propuestos en la literatura que representan la evolución dinámica de la 

volatilidad, existen dos grandes familias de modelos que permiten estimar-

la y simularla: los modelos de Heteroscedasticidad Condicional (familia 

ARCH) que están fundamentados en la propuesta de Engle (1982) y Bo-

llerslev (1986), y los modelos de volatilidad estocástica propuestos por Tay-

lor (1986) y con extensiones desarrolladas por Harvey, Ruiz y Shepard 

(1994), entre otros, examinados y revisados por Harvey y Shephard (1996), 

Ghysels, Harvey y Renault (1996), Broto y Ruiz (2002).  

El propósito del presente trabajo de investigación es hacer una presen-

tación breve de todos los modelos que estiman la volatilidad, de manera 

particular, se mostrarán los modelos univariantes por ser los más utiliza-

dos; se abordarán desde el punto de vista teórico-práctico obteniendo inter-
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pretaciones analíticas para la determinación de los  precios en el mercado 

mexicano.  

El objetivo principal es utilizar la volatilidad estimada de los rendi-

mientos de los activos que cotizan en la BMV, para la valuación de opciones 

utilizando en específico el modelo de Heston (1993), con el objeto de prede-

cir futuros comportamientos de los mercados, además de tomar previsiones 

ante tales acontecimientos. 

El modelo goza de gran popularidad debido a que permite calcular ana-

líticamente los precios de las opciones europeas (plain vanilla) y admite 

ajustar los parámetros a los datos del mercado, relajando el supuesto de 

volatilidad constante del modelo Black-Scholes. Una aportación importante 

es que obtiene funciones características de las probabilidades neutrales al 

riesgo como soluciones de una ecuación diferencial parcial de segundo or-

den, sin embargo, no existen expresiones analíticas, por lo que es necesario 

obtener aproximaciones utilizando métodos numéricos. 

Aunque son claras las diferencias y similitudes entre los modelos 

GARCH y los modelos de volatilidad estocástica en las ecuaciones que defi-

nen cada propuesta de modelar la volatilidad, el presente trabajo de inves-

tigación estimará la volatilidad en tiempo discreto mediante los modelos 

GARCH y sus extensiones. Asimismo, se estimará la volatilidad en tiempo 

continuo mediante los modelos de volatilidad estocástica, en particular el 

modelo de Heston incorporando simulación Monte Carlo. Finalmente se 

compararán los resultados y se presentará la utilización de estos modelos 

en la valuación de opciones europeas plain vanilla.   

Se determinará qué modelo tiene mayor capacidad predictiva de los va-

lores futuros de la varianza condicional, esperando dar recomendaciones 

sobre una adecuada manera de medir la volatilidad. Se considerarán los 

modelos que capturen las propiedades típicas de las series financieras, 
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como por ejemplo, exceso de curtosis, concentración de los periodos de vola-

tilidad, correlación en los cuadrados de las series, entre otras.  

El trabajo comprenderá seis capítulos desarrollados de la siguiente ma-

nera, en el capítulo 1 se presentan los principales conceptos de estadísti-

ca, probabilidad y cálculo estocástico.  

En el capítulo 2 se definen los tipos de volatilidad existentes en la lite-

ratura, determinando la volatilidad y el tratamiento que se utilizará a lo 

largo del presente trabajo. 

En el capítulo 3 se exponen los tipos de opciones existentes en los mer-

cados financieros, además de definir las que serán objeto de análisis en el 

trabajo de investigación.  

En el capítulo 4 se presentan los métodos de valuación de opciones 

considerando la volatilidad constante y la volatilidad estocástica, además 

se realiza una revisión de los principales modelos propuestos hasta el mo-

mento en la literatura econométrica para modelar el comportamiento de la 

volatilidad estocástica de los rendimientos de los principales activos. 

En el capítulo 5 se deriva el modelo de Heston para la valuación de ac-

tivos que consideran volatilidad estocástica. 

En el capítulo 6 mediante la evidencia empírica que ha determinado el 

movimiento de las series financieras y que ha generado el comportamiento 

de la volatilidad se realizará la valuación de opciones mediante el modelo 

de Heston, se recogerán y compararán los resultados obtenidos.  

Finalmente, se presentan las conclusiones y futuras líneas de investiga-

ción que permitirán extender el análisis de modelos que consideran volati-

lidad estocástica y en particular el modelo de Heston.   
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1. Fundamentos matemáticos de la volatilidad 

 

 

1.1. Introducción 

 

La teoría de la probabilidad interviene en todos los niveles del modelado de 

variables económico-financieras. Debido a ello es imprescindible considerar 

las definiciones, propiedades y aplicaciones necesarias para formular mo-

delos con componentes estocásticos, principalmente, la volatilidad. Entre 

los principales conceptos están las nociones fundamentales de variables 

aleatorias, -álgebra, probabilidad sobre una -álgebra, probabilidades 

condicionales e independencia de sucesos, momentos de las variables alea-

torias considerando en particular las propiedades de esperanza y varianza, 

pues, constituyen la base del análisis financiero del rendimiento y riesgo de 

un activo financiero. 

El comportamiento aleatorio de los fenómenos económicos y financieros 

está determinado por la Teoría de los Procesos Estocásticos. El concepto de 

proceso estocástico es fundamental para el desarrollo de la teoría financie-

ra en tiempo continuo y en ambientes de riesgo e incertidumbre. Este tipo 

de procesos son útiles para describir el comportamiento aleatorio de las 

variables financieras que dependen del tiempo: los precios de los activos, 

las tasas de interés, los tipos de cambio, los índices bursátiles, entre otros.3 

El presente capítulo presenta una breve introducción a los conceptos 

matemáticos de la teoría de la probabilidad y procesos estocásticos. Se bus-

ca ser formales, en todo caso existe literatura especializada como referen-

cia; se busca que las definiciones y propiedades de los procesos aleatorios 

                                                             
3 Véase Venegas (2008), pág. 33. 
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sean las necesarias para iniciar el análisis de la volatilidad donde no se 

puede prever con certidumbre la evolución de las variables; además es in-

dispensable establecer los conceptos básicos que intervienen a lo largo de 

toda la investigación. 

 

1.2. Conceptos básicos del cálculo de probabilidades 

 

La definición axiomática de Kolmogorov, establecida en 1933, proporcionó 

una base sólida al concepto de probabilidad, generando una tendencia de 

las matemáticas en la primera mitad del siglo XX, dicha definición se basa 

en la teoría de la medida. 

El concepto fundamental sobre el cual se plantea todo el análisis proba-

bilístico es el de experimento aleatorio o estocástico. Un experimento alea-

torio xi es un experimento que cumple con las siguientes condiciones: 

a) tiene al menos dos posibles resultados (éxito o fracaso). 

b) el conjunto de posibles resultados se conoce de antemano, aunque el 

resultado de cada suceso se rige por el azar. 

c) se puede repetir de forma análoga cuantas veces se desee bajo las 

mismas condiciones. 

Se llama evento o suceso a cada uno de los resultados posibles del experi-

mento aleatorio. El conjunto de todos los posibles resultados de un experi-

mento aleatorio xi es llamado espacio muestral y se representa mediante .  

Si a un evento en particular se le asocia la posibilidad de contener in-

formación relevante del experimento, se le considerará como subconjunto 

de . Los subconjuntos son generados por operaciones usuales de conjuntos 

(unión, intersección y complemento), deben ser cerrados en operaciones 
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finitas de elementos, a dichas operaciones se les denotará por  , y se cono-

cerá por -álgebra de .4  

De manera típica no se trabaja con todo el espacio muestral , sino con 

algún subconjunto, que en este caso será cerrado no sólo bajo operaciones 

finitas, sino también bajo operaciones numerables, a esta colección se le 

conoce como -álgebra.  

Si  es un espacio muestral no vacío y    (  )  La colección   es lla-

mada una -álgebra5 de  si cumple las siguientes condiciones: 

a)    . 

b) Si      entonces       

c) Si (  ) es una sucesión numerable de conjuntos en    entonces 

 

{  }   
    ⋃     

 

   

 

 

A la pareja (   ) se le conoce como espacio medible ya que es posible asig-

nar una medida de probabilidad,6 sobre dicho espacio, tal que cumpla con 

los axiomas de Kolmogorov. 

                                                             
4 Si  es finito, toda la información relevante del experimento pertenece al álgebra 

   ( ). Cuando  es infinito las operaciones serán una colección numerable de ele-

mentos en    
5 Una -álgebra es un conjunto que tiene como elementos a los sucesos que contienen 

información relevante definida sobre . Si   {   }  se carece de información, si 

  { } se tiene información completa. Entre todas las -álgebras que pueden definir-

se en un espacio muestral, la más pequeña está dada por {   } y la más grande por el 

conjunto potencia,   . 

6 Una medida de probabilidad en un espacio medible (   ) es una función     [   ] 

que satisface: 

1)  ( )     

2)  ( )   ,        

3) Para cada sucesión (  ) de elementos de   disjuntos,         si      se cumple 

 (⋃   
 
   )  ∑  (  )

 
   . 
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Las observaciones generadas por un fenómeno aleatorio frecuentemente 

son numéricas, aunque también es posible obtener resultados no numéri-

cos. El concepto de variable aleatoria proporciona un medio para relacionar 

cualquier resultado de un experimento aleatorio con una medida cuantita-

tiva.  

Una variable aleatoria (v.a.)   es una función del espacio muestral  a 

   esto es,      .7 Una descripción completa de la distribución de pro-

babilidad de una v.a.   requiere conocer  (   ), por tanto, una v.a. tiene 

asociada una función, llamada función de distribución8 que es necesario 

analizar. 

La función de distribución de   es una función     [   ], definida 

como 

 

 ( )   (   )   ({   ( )   }),      [1.1] 

 

entonces  ( ) cumple con las siguientes propiedades: 

1)         ( )     y           ( )   .   

2) Si    , entonces  ( )   ( ). 

3)  ( ) es continua por la derecha, es decir,  (  )   ( ). 

Finalmente, si  ( ) es una función de distribución, entonces existe un es-

pacio de probabilidad (     ). 

Las variables aleatorias se clasifican en discretas y continuas, el criterio 

de clasificación se da por los valores que pueden tomar. Se considerará 

discreta si toma valores finitos o infinitos numerables (que se puedan con-

                                                             
7 Si una función   cumple con    ( )  {   ( )   }     se dice que   es  medible. 

8 A la función  ( ) también se le conoce como función de distribución acumulada (fda). 

Las funciones de distribución contienen toda la información de una v.a., incluyendo su 

correspondiente medida de probabilidad.  
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tar) y se dirá que es continua si puede tomar valores dentro de un intervalo 

dado. 

Si  ( ) es una función definida por partes en un conjunto numerable de 

intervalos, entonces se dice que   es una v.a. discreta. 

Si   ,   , … son los puntos de discontinuidad de   ( ), se define la fun-

ción  ( ), llamada función de probabilidad de  , dada por 

 

 ( )  {
 (   )   ( )   (  )                      
                                                                              

 [1.2] 

 

La función  ( ) se puede plantear como  ( )  ∑  ( )     

Si  ( ) es continua para todo  , entonces se dice que   es una v.a. con-

tinua,  

 ( )  ∫ ( )  

 

  

        [1.3] 

 

por el Teorema Fundamental del cálculo, se tiene, 

 

 {     }  ∫  ( )  
 

 

 ∫   ( )  
 

 

  ( )   ( )  [1.4] 

 

A la función  ( ) se le llama función de densidad de  . 

Si   es una v.a. continua, se dice que   tiene una distribución normal si 

su función de densidad está dada por  

 

 ( )  
 

√    
 

( 
(   ) 

   )
  [1.5] 
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donde     y     son parámetros.9  

Si los parámetros toman los siguientes valores,     y    , se dice 

que   tiene una distribución normal estándar y la función de densidad es 

 

 ( )  
 

√  
 

( 
  

 
)
. [1.6] 

 

Si    (    ) , entonces la variable      sigue una distribución log-

normal (    ), y su función de densidad es 

 

 ( )  {
 

 √    
 

( 
( (     ) )

   )
    

      

 [1.7] 

 

La importancia de la distribución lognormal radica en que, el logaritmo de 

la variable se aproxima a una distribución normal que es positiva, además 

de que capta el comportamiento dinámico da la v.a. y su evolución a través 

del tiempo. 

La esperanza matemática o valor esperado es de especial importancia, 

ya que describe el lugar donde se centra la distribución de probabilidad, sin 

embargo, por sí misma, no ofrece una descripción adecuada de la forma de 

la distribución, por lo que es necesario determinar la dispersión de las ob-

servaciones que se encuentran alrededor de la media. A continuación se 

expresa el valor esperado, la varianza y covarianza de una variable aleato-

ria discreta y continua. 

Si   es una variable aleatoria con distribución de probabilidad  ( ), su 

media o valor esperado es 

 

                                                             
9 También se puede escribir:    (    ).  
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   [ ]  ∑  ( )

 

  [1.8] 

 

si   es discreta, y  

 

   [ ]  ∫   ( )
 

  

    [1.9] 

 

si   es continua. 

La varianza10 es 

 

    [(   ) ]  ∑(   )  ( )

 

  [1.10] 

 

si   es discreta, y  

 

    [(   ) ]  ∫ (   )  ( )  
 

  

  [1.11] 

 

si   es continua. 

La covarianza de   y  , cuando son variables aleatorias con distribución 

de probabilidad conjunta  (   ) es  

 

     [(    )(    )]  ∑∑(    )(    ) (   )

 

 
 

 [1.12] 

 

si   y   son discretas, y  

 

                                                             
10 Una forma alternativa es     [  ]    . 
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     [(    )(    )]  ∫ ∫ (    )(    ) (   )      
 

  

 

  

  [1.13] 

 

si   y   son continuas. 

La covarianza entre dos variables aleatorias es una medida de la aso-

ciación entre ambas. Cuando   y   son estadísticamente independientes, se 

puede mostrar que la covarianza es cero, lo opuesto, en general no es cierto, 

dos variables pueden tener covarianza cero e incluso así no ser estadísti-

camente independientes. La covarianza describe la relación lineal entre dos 

variables aleatorias, si una covarianza entre   y   es cero,   y   quizá ten-

gan una relación no lineal, lo cual significa que no necesariamente son 

independientes. 

 

1.3. Conceptos básicos del cálculo estocástico 

 

Un proceso estocástico es una representación matemática que representa la 

evolución de un fenómeno aleatorio a lo largo del tiempo. El comportamien-

to de dicho fenómeno en un tiempo  , se recoge en un espacio medible 

(    ). 

La utilidad de los procesos estocásticos en los modelos financieros radica 

en la descripción y  acumulación de información a medida que el tiempo 

transcurre, donde la información pasada no se olvida, y se considera fun-

damental en tiempo continuo y en ambientes de riesgo e incertidumbre. 

Una filtración en (    ) es una colección (  )    de  álgebras11 de Ω tal 

que        , para cualesquier       12 

                                                             
11 La familia creciente de  álgebras {  }    es llamada filtración natural generada por 

{  }   . 

12 A la terna (    (  )     ) se le conoce como espacio de probabilidad filtrado. 
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Frecuentemente es conveniente escribir  (   ) en lugar de   ( ), ya 

que para un tiempo   fijo, el proceso se convierte en una v.a. Por tanto, 

cuando se fija    , éste se convierte en una función que depende del 

tiempo: 

 

    ( )         13 

 

donde a la función  (   )    ( ) se le conoce como trayectoria del proceso 

  .14 

Sin embargo, el hecho de considerar una gran cantidad de trayectorias 

también nos permite estimar sus valores esperados, dichos valores son 

considerados como una esperanza condicional de la historia del proceso, 

formalmente se define como filtración.  

Un proceso    adaptado a una filtración    es una martingala con res-

pecto a la filtración si cumple: 

a) {  }    es un proceso adaptado a la filtración    para cada    . 

b)   [|  |]    para toda    .15 

c) Si    , entonces   [  |  ]      para toda    .16 

De acuerdo con c), se puede considerar que la información disponible hasta 

el tiempo  , es el mejor pronóstico de   , que considera el valor más recien-

te,   .   

Asociado al concepto anterior se puede considerar un proceso particular 

que es muy utilizado por las propiedades que contemplan los procesos de 

                                                             
13 Si para todo    ,    es una v.a.   -medible, entonces se dice que    es adaptado a la 

filtración   . 
14 Cuando se considera tiempo continuo es necesario especificar la información disponi-

ble en cada punto en el tiempo, existe una cantidad infinita de trayectorias. 

15 Si no se cumple con esta condición, se dice que {  }    es una martingala local. 

16 Si se cumple la desigualdad   [  |  ]    , entonces el proceso es una submartingala, 

y si   [  |  ]    , entonces el proceso es una supermartingala.     
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difusión17, el proceso de Markov. Un proceso de Markov plantea que el 

comportamiento futuro del proceso es independiente del pasado, y sólo de-

pende del presente. 

Un proceso    adaptado a la filtración    es un proceso de Markov con 

respecto a     si para cualquier   y    , las distribuciones condicionales 

son iguales, dados     y   ,  

 

 (      |  )  (      |  )  [1.14] 

 

1.3.1. Movimiento Browniano 

 

El fenómeno natural conocido actualmente como movimiento Browniano 

tiene una historia fascinante. El primer registro, data de 1827 cuando el 

botánico Robert Brown reportó en una revista científica que granos de po-

len suspendidos en agua y vistos a través de un microscopio, realizaban un 

movimiento irregular e inexplicable.18 Este extraño movimiento fue objeto 

de discusiones y controversias a partir de su divulgación en la comunidad 

científica debido a que Brown pensó que las partículas tenían movimiento 

propio e incluso vida.  

Se llevaron a cabo diversos experimentos y se formularon muy diversas 

hipótesis con la intención de dar una explicación satisfactoria al fenómeno 

observado. Hoy en día este movimiento es entendido y explicado a través de 

las múltiples colisiones aleatorias de las moléculas del líquido con los gra-

nos de polen. Llegar a tal aseveración tomó muchos años pues debió acep-

tarse la teoría cinético molecular de la materia, y el trabajo seminal sobre 

                                                             
17  El movimiento Browniano, el movimiento Browniano con deriva y el movimiento 

Browniano geométrico son procesos de difusión. 

18 Véase Brown, Robert (1828): “A Brief Account on the Particles Contained in the Pollen 

of Plants; and on the General Existence of Active Molecules in Organic and Inorganic 

Bodies”, Edinburgh New Philosophical Journal, Julio-Septiembre, pp. 358-371. 
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mecánica estadística que proporciona la formulación matemática del mo-

vimiento Browniano de Albert Einstein en 1905.  

Posteriormente, en 1900, el francés Louis Bachelier realiza un análisis 

del comportamiento aleatorio de los precios de las acciones de la bolsa de 

París en su tesis “Theorie de la spéculation” adelantándose en la formula-

ción matemática del movimiento Browniano a Albert Einstein. 

Finalmente, Norbert Wiener formula los fundamentos matemáticos pa-

ra el movimiento Browniano como un proceso estocástico, en sentido estric-

to, el planteamiento del fenómeno físico como un modelo matemático es 

conocido como proceso de Wiener. 

La importancia del movimiento Browniano radica en su uso tanto teóri-

co como práctico en numerosas investigaciones en diversas áreas no solo 

financieras sino también económicas, además de que podríamos afirmar 

que independientemente del análisis que se esté realizando, si se encuen-

tra en ambientes con incertidumbre (estocásticos) en tiempo continuo, el 

movimiento Browniano evidentemente estará presente.19 

Un proceso    es un movimiento Browniano definido por (     ) en un 

espacio de probabilidad fijo, es una función 

 

  [   )     , 

 

tal que para cada    , la función 

 

 (   )      

 

es una v.a. definida en (   ). Mientras que para cada     la función 

                                                             
19 Para ser más precisos el movimiento Browniano ocupa el 99% en la teoría de valua-

ción de portafolios y productos derivados en tiempo continuo; el 1% restante se refiere 

a detalles sin importancia”. Véase Venegas (2008), pág. 32. 
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 (   ) [   )     

 

es continua en [   ). La familia de variables aleatorias  (   ) es denotada 

como {  }   . Las funciones  (   ) son llamadas trayectorias y se denotan 

por  ( ). La familia {  }    satisface las siguientes condiciones: 

a)     , casi en todas partes, es decir,  {   |  ( )   }     

b) Para cualquier conjunto de tiempo             , los incremen-

tos    
    

,    
    

,…,    
      

 son estocásticamente inde-

pendientes. 

c) Para cualquier par de tiempos   y   con        

       (     ).20 

El movimiento browniano es la piedra angular de la modelación estocástica 

de los mercados financieros actualmente, sin embargo, no es posible mode-

lar el comportamiento de todas las variables financieras. Una generaliza-

ción importante es el movimiento Browniano con deriva.21 

Si    es un movimiento Browniano y el proceso    está definido por  

 

         ,                [1.15] 

 

   se conoce como movimiento Browniano con deriva  . La constante   se 

conoce como coeficiente de difusión.22 

                                                             
20 Se puede definir el movimiento Browniano estándar si la condición c) se sustituye por  

        (   (   )) , donde   es una constante positiva. Cualquier movimiento 

Browniano no estándar puede convertirse en uno estándar a través de un cambio de 

variable     , o al considerar un nuevo proceso definido por 
  

 
. Ésta propiedad tam-

bién asegura que los incrementos son estacionarios. 

21 Sin embargo, no cobró importancia hasta que en 1965 Paul A. Samuelson, propuso el 

movimiento browniano geométrico o económico en el cual los logaritmos de los precios 

son los que siguen un movimiento browniano con tendencia. 

22 Para cada    ,  [  ]    . Está función influye en las trayectorias del proceso. Cabe 

considerar que las trayectorias son continuas y se pueden deducir de la normalidad 

de los incrementos y recurriendo al Teorema de continuidad de Kolmogorov. 
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Si    es un movimiento Browniano con deriva   y coeficiente de difusión 

 , entonces el proceso    definido por 

 

                [1.16] 

 

se denomina movimiento Browniano geométrico. Para un   fijo, la v.a.    

tiene una distribución lognormal con media    y varianza    .23 La defini-

ción anterior se puede generalizar en la siguiente ecuación 

 

      
    [1.17] 

 

donde    puede ser una una v.a.24 A continuación se presentan gráficamen-

te el movimiento Browniano y el movimiento Geométrico Browniano.  

 

Gráfica 1.1. Movimiento Browniano 

 

 Fuente. Elaboración propia. 

                                                             
23 En esencia se puede plantear que   (  )  (      ). 
24 Si    es un movimiento Browniano con respecto a una filtración   , entonces cumple 

con lo siguiente: 

a)    es una   -martingala, 

b) (  
   ) es una   -martingala, 

c) (   (    
  

 
 )) es una   -martingala. 

y0

St

t
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Gráfica 1.2. Movimiento Geométrico Browniano 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

1.3.2. Integral estocástica 

 

El cálculo estocástico considera una de sus bases el concepto de integral 

estocástica; este concepto fue desarrollado por Kiyosi Itô en 1944 en un 

artículo Stochastic Integral, publicado en la Academia Imperial de Tokio.25  

Itô expresa formalmente ecuaciones diferenciales del tipo  

 

            [1.18] 

 

en ecuaciones integrales del tipo 

 

      ∫   

 

 

     [1.19] 

 

donde la integral con respecto a    se llama integral estocástica.26 

                                                             
25 Itô admitió que Norbert Wiener en 1934 fue el primero en definir la integral estocásti-

ca para integrandos no aleatorios, suaves y de cuadrado integrable, sin embargo, la 

teoría del cálculo se le atribuye a Itô por el desarrollo del caso general. 

St

y0

t
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La integral estocástica cumple con las siguientes propiedades: 

a) Isometría de Itô: ∫  ( )     
 

 
.27 Con esta condición se asegura que 

la integral esté bien definida. 

b) Propiedad de martingala:  ( ) es una martingala con respecto a la fil-

tración   
 . 

c) Linealidad: Para dos constantes,  ,      y dos procesos   y  , enton-

ces: 

 

∫ (  ( )    ( ))   

 

 

  ∫  ( )   

 

 

  ∫  ( )   

 

 

   

 

1.3.3. Lema de Itô 

 

En cálculo estocástico es de especial importancia el Lema de Itô por dos 

razones: la primera permite determinar los parámetros de un proceso de 

Ito  ( ) cuando éste depende de un proceso  ( ) de la misma naturaleza 

del que se conocen los parámetros; y segunda, la importancia de este resul-

tado es el hecho de que permite (cuando se asocia a una situación de arbi-

traje) asociar a una ecuación diferencial estocástica, una ecuación en deri-

vadas parciales. 

Al Lema de Ito se le puede considerar como el “paso obligado” de todos 

los estudios que realizan modelación en tiempo continuo. Puesto que el 

valor de un activo financiero es una función de una o varias variables alea-

                                                                                                                                                   
26 En estricto sentido, el cálculo estocástico se enfoca en integrales y no en diferenciales, 

de hecho cuando se plantea una ecuación diferencial estocástica se busca encontrar 

solución a una integral estocástica. 

27 ∫  [  ( )]  
 

 
  . Está condición asegura que la varianza sea finita. 
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torias, la aplicación de este lema permite expresar el precio de ese activo a 

partir de las derivadas parciales de esta función.28 

En el cálculo tradicional,29 cualquier función diferenciable  ( ) tal que 

 ( )   , cumple de forma general 

 

 ( )   ∫  ( )   
 

 

  ( )  [1.20] 

 

Si se considera una función    (    ), es necesario obtener la diferencial 

de  . En el caso del cálculo clásico y de variables reales la diferencial se 

obtiene con los términos de primer orden, pues el producto de cantidades 

infinitesimales es de orden despreciable.30  

En este caso es necesario desarrollar hasta obtener los términos de se-

gundo orden,  

 

   
  

   
    

  

  
   

 

 
(
   

   
 (   )

   
   

     
(   )(  )  

   

   (  ) )  [1.21] 

 

                                                             
28 De la misma manera, un razonamiento de arbitraje conduce a una segunda relación 

entre el precio del activo y las variables determinantes. A partir de estas dos relacio-

nes es cuando el activo se puede valuar mediante la solución de una ecuación en deri-

vadas parciales. 

29 Las integrales estocásticas tienen expresiones similares a las funciones diferenciables 

continuas  ( ), con un término adicional, que en el cálculo clásico no aparece y que en 

cálculo estocástico se conoce como correcciones de Itô. 

30 Se considera que el cuadrado de una cantidad infinitesimal (  ) , es una cantidad 

despreciable debido a que si una cantidad es muy pequeña, su cuadrado será más pe-

queño, considerando que   es una variable independiente, de manera general, 

(  )    si      En cálculo estocástico el cuadrado de una cantidad infinitesimal es 

significativa, (   )
    . 
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Se considera de manera formal (   )
    ; al aplicar las reglas básicas de 

diferenciación estocástica31 se obtiene 

 

   
  

  
   

  

   

[ (    )    (    )   ] 

 
 

 
[
   

   
 
[  (    )(  )    (    ) (    )(  )(   )    (    )(   )

 ]  

  
   

     
[ (    )(  )   (    )(  )(   )]  

   

   
(  ) ]  

 

 

Por tanto,  

 

   (
  

  
 

  

   
 (    )  

 

 

   

   
   (    ))   

  

   
 (    )     [1.22] 

 

Si se expresa este resultado de acuerdo a una integral estocástica, se  

tiene 

 

      ∫ (
  

  
 

  

   
 (    )  

 

 

   

   
   (    ))  

 

 

 ∫
  

   
 (    )    

 

 

 [1.23] 

 

Los resultados anteriores son conocidos como el Lema de Itô en sus dos 

formas, diferencial e integral, respectivamente. Con frecuencia, la integral 

estocástica se expresa como 

 

                                                             
31 Las reglas de diferenciación estocástica conocidas también como reglas empíricas de 

diferenciación estocástica se resumen de la siguiente manera 

        

   0 0 
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Si se considera el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales estocásticas 

para dos variables,  
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[1.25] 

 

con 
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Se define la función    (         ), entonces, el lema de Itô se puede plan-

tear de la siguiente manera 
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[1.26] 

 

Usando el sistema de ecuaciones y las reglas básicas de diferenciación esto-

cástica, se obtiene, 
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[1.27] 

 

Si se considera el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales estocásticas 

para el cociente dos variables,  
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[1.28] 

 

con 

   (         )     . 
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Se define la función    (       )  
  

  
, en este caso, se tiene, 
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El Lema de Itô se puede plantear de la siguiente manera 
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1.3.4. Teorema de Radon-Nicodyn 

 

Sean (     ) un espacio de probabilidad donde   es una   álgebra sepa-

rable y   una medida finita sobre (   ) absolutamente continua con res-

pecto a  . Entonces existe     (     ) tal que 

 

 ( )  ∫     

 

       [1.31] 

 

En este caso,  , que es única, es llamada la derivada de Radon-Nikodym de 

  con respecto a   sobre (   ), y se escribe como 
  

  
  . 

 

1.3.5. Proceso de Ornstein-Uhlenbeck32 

 

Uno de los conceptos más importantes en tiempo continuo de los procesos 

estocásticos es el proceso de Ornstein-Uhlenbeck. Considere el siguiente 

planteamiento para   , 

 

            [1.32] 

 

 

 

                                                             
32 El proceso de Ornstein-Uhlenbeck es también llamado caminata aleatoria elástica, es 

decir, un proceso de Markov con incrementos normalmente distribuidos. El proceso de 

Ornstein-Uhlenbeck a diferencia del movimiento Browniano o caminata aleatoria tie-

ne una distribución de probabilidad estacionaria. 



 
26 

entonces, se puede plantear la siguiente ecuación diferencial 

 

                    [1.33] 

 

A la ecuación anterior se le conoce como el proceso de Ornstein-Uhlenbeck. 

De manera particular, la solución de este proceso es similar al de una 

ecuación diferencial no homogénea de primer orden, si se considera que 

 (   )      , usando el lema de Itô,       
  , se tiene 

 

          
             

      
            

               

            

 

Por tanto, se tiene que 

 

       ∫       

 

 

  [1.34] 

 

y 
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  [1.35] 
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2. Volatilidad: medida de riesgo 

 

 

2.1. Introducción 

 

En los últimos años, el concepto de volatilidad ha adquirido gran importan-

cia en los mercados financieros, siendo para la mayoría un sinónimo de 

riesgo, en particular para los encargados de la toma de decisiones inmedia-

tas, se entiende como una medida de riesgo que contempla los cambios en 

los rendimientos de los activos financieros, con gran sensibilidad a cual-

quier innovación en el mercado, información nueva de índole social, política 

o económica, en especial de políticas que impactan en la monetaria y fiscal. 

En el modelo de Black-Scholes la volatilidad del precio del activo subya-

cente se mantiene como un parámetro constante a través del tiempo. Sin 

embargo, la evidencia empírica ha descubierto que los rendimientos de los 

activos financieros muestran presencia de volatilidad no constante.33 En un 

esfuerzo por identificar y reproducir las características empíricas de las 

series financieras, diversos tipos de modelos se han desarrollado conside-

rando procesos que evolucionan a través del tiempo, entre ellos se pueden 

mencionar los modelos Autorregresivos de Medias Móviles (ARMA(p, q)), 

los modelos Generalizados Autorregresivos de Heteroscedasticidad Condi-

cional (GARCH), los modelos de Volatilidad Estocástica34 , modelos con 

cambios de régimen y modelos de umbrales entre otros, todos ellos se han 

                                                             
33 El caso más típico de los modelos de volatilidad estocástica define a la volatilidad como 

un logaritmo con un proceso autorregresivo de primer orden, el cual es una aproxima-

ción en tiempo discreto de un proceso de difusión Ornstein-Uhlenbeck en tiempo con-

tinuo, véase Hull y White (1987), Scott (1987), Wiggins (1987) y Chesney y Scott 

(1989). 

34 Los modelos de volatilidad estocástica son revisados en Taylor (1994), Ruiz (1994), 

Ghysels, Harvey y Renault (1996) y Harvey y Shephard (1996). 
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propuesto y estimado como una extensión al modelo de Black-Scholes, al 

relajar el supuesto de volatilidad constante.  

En el presente trabajo únicamente se consideraran los modelos de vola-

tilidad estocástica. Los modelos se pueden clasificar en modelos en tiempo 

discreto y tiempo continuo. Entre los estudios que consideran modelos de 

volatilidad estocástica desarrollados y adaptados en tiempo discreto, se 

puede mencionar a Rubinstein (1976), Brennan (1979), Amin y Ng (1993), 

Duan (1995) y Heston y Nandi (2000). En el caso de trabajos que conside-

ran modelos en tiempo continuo, se encuentran por ejemplo, Hull-White 

(1987 y 1988), Johnson y Shanno (1987), Wiggins (1987) Scott (1987, 1991, 

1997), Chesney y Scott (1989), Melino y Turnbull (1990), Stein y Stein 

(1991), Heston (1993), Ball y Roma (1994) entre los más representativos.   

 

2.2. Definición de volatilidad 

 

La literatura financiera ofrece numerosas definiciones, en el presente tra-

bajo consideraremos a la volatilidad como una variable que mide la inten-

sidad de los cambios aleatorios o impredecibles en los precios y/o en el ren-

dimiento35 futuro de los títulos financieros. Dicha variable aleatoria sigue 

un proceso de difusión estocástico que es necesario modelar para describir 

su comportamiento a través del tiempo y posteriormente realizar una esti-

mación.  

                                                             
35 Si suponemos que    es el precio de un activo en el tiempo  , y que no hay dividendos, 

se define el rendimiento en un periodo de tiempo     a un tiempo   por 

     [
  

    
]   
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El término volatilidad en la literatura financiera está asociado frecuen-

temente con los rendimientos y la varianza representados por dos ecuacio-

nes diferenciales estocásticas36 

 

 (  
  

    

)              [2.1] 

 

y 

 

 (   )               [2.2] 

  

donde    y    son dos procesos de Wiener estándar con correlación 

          y      . Cuando   y   son constantes,    tiene una distribu-

ción normal estándar expresada como 

 

           [2.3] 

 

con           (   ). La ecuación puede generalizarse reemplazando   por 

una variable aleatoria positiva    dada por 

 

            [2.4] 

 

Siempre que el proceso de los rendimientos {  } pueda representarse por 

[2.4], se le conocerá como volatilidad estocástica para el periodo  .  

                                                             
36 La primera ecuación que considera la existencia de una ecuación diferencial estocásti-

ca se remonta a 1900, Louis Bachelier plantea un modelo donde la   representaba la 

fluctuación del activo 

                 donde      
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El proceso estocástico {  } genera la volatilidad realizada {  
 }, la cual en 

general no es observable (variable latente).37 Para cualquier realización   
 , 

 

{  |  }    
    (    

  ) 38 

 

En el caso de la varianza condicional para el periodo  , dado un conjunto de 

rendimientos se tiene que      {            }, donde 

 

      (  |    ). 

 

En general, la variable aleatoria    que genera la varianza condicional    

no es igual a   
 .  

 

2.3. Características de las series de tiempo financieras 

 

Las características que empíricamente se han observado en las series de 

tiempo financieras, también conocidos como hechos estilizados, tienen los 

siguientes rasgos comunes asociados con la volatilidad:  

a) Exceso de curtosis. De manera típica se pueden observar estadísticos 

con valores superiores a 3, es decir, distribuciones leptocúrticas. 

Mandelbrot (1963) y Fama (1995). 

b) Comportamiento asimétrico. Es frecuente encontrar correlaciones ne-

gativas entre rendimiento y volatilidad, al considerar bajos rendi-

                                                             
37 Taylor (1986) y Harvey y Shephard (1996) suponen que el rendimiento,    depende de 

una variable latente que sigue un proceso estocástico ARMA que se expresa como 

        ,          (   )  
38 Una mezcla de distribuciones condicionales normales definen la distribución condicio-

nal de   , que tiene exceso de curtosis siempre que los rendimientos tengan varianza 

positiva y sean independientes de   . 
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mientos se tienen altas volatilidades, al considerar altos rendimien-

tos se tienen bajas volatilidades, es decir, respuestas contrarias de la 

volatilidad.39 Nelson (1991), Campbell y Hentschel (1992), Glosten, 

Jagannathan y Runkle (1993) y Engle y Ng (1993). 

c) Periodos de alta y baja volatilidad40. Son conocidos como conglomera-

dos de volatilidad, tienden a mantener la misma trayectoria en el fu-

turo. Cambios pequeños generan volatilidades bajas y cambios gran-

des generan volatilidades altas. Mandelbrot (1963), Engle (1982), 

Chou (1988), Schwert (1989). 

d) Movimientos conjuntos de la volatilidad41. Los movimientos de los ac-

tivos financieros en diferentes mercados están relacionados con mo-

vimientos importantes de activos del mismo tipo. Aydemir (1998). 

e) Incorporación de información en el mercado. 42 La nueva información 

(acontecimientos repentinos o inesperados) de los mercados financie-

ros también llamados shocks, pueden generar cambios en la volatili-

dad. Asimismo, se puede obtener información relevante en el mo-

mento de la realización de las transacciones (tiempo, volumen, entre 

otros). Hasbrouck (1991), Andersen y Bollerslev (1998). 

Cuando se consideran acciones como activos subyacentes, se identifican las 

siguientes características que determinan los movimientos en la volatili-

dad: 

                                                             
39 En la literatura econométrica se conoce como efecto leverage o apalancamiento. 

40 De manera general, los periodos de alta o baja volatilidad tienden a estar precedidos 

de periodos en los que la volatilidad es moderada a largo plazo, véase Hsieh (1995) y 

Figlewski (1997).También existe evidencia de que el mercado realiza correcciones an-

te incrementos repentinos en los rendimientos o en el riesgo. 

41 Característica que permite analizar relaciones cruzadas en modelos multivariados de 

series de tiempo. 

42 Los trabajos de Hamao, Masulis y Ng (1990), Bae y Karolyi (1994), Koutmos y Booth 

(1995), consideran la transmisión de información vía volatilidad entre mercados bur-

sátiles internacionales. 
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a) Cambios en el precio de la acción. Black (1976), Cox y Ross (1976), 

Geske (1979a), Beckers (1980) y Christie (1982).  

b) Incorporación de nueva información. Press (1967), Merton (1976). 

c) Innovaciones tecnológicas y/o fusiones y adquisiciones. Se puede afec-

tar la distribución de los rendimientos de las acciones de una empre-

sa, y por tanto, su varianza, Macbeth y Merville (1980). 

d) Nivel de apalancamiento,43 la volatilidad es una función creciente del 

apalancamiento financiero y sus movimientos impactan de manera 

directa, Christie (1982). 

e)  Variaciones de la tasa de interés, las tasas tienen un fuerte efecto po-

sitivo sobre la volatilidad, en términos contables, el valor de la em-

presa es una función inversa de las tasas de interés, Christie (1982). 

f) Nivel de negociación, la volatilidad viene causada por la negociación 

en sí, de manera que el nivel de volatilidad es mayor cuando el mer-

cado está en operación que cuando está cerrado, Fama (1995), French 

(1984) y French y Roll (1986). 

 

2.4. Tipos de volatilidad 

 

En la literatura financiera existe un concepto que toma en cuenta la condi-

cionalidad de la varianza, es decir, la información acumulada hasta el 

tiempo   y permite diferenciar el comportamiento de la volatilidad, dicho 

concepto es la heteroscedasticidad44.  

La homoscedasticidad considera a la volatilidad como un parámetro y 

determina que no depende del tiempo, es decir es una constante, similar a 

                                                             
43 Relación deuda/valor de mercado de los fondos propios. 

44 Homoscedasticidad o igual varianza, (homo: igual, cedasticidad: dispersión): supuesto 

básico del modelo de regresión lineal donde la varianza de cada término de error,   , 

condicionado a cada variable explicativa es un valor constante igual a   .  
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la volatilidad planteada en el modelo de Black-Scholes. En caso de existir 

heteroscedasticidad, se debe considerar un cálculo alternativo de la volati-

lidad, que considera que no es constante y además depende de su pasado. 

Dicho lo anterior, la clasificación típica que la literatura financiera con-

sidera divide a la volatilidad en histórica, implícita y estocástica. 

 

2.4.1. Volatilidad histórica 

 

La volatilidad histórica también conocida como volatilidad realizada es la 

desviación estándar del rendimiento del activo subyacente, para el presen-

te trabajo se consideran el Índice de Precios y Cotizaciones (IPC) de la Bol-

sa Mexicana de Valores (BMV). 

La desviación estándar se calcula  

 

   √
 

 
∑(    ) 

 

   

  [2.5] 

donde: 

    rendimientos del activo subyacente en el momento  . 

   media de la distribución muestral de rendimientos. 

 

Para el cálculo de la volatilidad histórica diaria, para el IPC se considera 

una ventana de 252 días efectivos de actividad bursátil, y se obtiene para 

un periodo de 28 días. 
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Gráfica 2.1. Volatilidad histórica del IPC, 2000-2011 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Gráfica 2.2. Volatilidad histórica del IPC, 2008-2011 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

En el caso de México, el 5 de noviembre de 2008 se presento la volatilidad 

más alta en el periodo de análisis, 73.64%, volatilidad ocasionada por la 

crisis financiera en Estados Unidos45 que afecto la economía mundial. En 

                                                             
45 Oficialmente la crisis financiera en Estados Unidos inicio en agosto de 2007, crisis que 

se agudizo y extendió en 2008 y sus consecuencias aún están presentes. El sistema 
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cuanto al crecimiento económico, el PIB cayó un 2.42% en el último trimes-

tre de 2008 y un 6.45% en el primer trimestre de 2009. La volatilidad más 

pequeña se presenta el 18 de enero de 2011, periodo más estable económi-

camente hablando en México. 

Aunque en un principio Black-Scholes utilizaron la volatilidad histórica 

para su modelo, pronto observaron algunas desventajas: 

a) se pondera el pasado inmediato en la misma magnitud que el pasado 

lejano, lo que ocasiona que los altibajos en la volatilidad sean des-

proporcionados, sobre todo cuando se consideran valores extremos. 

b) la ausencia del término independiente genera subestimación del ries-

go, ya que si los precios en dos periodos permanecen constantes, la 

volatilidad sería cero, pues los rendimientos son cero.46 

c) el modelo tiende a sobrevalorar opciones con volatilidades altas e in-

fravalorar aquellas con volatilidades bajas. 

Sin embargo, a pesar de sus desventajas, su sencillez permite de manera 

rápida obtener una volatilidad de referencia que permite protegerse de los 

vaivenes del mercado, con lo que su cálculo no está en desuso, incluso exis-

ten alternativas que mejoran su capacidad de pronóstico. 

                                                                                                                                                   
crediticio e hipotecario trajo consigo la bancarrota de innumerables bancos, Lehman 

Brothers por ejemplo, entidades financieras y aseguradoras, AIG por ejemplo, y las 

empresas inmobiliarias Fannie Mae y Freddie Mac.  

46 Cox y Rubinstein (1985) propusieron la volatilidad histórica corregida que obtiene un 

estimador insesgado, al modificar la varianza y la desviación estándar de la siguiente 

manera 
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donde    es la función gamma, definida como 

∫         
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Estimar la volatilidad histórica utilizando periodos inferiores, por ejem-

plo, el cálculo de la volatilidad histórica semanal utilizando datos diarios, 

es una extensión que podría considerarse como recomendación propuesta y 

utilizada por French, Schwert y Stambaug (1987) o Schwert (1989). 

Existen otras alternativas que consideran estimar la volatilidad históri-

ca intradía. Parkinson (1980), Garman y Klass (1980), Beckers (1983) y 

Kunitoro (1992) consideran que en un día de negociación los precios oscilan 

y ese comportamiento debe ser rescatado y utilizado como información im-

portante, de acuerdo a Garman y Klass (1980)47 este estimador es cinco 

veces más eficiente. La forma funcional de la varianza es 

 

   
     

 
∑(     )

 

 

   

  [2.6] 

 

donde: 

    precio máximo 

    precio mínimo 

 

2.4.2. Volatilidad implícita 

 

Latané y Rendleman (1976) fueron los primeros en considerar este tipo de 

volatilidad en el análisis de opciones call para veinticuatro empresas que 

negociaban en el Chicago Board Options Exchange (CBOE)48. La volatili-

dad implícita se define como la volatilidad estimada que iguala el precio de 

mercado de una opción con su valor teórico utilizando un método de valua-

                                                             
47 Estos autores también proponen otra forma de estimar la volatilidad histórica consi-

derando los precios de cierre, con lo cual el estimador es ocho veces más eficiente, que 

la volatilidad histórica típica, la forma funcional para la varianza es 

        (     )
       [(       )(         )   (     )(     )]

      (       )
   

48 En 1972 se funda el Chicago Board Options Exchange (CBOE) en Estados Unidos. 
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ción, los modelos de Black-Scholes y, Cox, Ross y Rubinstein han sido los 

más utilizados en la literatura financiera. Está volatilidad de mercado, al 

igual que la volatilidad histórica es una estimación de mercado, considera-

da también como una estimación de la volatilidad futura49. 

Bajo los supuestos de Black-Scholes, la volatilidad implícita se interpre-

ta como la estimación de mercado. Si se supone que la volatilidad implícita 

tiene un comportamiento determinístico a través del tiempo, se interpreta 

como la volatilidad media de mercado durante la vida de la opción. 

En esencia, la volatilidad implícita es una alternativa para obtener la 

volatilidad de un activo subyacente considerando su rendimiento y las op-

ciones asociadas a dicho activo, sin embargo, pueden existir innumerables 

opciones sobre el mismo activo pero con diferentes precios de ejercicio, dife-

rentes vencimientos en diferentes mercados, por lo que es factible obtener 

muchas volatilidades implícitas calculadas con el mismo modelo pero que 

serán diferentes por los factores asociados a cada opción (tasa de interés, 

precio de la opción, tiempo de vencimiento, tipo de opción). En la literatura 

se recomienda obtener las volatilidades para cada tipo de opción con carac-

terísticas definidas y posteriormente calcular una media ponderada como 

estimación de la volatilidad futura. 

En México existe un indicador que permite conocer la volatilidad implí-

cita. El Índice de Volatilidad México (VIMEX)50, recoge los precios de los 

contratos de las opciones que se cotizan en momentos del tiempo definidos 

                                                             
49 Volatilidad considerada como desconocida y aproximada con modelos de todo tipo, 

haciendo uso de herramientas econométricos, métodos numéricos, procesos estocásti-

cos en tiempo continuo, entre otros que permitan encontrar una volatilidad adelan-

tada de mercado. 

50  El Mercado de Derivados (MexDer) construyo el VIMEX con la metodología de-

sarrollada por Fleming, Jeff; Ostdiek, Barbara y Whaley, Robert E. (1995): “Predic-

ting Stock Market Volatility: A New Measure”, en The Journal of Futures Markets, 

vol. 15, núm. 3, págs. 265-302. 
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en los mercados financieros, con los cuáles se pueden identificar las expec-

tativas de los agentes participantes, es decir, la volatilidad esperada o la 

volatilidad futura. 

El VIMEX calcula la volatilidad implícita a través de 8 opciones (call y 

put por abajo y por arriba del IPC al cierre de mercado) del IPC listadas en 

el MexDer durante 66 días hábiles de mercado, supone que todas las varia-

bles implicadas son conocidas: precios de ejercicio, nivel del IPC de contado 

al cierre de mercado, precios de liquidación de las primas de las opciones, 

curva de tasas de interés, tiempo al vencimiento, siendo la volatilidad la 

única desconocida. 

El VIMEX se calcula en tres pasos: 

Paso 1. Se define        como la volatilidad implícita y se promedian los 

pares de opciones a los vencimientos más cercanos. 

 

Vencimiento más cer-

cano: 
     

(             )

 
       

(             )

 
  

 

Vencimiento siguien-

te más cercano: 
     

(             )

 
       

(             )

 
  

 

Paso 2. Encontrar la volatilidad implícita del precio de ejercicio at-the-

money interpolando las volatilidades implícitas obtenidas en el 

Paso 1. 
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Paso 3. Se parametriza la fórmula ponderando los periodos de venci-

miento y crean periodos constantes de 22 días hábiles por cada 

mes y 66 por cada trimestre.  

 

VIME    (
     

     

)      (
     

     

)  [2.7] 

 

donde: 

  {
    call
    put.

  

  {
     encimiento más cercano                    
     encimiento siguiente más cercano. 

  

  {
    por arriba (   )

    por aba o (   ) 
  

    precio que se encuentra por arriba del nivel del IPC al cierre de merca-

do.51 

    precio que se encuentra por abajo del nivel del IPC al cierre de merca-

do. 

   nivel de cierre del IPC en el mercado de capitales. 

    días de operación restantes al vencimiento de la opción más cercana a la 

fecha de cálculo del VIMEX. 

    días de operación restantes del siguiente vencimiento más cercano de la 

opción a la fecha de cálculo del VIMEX. 

A continuación se presenta en la gráfica 2.3. la evolución de la volatilidad 

implícita en México, expresado por el índice de volatilidad México (Vimex). 

En la gráfica 2.4. se presenta superpuesta con respecto al IPC. 

 

                                                             
51 En caso de que el precio de ejercicio no estuviera listado, se tomará el precio de ejerci-

cio más cercano al IPC al cierre de mercado que en ese momento se encuentre listado 

en MexDer. 
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Gráfica 2.3. Volatilidad implícita de México (Vimex), 2004-2011 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Gráfica 2.4. IPC y volatilidad implícita (Vimex), 2008-2011 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

2.4.3. Volatilidad estocástica 

 

Los modelos de volatilidad estocástica han recibido gran atención en litera-

tura financiera, en términos teóricos con planteamientos cada vez más 

complejos como en términos empíricos utilizando técnicas econométricas 
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sofisticadas. En particular los modelos de volatilidad estocástica, expresan 

la volatilidad como el proceso de una variable aleatoria no observable (va-

riable latente) modelándola con el comportamiento de los rendimientos. El 

modelo de volatilidad estocástica más simple es el que considera los si-

guientes supuestos:52 

i) los procesos de la variable latente y de los rendimientos está guiado 

por una distribución normal, 

ii) no hay correlación entre los dos procesos. 

Asimismo, los modelos teóricos que consideran la valuación de opciones se 

formulan mediantes ecuaciones diferenciales estocásticas que pueden con-

siderar formas funcionales en tiempo continuo o en tiempo discreto como 

una aproximación. En ambos casos se puede considerar una generalización 

del comportamiento de la volatilidad. Scott (1987), Wiggins (1987) y Ches-

ney y Scott (1989) suponen que el logaritmo de la volatilidad sigue el si-

guiente proceso Ornstein-Uhlenbeck53: 

 

 (
  

    

)              [2.8] 

 

y 

 

 (   )   (     )           [2.9] 

 

con 

 

              

                                                             
52 La relajación de los dos supuestos considera la existencia de posible asimetría y lep-

tocurtosis en la distribución de los rendimientos. 

53 Véase Taylor (1994), Jiang (1998), Yu, Yang y Zhang (2002) y Ruiz y Veiga (2008). 
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donde             son parámetros constantes y    y    son dos procesos de 

Wiener estándar. Con esta especificación se pueden agrupar cuatro proce-

sos de    que se han utilizado en la literatura 

 

    (   )           [2.10] 

 

     (   )            [2.11] 

 

                 [2.12] 

 

       (     )           [2.13] 

 

Stein y Stein (1991) y Heston (1993) dan una solución cerrada para la va-

luación de opciones considerando las ecuaciones [2.10] y [2.13]. Hull y Whi-

te (1987) utilizan la ecuación [2.11]. Hull y White (1987) y Johnson y 

Shanno (1987) consideran la ecuación [2.12] y Hull y White (1988) evalúan 

la simetría de los precios utilizando la ecuación [2.13]. Bailey y Stulz 

(1989) y Scott (1992) ofrecen resultados de equilibrio general usando la 

ecuación [2.13]. 

Wiggins (1987), Taylor (1986), Chesney y Scott (1989) y Duffie y Single-

ton (1993), Amin y Ng (1993), Andersen (1994), Kim, Shephard y Chib 

(1998) utilizan una aproximación en tiempo discreto para estimar la volati-

lidad planteando las siguientes ecuaciones en logaritmos54 

 

                                                             
54 Ambos procesos se modelan en logaritmos para evitar imponer restricciones en los 

parámetros que garanticen que   
  sea positiva en el cualquier momento. También 

son necesarios los logaritmos para capturar los comportamientos asimétricos en la 

distribución de la volatilidad considerando que la ocurrencia de volatilidades altas es 

menor que la ocurrencia de volatilidades bajas. 
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                       [2.14] 

 

y 

 

        [        ]        [2.15] 

 

donde        y   son parámetros constantes;    y    son independientes e 

idénticamente distribuidos (iid) bajo una distribución normal bivariada, y 

tienen correlación  . El logaritmo de la volatilidad sigue un proceso esta-

cionario AR(1) donde       y una caminata aleatoria cuando    .55 

Los modelos de volatilidad estocástica construidos como una aproxima-

ción discreta, se obtienen reparametrizando las medidas de localización y 

producen modelos con distribuciones lognormales56 utilizando por ejemplo 

la aproximación de Euler-Maruyama57 y su forma funcional es 

 

          [2.16] 

 

y 

 

    
     [      

   ]        [2.17] 

                                                             
55 El logaritmo de los precios sigue una caminata aleatoria con la varianza como condi-

cionante de la innovación en el tiempo, véase Taylor (1994).  

56 Autores como Ruiz (1994), Harvey, Ruiz y Shephard (1994), Sandmann y Koopman 

(1998), Lisenfeld y Jung (2000) y Asai (2008) suponen que    se distribuye como una 

distribución   de Student. La forma funcional sería la siguiente: 

       √       

    
         

        

donde         (   ) y        con distribución mixta en escala e independiente de    y 

  .   
57 Método numérico que permite encontrar soluciones a ecuaciones diferenciales estocás-

ticas cuando no tienen soluciones analíticas o no es posible determinar la distribución 

teórica del activo subyacente, como en este caso. En esencia, el método realiza una 

aproximación en tiempo discreto del proceso de Wiener. 
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donde    es el rendimiento compuesto continuamente, (     )      (   ) 

con(       )   .  

El modelo también se representa frecuentemente en la literatura que 

considera evidencia empírica como 

 

    
(
 
 
  )     [2.18] 

 

y 

 

      (      )        [2.19] 

 

donde        
 .  

Las especificaciones de los modelos más representativos que estiman la 

volatilidad estocástica se puede revisar en el Anexo 1. 

Los modelos de volatilidad también se pueden dividir en modelos de vo-

latilidad determinista y modelos de volatilidad estocástica. Los primeros 

consideran una función para la varianza condicional, estos modelos son 

llamados Modelos Autorregresivos de Heteroscedasticidad Condicional, 

modelos tipo ARCH, entre los principales trabajos podemos mencionar a 

Andersen (1994), Heston y Nandi (2000), Barndorff-Nielsen y Shephard 

(2002), Meddahi y Renault (2000). En los segundos, la ecuación de la va-

rianza tiene su propio componente de innovación, entre los principales po-

demos mencionar a Hull y White (1987), Wiggins (1987), Scott (1987), 

Johnson y Shanno (1987), Bailey and Stulz (1989), Chesney y Scott (1989), 
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Melino y Turnbull (1990), Stein y Stein (1991), Heston (1993). 58 En el capí-

tulo 4 se expondrán ambos modelos para estimar la volatilidad. 

Los modelos GARCH y de volatilidad estocástica están definidos por las 

ecuaciones de sus primeros momentos: media y varianza. La forma funcio-

nal más general de estás ecuaciones se definen de la siguiente forma 

 

             [2.20] 

 

y 

     ∑      

 

   

 [2.21] 

 

donde 

    la media condicional que depende de una constante   y los coeficientes 

de regresión        . Las variables explicativas      pueden considerar 

variables exógenas rezagadas y variables dependientes.  

    término de error,        (   ). 

    rendimientos del activo. 

    volatilidad, aparece multiplicada por un proceso ruido blanco en la 

ecuación ajustada de la media. 

 

  

                                                             
58 Entre los trabajos que recopilan este tipo de modelo véanse Bollerslev, Chou y Kroner 

(1992), Bera y Higgins (1993), Bollerslev, Engle y Nelson (1995), Palm (1996) y 

Gouriéroux (1997). 
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3. Valuación de opciones con volatilidad 

 

 

3.1. Introducción 

 

La valuación de opciones se remonta al año de 1900, con el trabajo seminal 

de Louis Bachellier, sin embargo, el desarrollo del mercado de derivados y 

en especial la negociación de las opciones59 inició el 16 de abril de 1973 en 

Estados Unidos con la negociación de 911 contratos60 (opciones call) sobre 

16 activos subyacentes y cuatro año más tarde con la operación de opciones 

put.61 Sin embargo es en la década de los ochenta cuando las opciones em-

piezan a jugar un papel primordial en el devenir del sistema financiero 

mundial en el CBOE62, en el que 10 años después se realizaban contratos 

por 200 millones de dólares en opciones listadas en el índice industrial Dow 

Jones. Actualmente representa más del 50% de las opciones negociadas en 

Estados Unidos y más del 90% de las opciones sobre índices. 

El mercado mexicano de derivados, en cambio es relativamente joven, 

inicio sus operaciones el 15 de diciembre de 1998 listando contratos de fu-

turos sobre el dólar, cuatro meses después, el 15 de abril, sobre el Índice de 

Precios y Cotizaciones (IPC); y el 26 de mayo, sobre Certificados de la Teso-

                                                             
59 En 1968 el Chicago Board of Trade, mejor conocido por sus contratos de futuros, reali-

zó un estudio para ofrecer contratos de futuros sobre acciones, sin embargo, los resul-

tados proponían realizar opciones sobre acciones.  

60 El volumen promedio diario supera el millón de contratos en 2000 y en diciembre de 

2008 alcanza los 4.7 millones de contratos diarios promedio, superando 1.2 billones de 

contratos al año. 

61 Hasta ese momento es posible realizar coberturas con opciones de compra y opciones 

de venta, cabe mencionar que es en 1975 cuando se adopta el modelo de Black-

Scholes de valuación de opciones.  

62 El CBOE negociaba 10 millones de dólares diariamente en opciones sobre acciones a 

tan solo 5 años de iniciar operaciones. En 2005 el valor nocional supero los 12 trillo-

nes de dólares. 
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rería (Cetes) a 91 días y Tasa de Interés Interbancaria de Equilibrio (TIEE) 

a 28 días. Posteriormente, el 29 de julio, inician los contratos de futuros 

sobre acciones,63 las operaciones que implican opciones sobre acciones se 

realizaron hasta 2003.64 El mercado de opciones inició formalmente sus 

operaciones en marzo de 2004. 

El mercado de derivados se divide en diversos instrumentos financieros, 

en el presente trabajo se utilizarán las opciones como elemento de análisis 

y valuación. 

 

3.2. Definición y notación 

 

Una opción es una oportunidad de comprar o vender una cantidad deter-

minada de un bien (acción, divisa, tipo de cambio, tasa de interés, entre 

otros) a un precio preestablecido (precio de ejercicio,  ) dentro de un perio-

do predeterminado. Existen dos tipos de opciones: opciones de compra (op-

ciones call) y opciones de venta (opciones put).  

Las opciones proporcionan a su propietario el derecho o la obligación de 

comprar o vender un activo a un precio determinado en un momento futu-

ro. Es por ello que las opciones pueden ser consideradas como un seguro, 

pero el precio de este seguro depende de los riesgos y estos riesgos se miden 

a partir de la varianza de los rendimientos de los activos. Las opciones son 

los instrumentos más sencillos, flexibles y sofisticados, para administrar 

riesgos. 

La notación que se utilizará será la siguiente, de acuerdo a las caracte-

rísticas básicas de una opción, 

a) el precio del activo subyacente hoy,   , en la fecha de maduración   , 

                                                             
63 Entre las acciones que se negociaron se pueden mencionar a Banacce O, Cemex CPO, 

Femsa UDB, Gcarso A1, GFB o y Telmex L. 

64 En 1994 se negociaron opciones sobre acciones mexicanas en CBOE, American Stock 

Exchange (AMEX) y New York Stock Exchange (NYSE). 
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b) el precio de ejercicio (strike),  , 

c) el valor del instrumento al vencimiento, payoff.65  

En la literatura especializada existen diferentes clasificaciones dependien-

do de las variables involucradas. A continuación se presentarán de manera 

breve los tipos de opciones más comunes, clasificadas de acuerdo a la fecha 

de ejercicio se tienen las siguientes opciones: 

a) Europeas, opciones que se pueden ejercer únicamente al final de la 

vida de la opción, es decir, en la fecha de maduración. 

b) Americanas, opciones que se pueden ejercer en cualquier momento de 

su vida.66 

c) Asiáticas, opciones cuyo valor en la fecha de vencimiento no depende 

del precio del activo subyacente en ese momento, sino de la media de 

sus precios en un período determinado de tiempo. 

d) Bermudas, opciones que pueden ser ejercidas en diversos momentos 

de su vida, con fechas establecidas desde su emisión hasta la fecha 

de su vencimiento. Es una opción híbrida entre las opciones europeas 

y americanas. 

 

3.3. Opciones de primera generación67: Plain Vanilla 

 

Bajo esta concepción se pueden identificar dos tipos de opciones: la opción 

de compra (opción call) y la opción de venta (opción put).  

                                                             
65 En la valuación de cualquier derivado lo que siempre se conoce es el pago final. 

66 En la actualidad, las transacciones en su mayoría consideran opciones americanas.  

67 Las opciones sintéticas son consideradas las opciones de segunda generación. Son 

combinaciones de dos o más contratos tradicionales (precio de ejercicio fijo y valor de-

pendiente del precio del activo subyacente en la fecha de ejercicio): futuros-forwards, 

opciones y swaps. Las opciones exóticas son denominadas opciones de tercera genera-

ción, aunque algunos suelen considerarlas también de segunda generación. Se consi-

deran opciones exóticas todas aquellas que consideran un valor diferente al valor de 

una opción call o put europea. Entre las principales se encuentran las opciones digita-

les, opciones barrera, opciones sobre el subyacente, opciones sobre el activo, opciones 

lookback.  
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La opción de compra u opción call es el derecho, más no la obligación, de 

comprar cierta cantidad de un activo a un determinado precio, para ejer-

cerse durante cierto periodo. Este derecho se adquiere a cambio del pago de 

una prima o precio.68 En este caso el payoff es 

 

        {      }  (    )  {

                  

                           
 [3.1] 

 

A continuación se presentan los perfiles de riesgo, también conocidos como 

perfiles de ganancias para el comprador (posición larga) y vendedor (posi-

ción corta) de una call. En la gráfica 3.1., la posición larga, supone que el 

comprador de una opción call tiene un riesgo conocido y limitado de pérdi-

das, y una posibilidad desconocida e ilimitada de ganancias. 

 

Gráfica 3.1. Call larga 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

En la gráfica 3.2., la posición corta, supone que el vendedor de una opción 

call tiene una posibilidad de ganancia conocida anticipada y limitada, una 

posibilidad de pérdida desconocida e ilimitada.  

                                                             
68 Precio de una opción es equivalente a prima de una opción. 

K

ST

Payoff
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Gráfica 3.2. Call corta 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

La opción de venta u opción put, es el derecho, más no la obligación, de 

vender una cierta cantidad de un activo, a un precio determinado, el cual 

se ejerce durante un lapso de tiempo. Para adquirir este derecho se debe 

pagar una prima. El payoff de una opción de venta es 

 

         {      }  (    )   {

                  

                            
 [3.2] 

 

A continuación se presentan los perfiles de riesgo o perfil de ganancias 

para el comprador y vendedor de una put.  

En la gráfica 3.3., la posición larga, supone que el comprador de una op-

ción put que tiene un riesgo conocido y pérdida limitada, y una posibilidad 

desconocida e ilimitada de ganancias.  

En la gráfica 3.4., la posición corta, supone que el vendedor de una op-

ción put tiene una posible ganancia conocida y limitada, y una posible pér-

dida desconocida e ilimitada. 

 

 

Payoff

K ST
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Gráfica 3.3. Put larga 

 

Fuente. Elaboración propia. 

  

Gráfica 3.4. Put corta 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Para la determinación del precio de las opciones se deben de considerar las 

siguientes variables básicas:69 

a) plazo al vencimiento, 

b) precio del bien subyacente versus el precio de ejercicio de la opción, 

c) volatilidad del precio del bien subyacente. 

 

                                                             
69 También es frecuente encontrar que se consideren la tasa de interés y los dividendos 

en la determinación del valor de una opción. 

Payoff

K

ST

Payoff

K ST



 
52 

3.3.1. Plazo al vencimiento 

 

Las opciones son instrumentos que se deprecian con el paso del tiempo. El 

periodo determina su precio, una opción con un plazo de tiempo más largo 

es más cara que una opción con un plazo menor, debido a que las probabili-

dades de que se ejerza la opción son mayores.  

 

3.3.2. Precio del bien subyacente versus precio de ejercicio 

 

En el caso de una opción call si el precio de mercado es menor que el precio 

de ejercicio, se recomienda no ejercer la opción, y queda fuera del dinero 

(out-of-the-money). Si el precio de mercado es igual al precio de ejercicio, la 

opción se ejerce, y se dice que está en el dinero (at-the-money). Cuando el 

precio de mercado es mayor que el precio de ejercicio, la opción debe ejer-

cerse con una utilidad, en este caso, se dice que la opción está dentro del 

dinero (in-the-money). 

 

Gráfica 3.5. Opción call 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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En el caso de una opción put, la relación es inversa, si el precio de mercado 

es menor que el precio de ejercicio, la opción debe ejercerse con utilidades y 

se dice que está dentro del dinero (in-the-money).  

 

Gráfica 3.6. Opción put 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Cuando el precio de mercado es igual al precio de ejercicio, la opción está 

en el dinero (at-the-money), y finalmente, cuando el precio de mercado es 

superior al precio de ejercicio, se recomienda no ejercer la opción, por tanto, 

está fuera del dinero (out-of-the-money). 

 

3.3.3. Volatilidad70 del precio del bien subyacente 

 

Como se considera en el presente trabajo, la volatilidad es una medida de 

dispersión de los precios y del riego. Mientras más volátil sea el precio de 

un bien, mayor será su dispersión de precios, y la probabilidad de que ejer-

                                                             
70 La volatilidad que se considera en el precio de una opción es la volatilidad esperada. 

En general se utiliza la volatilidad histórica como estimación. En algunos estudios se 

considera la volatilidad implícita bajo el supuesto de que los precios de las opciones 

son eficientes y suficientes, es decir, consideran toda la información disponible en el 

mercado. 

ST > K
out-the-money

ST < K
in-the-money

ST = K
at-the-money

ST

K
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za la opción será mayor, y por tanto, la prima. Si se espera que la volatili-

dad disminuya, las primas también lo harán, y la estrategia es vender op-

ciones, si se espera que la volatilidad aumente, la estrategia es comprar 

opciones. 

 

3.3.4. Valores de una opción 

 

La determinación del precio de una opción considera elementos ya mencio-

nados en los incisos anteriores, por ejemplo, el plazo al vencimiento y la 

volatilidad determinan el valor por tiempo,   . Cabe mencionar que única-

mente las opciones at-the-money y out-the-money tienen valor por tiempo. 

El valor por tiempo se aproxima a cero a medida que avanza el tiempo al 

vencimiento de la opción. 

La diferencia que guarda el precio del bien subyacente con respecto al 

precio de ejercicio de la opción determina el valor intrínseco,71   . Por tanto 

el valor total,   , de la prima de la opción esta dado por 

 

          [3.3] 

 

La gráfica 3.7. y la gráfica 3.8., presentan los    y    para una opción call y 

una put. Se puede observar que    es una función de la relación existente 

entre el precio del bien subyacente y el precio de ejercicio. Cuando el precio 

del bien subyacente es menor que el precio de ejercicio,     , se recomien-

da no ejercer la opción porque se encuentra out-the-money. Cuando el pre-

cio del bien subyacente es igual al precio de ejercicio,      y la opción está 

                                                             
71 El valor extrínseco,   , es la diferencia entre    y   .    contempla tres parámetros: 

tiempo al vencimiento, volatilidad y tasa de interés. También se identifica a    como 

la valuación que hace el mercado con respecto a las probabilidades de obtener utili-

dades. 
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at-the-money la opción se ejerce. Cuando el precio del bien subyacente es 

mayor que el precio de ejercicio,     , la opción está in-the-money, debe 

ejercerse con utilidades. 

 

Gráfica 3.7. Valores de una call europea 

 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

En el caso de una opción put, hay que considerar el razonamiento inverso. 

 

 

 

 

 

 

-1.0

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

6.0

7.0

6.53 7.63 8.72 9.81 10.91 12.00 13.09 14.19 15.28 16.37 17.47

V
a
lo

r
 o

p
c
ió

n

St

Valor opción Valor intrínseco Valor por tiempo

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

6.0

7.0

6.53 7.63 8.72 9.81 10.91 12.00 13.09 14.19 15.28 16.37 17.47

V
a
lo

r
 o

p
c
ió

n

St
Valor intrínseco Valor por tiempo



 
56 

Gráfica 3.8. Valores de una put europea 

 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

A continuación se presentan en el cuadro 3.1., los posibles efectos que pue-

den desencadenar los movimientos de todas las variables que influyen en el 

precio de una opción que considera una acción como activo subyacente. 

 

 

 

 

 

 

 

-1.0

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

6.0

6.53 7.63 8.72 9.81 10.91 12.00 13.09 14.19 15.28 16.37 17.47

V
a
lo

r
 o

p
c
ió

n

St

Valor opción Valor intrínseco Valor por tiempo

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

6.0

6.53 7.63 8.72 9.81 10.91 12.00 13.09 14.19 15.28 16.37 17.47

V
a
lo

r
 o

p
c
ió

n

St
Valor intrínseco Valor por tiempo



 
57 

Cuadro 3.1. Determinación del precio de una opción sobre acciones 

Opción europea Opción americana 

Variable call put call put 

Factores endógenos (del contrato)     

Precio de ejercicio  +  + 

Tiempo de vencimiento ? ? + + 

Dividendos  +  + 

Factores exógenos (de mercado)     

Volatilidad + + + + 

Precio actual de la acción +  +  

Tasa libre de riesgo +  +  

NOTA. El signo + indica que un aumento de la variable hace que el precio de la opción se 

incremente; el signo – indica que un aumento de la variable hace que el precio de la opción 

disminuya; el signo ? indica que la relación es incierta. 

Fuente. Elaboración propia con información de Hull (2009), pág. 210. 

 

3.4. Valuación de opciones considerando volatilidad constante 

 

Durante la década de los setentas, y en particular 1973, fue un año en el 

que se revoluciono la valuación de opciones al publicarse dos trabajos72 que 

planteaban bajo condiciones de equilibrio general, la solución de una ecua-

ción diferencial parcial de segundo orden, que obtiene el precio de una op-

ción europea sobre una acción que no pagaba dividendos.  

Robert Merton, publico “Theory of Rational Option Pricing”, en Bell 

Journal of Economics and Management Science y Fischer Black y Myron 

Scholes publicaron “The Pricing of Options and Corporate Liabilities”, en 

Journal of Political Economy, ambos en 1973 y debido a su importancia, a 

continuación se expondrá el modelo de Black-Scholes que permite obtener 

                                                             
72 Para entonces, Paul A. Samuelson había publicado su traba o “Rational Theory of 

Warrants Prices” en Industrial Management Review en 1965. Samuelson hace un 

planteamiento para eliminar la posibilidad de tener valores negativos para el precio 

del activo subyacente, (limitación más importante en el planteamiento de Bachellier) 

al considerar que el precio del activo es guiado por un movimiento geométrico Brow-

niano. 
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el precio de una opción europea bajo condiciones de no arbitraje de diversos 

instrumentos derivados que se ofrecen en el mercado actualmente. El pre-

cio de la opción se puede expresar como 

 

   (          ) [3.4] 

 

Los supuestos que determinan el modelo de Black-Scholes son 

a) no existen oportunidades de arbitraje (equilibrio en los mercados), 

b) no hay costos de transacción (ni comisiones e impuestos), 

c) el activo subyacente es una acción que no paga dividendos, 

d) el precio del activo subyacente es guiado por un movimiento geomé-

trico Browniano73, 

e) el mercado del subyacente es líquido y divisible, es decir, el subyacen-

te siempre se puede comprar y vender en fracciones de título, 

f) la volatilidad del precio el activo subyacente se mantiene constante, 

g) existe información simétrica, todos los agentes tienen acceso a la 

misma información, 

h) el mercado opera en forma continua, es decir, no hay sábados ni do-

mingos ni días festivos, 

i) las ventas en corto del subyacente son permitidas, 

j) existe un mercado de crédito, en el que los agentes pueden prestar y 

pedir prestado a una tasa de interés libre de riesgo constante para 

todos los plazos. 

En este contexto, es factible crear un portafolio autofinanciable y replican-

te, es decir, una estrategia de cobertura dinámica, dado que el precio del 

                                                             
73 Implica que el precio del activo subyacente (en este caso, una acción) en cualquier 

fecha futura tiene una distribución log-normal de la forma 
  

 
  (          ), si se 

consideraran los rendimientos se tendría:   (
  

  
)  ((  

 

 
  ) (   )   (   )). 
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activo subyacente y el precio de la opción dependen de la misma fuente de 

incertidumbre. Por tanto, supongamos que el precio del activo subyacente 

es guiado por el proceso siguiente 

 

                 74 [3.5] 

 

donde  

   rendimiento promedio esperado, con       

   volatilidad instantánea, con      

     movimiento geométrico Browniano,      (    )  

Al igual que el precio del activo subyacente en un instante de tiempo 

(      ) cambia de (         ) el precio de la opción también cambia a 

(      ). El lema de Itô permite calcular dicho cambio 

 

   (
  

  
 

  

   

    
 

 

   

   
     

 )   
  

   

        [3.6] 

 

Ahora considere un portafolio    que considera    unidades de activo sub-

yacente con precio    y    unidades de una opción call sobre el subyacente 

con precio  (    ). Entonces el portafolio  

 

           (    )  [3.7] 

 

y el cambio en un instante    se puede denotar como 

 

                                                             
74 Samuelson y Merton plantean la ecuación diferencial como                 . En 

el modelo de Samuelson los agentes son adversos al riesgo (   ). En el modelo de 

Merton no se hace ningún supuesto sobre las preferencias de los agentes pues supone 

que aceptan dichos valores generados en el mercado (   ). 
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                [3.8] 

 

sustituyendo [3.5] y [3.6] en [3.8] se obtiene el cambio en el portafolio 

 

    (     

  

   
)         (

  

  
 

 

 

   

   
     

 )   (     

  

   
)         [3.9] 

 

Está ecuación permite identificar dos factores, el primero es el que repre-

senta a la tendencia (  ) y el segundo es el riesgo de mercado (   ). La 

eliminación del último término implica infinitas posibilidades al considerar 

una selección de    y    que cancele    , sin embargo, existe una combi-

nación que permite realizar una cobertura dinámica eliminando el riesgo 

de mercado, se conoce como cobertura delta, aunque sólo es útil durante un 

instante   , ya que a medida que pasa el tiempo, la cobertura se va deterio-

rando. Dicha estrategia considera a       y     , es decir, se realiza 

una venta en corto de   unidades de subyacente con una opción call. El 

portafolio que se obtiene, sustituyendo en [3.7] es 

 

  
         [3.10] 

 

suponiendo que los agentes son adversos al riesgo, y se considera una in-

versión en una cuenta bancaria a una tasa libre de riesgo,  , el cambio en 

el valor del portafolio en un instante    sería 

 

   
     

     (      )     [3.11] 

 

En condiciones de equilibrio general, se tienen dos alternativas, la primera 

sería, que la tasa de rendimiento del portafolio fuera mayor que la tasa de 

interés que paga el banco, entonces sería preferible pedir prestado al banco 
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en   la cantidad (      ) para invertir en acciones y cubrirse con opcio-

nes, posteriormente (    ) se pagaría el préstamo y se obtendría una ga-

nancia libre de riesgo. La segunda alternativa considera, que la tasa que 

paga el banco sea mayor que la tasa de rendimiento del portafolio, en ese 

caso, la inversión debería realizarse en el banco. Entonces bajo el supuesto 

de no arbitraje se tiene que 

 

   
     

  [3.12] 

 

Al considerar las alternativas de inversión es posible plantear la ecuación 

diferencial parcial de Black-Scholes, de acuerdo a [3.12] se tiene  

 

(
  

  
 

 

 

   

   
     

 )   ( 
  

   

    )     [3.13] 

 

ordenando se tiene la fórmula típica, conocida como la ecuación diferencial 

parcial de Black-Scholes. 

 

  

  
 

 

 

   

   
     

  
  

   

         [3.14] 

 

Las condiciones de frontera y final se establecen de la siguiente manera 

 

 (   )      (    )     (      ) 

 

Finalmente, el precio de una opción call es 

 

 (    )     (  )      (   ) (  ) [3.15] 
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y, el precio de una opción put es 

 

 (    )      (   ) (   )     (   ) [3.16] 

 

donde 

 ( )  
 

√  
∫   

 
 
  

  

 

  

  

 

   
  (

  

 
) (  

 
 

  )(   )

 √   
 

 

   
  (

  

 
) (  

 
   ) (   )

 √   
     √    

 

La ecuación de Black-Scholes considera todas las variables y parámetros 

que influyen en el valor de la opción, a excepción del rendimiento promedio 

esperado,  . Lo anterior es debido a que en su lugar aparece  , la tasa libre 

de riesgo, con lo cual, los agentes consideran en primera instancia el nivel 

de volatilidad del activo y después están dispuestos a aceptar la tasa de 

rendimiento libre de riesgo, incluso dejando de lado sus preferencias al 

riesgo. 

La consideración anterior implica un análisis más profundo, ya que, en 

primera instancia se determina el nivel de volatilidad en la toma de deci-

siones y como se ha comprobado empíricamente no es constante, es necesa-

rio modelarla y estimarla como un proceso estocástico. 
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3.5. Valuación de opciones considerando volatilidad estocástica 

 

De acuerdo con el contexto establecido por Black-Scholes, cuando existe 

volatilidad no constante, no es factible crear un portafolio autofinanciable y 

replicante libre de riesgo, es decir, una estrategia de cobertura dinámica, 

debido a que existen dos fuentes de incertidumbre, la del precio del activo 

subyacente y el precio de la opción que se utilizará para eliminar la volati-

lidad. Por tanto, supongamos que el precio del activo subyacente es guiado 

por el proceso siguiente 

 

                   [3.17] 

 

y el proceso75 que sigue la volatilidad del subyacente es 

 

     (      )    (      )      [3.18] 

 

donde  

   rendimiento promedio esperado, con       

   volatilidad instantánea, con      

    y     son dos movimientos geométricos Brownianos que   (    ) y 

(         )     , como coeficiente de correlación. 

Como se había mencionado, con dos fuentes de aleatoriedad, es necesario 

construir un portafolio con los siguientes activos y con la siguiente estrate-

gia de cobertura: 

a) cantidad de subyacente determinado por   unidades, 

b) la opción que se pretende valuar definida por     

c) otra opción determinada por   unidades y definida por     

                                                             
75 La determinación de   y   dependen de la forma funcional seleccionada, es decir, del 

modelo planteado para modelar la evolución de la volatilidad. 
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Con dicha estrategia el valor de la portafolio queda conformado por 

 

               [3.19] 

 

Dado que se tienen dos funciones asociadas, una para el precio de la opción 

a valuar   (      ) y otra para el precio de la segunda opción   (      ) que 

permitirá eliminar la volatilidad asociada. Se tiene que las funciones apli-

cando el lema de Itô son  

 

    (
   
  

 
 

 

    
   

     
  

 

 

    
   

    
    

      
     )   

   
   

    
   
   

    [3.20] 

 

    (
   
  

 
 

 

    
   

     
  

 

 

    
   

    
    

      
     )   

   
   

    
   
   

    [3.21] 

 

Aplicando el lema de Itô a [3.17] y [3.18] para determinar el proceso que 

sigue el portafolio se tiene que 

 

                   [3.22] 

 

sustituyendo [3.20] y [3.21] en [3.22] se tiene 
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     )   
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     )   
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[3.23] 
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reordenando [3.23] se tiene 
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      (
   
   

  
   
   

  )       (
   
   

  
   
   

)      

[3.24] 

 

Para la construcción del portafolio libre de riesgo es necesario establecer 

condiciones que permitan durante un periodo infinitesimal    un rendi-

miento igual a la tasa libre de riesgo  . Para ello se presentan las siguien-

tes restricciones, en un sistema de tres ecuaciones [3.25], [3.26] y [3.27], 

con dos incógnitas (   ). 

 

    (
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  (
   
  

 
 

 

    
   

     
  

 

 

    
   

    
    

      
      

   
   

    
   
   

 )       

  (          )  

[3.25] 

 

Las siguientes ecuaciones [3.26] y [3.27], si se cumplen, van a permitir 

eliminar la incertidumbre en el portafolio [3.25]. 

 

(
   
   

  
   
   

  )      [3.26] 

 

(
   
   

  
   
   

)    [3.27] 
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La solución al sistema anterior, se plantea como una combinación lineal del 

tipo (     )  (     )      . El término    se conoce como precio de 

mercado del riesgo de la volatilidad, donde los términos asociados a   de-

ben cumplir con  

 

                  [3.28] 

 

obteniendo 

 

   
   

 
 [3.29] 

 

y 

 

        [3.30] 

 

Los términos independientes asociados a    cumplen con lo siguiente 

 

   
  

 
 

 

    
   

     
  

 

 

    
   

    
    

      
      

   
   

    
   
   

      

   

   
   

      

   
   

     

[3.31] 

 

reordenando se tiene 

 

   

  
 

 

 

    

   
     

  
 

 

    

   
    

    

      
      

   

   
        

   

   

(     )    [3.32] 
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Por tanto, para obtener el precio de la opción que se quiere valuar es nece-

sario resolver [3.31] en función de   .76  

Desafortunadamente, está ecuación no tiene solución explícita, y su so-

lución debe obtenerse mediante métodos numéricos. La estrategia será 

construir un portafolio comprando opciones y vendiendo   unidades de 

subyacente, donde el portafolio será         , y el cambio en su valor 

estará dado por             . Sustituyendo [3.31] para determinar el 

valor del nuevo portafolio se tiene  

 

    (
   

  
 

 

 

    

   
     

  
 

 

    

   
    

    

      
     )    (

   

   
  )  

   

   
   [3.33] 

 

Como se puede observar existen dos factores de cobertura 
   

   
 y 

   

   
 que co-

rresponde a las fuentes de incertidumbre, por un lado la del subyacente, y 

por el otro la de su volatilidad, ambas deben eliminarse. Al elegir la cober-

tura delta   
   

   
 es posible eliminar la incertidumbre del subyacente, de 

manera similar a la planteada en el modelo de Black-Scholes, pero en el 

caso de de la volatilidad será necesario estimar el factor   . Para ello se 

puede considerar el exceso de rendimiento obtenido con [3.32] sobre el ren-

dimiento del activo libre de riesgo para identificar el precio de mercado del 

riesgo de la volatilidad.  

 

 

                                                             
76 Para resolver la ecuación asociada a    y que corresponde a la opción que permitirá 

eliminar la incertidumbre de la volatilidad debe cumplir en sus términos indepen-

dientes con una ecuación similar a [3.31], únicamente cambiando    por   . 
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         (      )   

 (
   
  

 
 

 

    
   

     
  

 

 

    
   

    
    

      

      
   
   

       )   

 
   
   

(        ) 

 (     )
   
   

   
   
   

(        ) 

         
   
   

(        )  

[3.34] 

 

En este análisis se pueden observar que por cada unidad de riesgo de vola-

tilidad, representado por    , se tienen    unidades de rendimiento extra, 

representados por   . Además es posible identificar dos componentes: 

a) tasa de rendimiento neutral al riesgo de la volatilidad (     ), en 

vez de  . 

b) la tasa de rendimiento neutral al riesgo del subyacente en Black-

Scholes es   y no  , (       ). 
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4. Modelos de valuación de opciones  

con volatilidad estocástica 

 

 

4.1. Introducción 

 

La estimación, modelación y pronóstico77 de la volatilidad de mercado es 

determinante en la valuación de cualquier activo, en general, la valuación 

se había enfocado en la construcción de métodos que permitían realizar 

coberturas de riesgos utilizando instrumentos derivados con portafolios 

replicantes. Actualmente existen modelos que consideran los precios de las 

opciones como insumos (información que otorga el mercado) y el objetivo es 

la estimación de la volatilidad, considerada como la variable relevante en 

el modelo. 

El presente capítulo abordará la modelación y estimación de la volatili-

dad, desde el punto de vista teórico y empírico. Se consideran dos tipos de 

modelos, los más populares que pertenecen a la familia ARCH-GARCH y 

permiten capturar comportamientos típicos en una serie de tiempo finan-

ciera, y los modelos de volatilidad estocástica univariantes que por su fle-

xibilidad permiten distinguir las características de los rendimientos finan-

cieros en datos de alta frecuencia. 

Análisis y estudios empíricos han mostrado que los modelos de volatili-

dad estocástica, aunque son más sofisticados, son más apropiados, véase 

por ejemplo Ruíz (1994), Malmsten y Teräsvirta (2010) y Teräsvirta y Zhao 

(2011), García y Mínguez (2011). 

                                                             
77 Los modelos que permiten pronosticar la volatilidad consideran el pasado de los ren-

dimientos y se conocen como backward looking (procesos hacia atrás). 
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4.2. Modelos de Valuación78 

 

Diversos son los métodos que se plantean en la valuación de opciones, sin 

embargo los modelos que consideran opciones bajo volatilidad estocástica, 

la literatura los agrupa en los siguientes casos: 

a) Modelo de elasticidad constante de la varianza. 

b) Modelo de opción compuesta. 

c) Modelo de difusión desplazada. 

d) Modelos tipo ARCH. 

e) Modelos de volatilidad estocástica. 

f) Sonrisas de volatilidad y superficies de volatilidad. 

En el presente trabajo de investigación se presentará una breve descripción 

de todos los modelos agrupados en la literatura, sin embargo, el análisis 

cuantitativo se avocará a los modelos d) y e) para efectos comparativos.  

 

4.2.1. Modelo de elasticidad constante de la varianza 

 

La propuesta inicial fue hecha por Cox (1975) y replanteada por Cox y Ross 

(1976), posteriormente lo han utilizado Macbeth y Merville (1980), Ema-

nuel y Macbeth (1982), entre otros. 

El planteamiento considera que la dinámica del precio79 del activo sub-

yacente se rige por la siguiente ecuación diferencial estocástica 

                                                             
78 La literatura considera muchos modelos más, que pueden ser líneas de investigación y 

considerarse como una extensión del presente trabajo. Entre los modelos se pueden 

mencionar los modelos mixtos de difusión con saltos propuesto por Amin, Ng y Naik 

(1993), modelos de procesos de caos propuesto por Savit (1989), modelos con volatili-

dades implícitas como aproximaciones de Jarrow y Wiggins (1989), y modelos de 

memoria larga de Beran (1994), Robinson (1994) y Baillie (1996).  

79 Se considera que los precios no son independientes de su pasado, por lo que se puede 

afirmar que no se comporta como una caminata aleatoria como se supone en el mode-

lo de Black-Scholes. 
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      [4.1] 

 

cuando 

     a medida que el precio del activo subyacente aumenta, la volatilidad 

disminuye. 

     a medida que el precio del activo subyacente aumenta, la volatilidad 

aumenta. 

     se tiene el modelo de Black-Scholes. 

 

4.2.2. Modelo de opción compuesta 

 

El planteamiento fue desarrollado por Geske (1979) y considera la relación 

entre el valor de una acción y el valor de la empresa, donde el valor de la 

empresa es el activo subyacente y la acción sería la opción.80 La construc-

ción de este modelo contempla una opción call sobre una acción, lo que en 

realidad sería una opción sobre una opción, es decir, una opción compuesta. 

La formulación se basa en el teorema expresado por Geske que considera 

que los inversionistas son insaciables, que los mercados son perfectos y 

competitivos, no hay restricciones en las ventas en corto, la tasa libre de 

riesgo es conocida y constante en el tiempo, que las transacciones son con-

tinuas y que los cambios en el valor de la empresa se rigen por una cami-

nata aleatoria con una varianza proporcional a la raíz cuadrada del valor 

de la firma y que por tanto los inversionistas están de acuerdo con dicho 

valor, entonces la ecuación que permite obtener el precio de la opción81 es 

                                                             
80 En este modelo, la variable valor de la empresa se comporta como un proceso estacio-

nario. Cuando el valor de la empresa es constante, la acción se comporta como un 

proceso no estacionario donde la volatilidad se incrementa a medida que el precio de 

la acción disminuye. 

81 Cuando     y    , se obtiene el modelo de Black-Scholes como un caso particular 

del modelo de Geske. Incluso, si se considera una empresa que no tiene deuda, los 
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     (    √       √   √
  

  
)           (    √

  

  
)           ( )  [4.2] 

 

donde 

  
  (

 
 ̅
)  (   

 
   

 )   

  √  

  

 

  
  (

 
 

)  (   
 
 

  
 )   

  √  

  

 

 ̅  valor de   tal que 

 

        (    √ )          ( )       [4.3] 

 

donde  

   valor actual de la opción call. 

   valor de mercado actual del activo subyacente. 

   valor de mercado actual de la firma. 

    valor nominal de la deuda. 

    tasa de interés libre de riesgo. 

  
   varianza instantánea de los rendimientos de los activos de la firma. 

  ( )  función de distribución normal acumulada univariada. 

  ( )  función de distribución normal acumulada bivariada con   y   como 

límites de la integral doble. 

   tiempo actual. 

   tiempo de maduración de la deuda. 

                                                                                                                                                   
modelos son iguales; situación que permite considerar que el modelo de Black-Scholes 

en realidad no considera una cobertura sin riesgo. 
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√
  

  
  coeficiente de correlación. 

 

4.2.3. Modelo de difusión desplazada 

 

Modelo propuesto por Rubinstein (1983) en el que considera la existencia 

de una empresa que mantiene su valor total,  , en dos activos, uno con 

riesgo, en una proporción   y otro sin riesgo, con proporción (   ), donde 

(     ). El activo con riesgo sigue un proceso de difusión lognormal con 

volatilidad instantánea anual de    y el activo sin riesgo crece a una tasa 

compuesta anual de (   ). Al final de   años, el valor de la empresa será 

 

  [    (   )  ]  [4.4] 

 

donde   es una variable aleatoria distribuida normalmente con volatilidad 

instantánea de   √ . Además supone que la empresa tiene una estructura 

de capital muy simple con una relación deuda-capital de   medida en tér-

minos del valor de mercado actual, si   es el valor de mercado actual y no 

hay dividendos y la deuda no es riesgosa82, el valor del activo después del 

tiempo   sería 

 

   [ (   )   (      )  ]   [4.5] 

                                                             
82 El hecho de considerar la deuda (de insolvencia) hace que la volatilidad del activo 

subyacente tienda a disminuir cuando se producen incrementos rápidos en el precio 

del activo. Por otro lado, la evidencia empírica muestra que el impacto en el precio de 

las opciones es muy bajo, y es razonable suponer deuda sin riesgo.   
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Como consecuencia, para asegurar que la deuda es sin riesgo, se requiere 

que (      )   , por tanto,   
   

 
 . 

De manera más general, se considera el pago de dividendos,  , donde 

   , correspondiente a la proporción sin riesgo del valor de la acción    , 

además se pagará un dividendo de acuerdo a la proporción del valor del 

activo con riesgo (      )   . También es necesario considerar que la 

empresa en el futuro pagará a sus accionistas una fracción    correspon-

diente al activo riesgoso. Por tanto, el dividendo total a pagar sería 

 

   [ (   )[    (    )]   
    ]   [4.6] 

 

lo que implica que el valor del activo tenga dos componentes: 

a) proporción con riesgo: [ (   )[    (    )] 
 ]        

b) proporción sin riesgo: [(      )   ∑    
   

   ]      

Finalmente, la expresión que permite obtener el valor de una opción call 

europea bajo condiciones de arbitraje está dada por  (              )83. 

Reescribiendo, se tiene 

 

      ( )  (    )     (    √ )  [4.7] 

 

donde 

  
   (

  
(    )   )

  √ 
 

 

 
  √   

 

   (   )    (    )  

 

  (      )   ∑    
   

   
  

                                                             
83 Expresión similar a la planteada por Black-Scholes, si      , se tiene dicho mode-

lo. 
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4.3. Modelos tipo ARCH 

 

Los modelos de la familia ARCH permiten capturar características de la 

varianza condicional84 que cambian con el tiempo. La primera propuesta 

fueron los modelos ARCH(p) planteados por Engle (1982), posteriormente 

Bollerslev (1986) generaliza dicho modelo proponiendo los modelos GARCH 

(ARCH generalizados) que consideran las varianzas condicionales del pa-

sado además de los cuadrados de los errores. Nelson propone los modelos 

EGARCH que permiten capturar los comportamientos simétricos de las 

series financieras, en particular de la serie de rendimientos de un activo 

subyacente, así, la familia de modelos ARCH está compuesta por al menos 

20 tipos de modelos,85 todos buscando capturar las características de las 

series financieras o sus hechos estilizados.  

A continuación se presentarán brevemente los modelos de la familia 

ARCH más utilizados en la estimación de series de tiempo financieras.  

 

4.3.1. Modelo ARCH(p)86 

 

Los modelos ARCH propuestos por Engle (1982) permite modelar los cam-

bios de la varianza condicional como una función del pasado de la serie. En 

resumen, la varianza condicional   
  es una función lineal de los cuadrados 

de las observaciones pasadas de    con la siguiente especificación funcional:  

                                                             
84 Los modelos de la familia ARCH definen a la volatilidad como la varianza condicional 

de la serie en cuestión. La varianza condicional considera la expectativa del futuro 

sujeta a la información acumulada hasta el tiempo  . 
85 Véase el Anexo 2 que presenta los modelos de la familia ARCH con sus formas funcio-

nales para la varianza y los autores que propusieron dichos modelos. 

86 En la literatura econométrica existen trabajos que recopilan y revisan los modelos 

ARCH, por ejemplo, Bollerslev, Chou y Kroner (1992), Gouriéroux (1993), Novales y 

Gracia-Díez (1993) Bollerslev, Engle y Nelson (1994) y De Arce (2004). 
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     √    

      ∑  

 

   

    
   

[4.8] 

 

donde 

    mínima varianza condicional,        

    persistencia de la volatilidad87,             

      (   ), El modelo más sencillo es un ARCH(1) que considera una per-

turbación normal. 

Las restricciones impuestas tienen dos objetivos: 

a) la varianza sea estrictamente positiva, 

b) el modelo sea estacionario, si y sólo si (∑     
 
   ).  

En general este tipo de modelos se consideran adecuados para modelar el 

exceso de curtosis, los efectos asimétricos y el agrupamiento de volatilidad 

de la serie. 

 

4.3.2. Modelo GARCH(p, q)88 

 

Los modelos Generalizados Autorregresivos de Heteroscedasticidad Condi-

cional formulados por Bollerslev (1986) tienen características similares a 

las de los modelos ARCH con la diferencia de que la estimación se realiza 

sobre menos parámetros. Los modelos GARCH tienen similitud también 

                                                             
87  Si el coeficiente se aproxima a uno, existe una alta persistencia de shocks de volatili-

dad. Es una condición necesaria y suficiente para la existencia de las varianzas con-

dicionales e incondicionales. 

88 En la literatura econométrica existen trabajos que recopilan y revisan los modelos 

GARCH, por ejemplo, Bollerslev, Chou y Kroner (1992), Bera y Higgins (1993) y Bo-

llerslev, Engle y Nelson (1994), Palm (1996) y Ritchken y Rob (1999). 
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con los modelos ARMA(m, p) formulación propuesta por Pantula (1986).89 

Los modelos GARCH(p) tiene la siguiente especificación funcional:  

 

     √    

      ∑  

 

   

    
  ∑  

 

   

      
[4.9] 

 

donde 

      

    mide el efecto de las volatilidades pasadas en la volatilidad presente, 

(efecto ARCH),           

    efecto GARCH,           

(     ): persistencia de la volatilidad condicional en el tiempo90, tasa a la 

que disminuyen los efectos de las volatilidades pasadas. 

      (   ). 

Las propiedades estadísticas que tienen estos modelos, en general, permi-

ten modelar adecuadamente la mayoría de las series de tiempo financieras 

con un modelo GARCH(1,1), capturando los hechos estilizados que conside-

ran también los modelos ARCH: el exceso de curtosis, los efectos asimétri-

cos y el agrupamiento de volatilidad. 

 

 

 

                                                             
89 La consideración de la nueva perturbación      

    
    

 (  
   ) con media cero y 

sin autocorrelación, permite que el modelo GARCH(p, q) se pueda representar me-

diante un modelo ARMA(m, p) como 

  
     ∑ (     )

 
       

     ∑   
 
       . 

90 Si la suma de los coeficientes se aproxima a uno, existe alta persistencia de shocks de 

volatilidad, lo que implica que los efectos tardan más en desaparecer.  
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4.3.3. Modelo IGARCH(p, q) 

 

Los modelos Generalizados Autorregresivos Integrados de Heteroscedasti-

cidad Condicional fueron formulados por Engle y Bollerslev (1986) y Nelson 

(1991). Los modelos IGARCH consideran la persistencia de la varianza y la 

existencia de raíces unitarias. Los modelos IGARCH pueden ser represen-

tados por modelos MA(1) estacionarios en primeras diferencias, e incluso 

podrían ser aproximados como modelos ARIMA(0,1,1). 

Los modelos IGARCH(p, q) tiene la siguiente especificación funcional:  

 

     √    

      ∑  

 

   

    
  ∑  

 

   

      

∑  

 

   

 ∑  

 

   

    

[4.10] 

 

donde 

      

    efecto ARCH,           

    efecto GARCH,           

(     )   , persistencia de la volatilidad condicional en el tiempo. 

      (   ). 

Los modelos IGARCH empíricamente han resultado adecuados para mode-

lar los efectos asimétricos de la volatilidad, además el efecto de persisten-

cia permite capturar el comportamiento dinámico de la media en el largo 

plazo. La ecuación de la varianza, sin embargo, no presenta reversión a la 

media, aunque, como la varianza condicional es un proceso estacionario en 

el largo plazo si tiende a un valor constante. 
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Cabe mencionar que los modelos IGARCH son no estacionarios en cova-

rianza, lo que confirma la persistencia, además de que el polinomio auto-

rregresivo en la ecuación de la varianza tiene raíz igual a uno, y considera 

que la evolución de la volatilidad es probabilística. 

 

4.3.4. Modelo EGARCH(p, q) 

 

El planteamiento del modelo Exponencial Generalizado Autorregresivo de 

Heteroscedasticidad Condicional propuesto por Nelson (1991) 91  buscaba 

cubrir ciertas limitaciones del modelo GARCH, i) las restricciones sobre los 

parámetros para asegurar la no negatividad y ii) la incapacidad para cap-

turar la asimetría de la volatilidad ante cambios de los precios de manera 

repentina.  

El modelo E-GARCH expresa la varianza condicional en forma logarít-

mica, lo que implica que no hay necesidad de imponer ninguna restricción 

para evitar obtener una varianza negativa, con lo cual cumple con i). El 

modelo E-GARCH permite que los errores tengan diferentes impactos (pe-

sos) en la varianza condicional dependiendo del signo del shock, lo que 

permite capturar los efectos asimétricos, cumpliendo con ii). El modelo 

GARCH exponencial tiene la siguiente forma funcional: 

 

     √    

         ∑  

 

   

 (    )  ∑  
 

 

   

         
[4.11] 

                                                             
91 Engle y Ng (1993) definen el concepto de curva de impactos asimétricos, que identifica 

cómo impactan las buenas o malas noticias en el mercado. Ellos consideraron que las 

malas noticas se veían reflejadas en la obtención de un rendimiento menor al espera-

do y como consecuencia existía un aumento en la volatilidad, la situación inversa se 

presenta con las buenas noticias. 
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donde 

   mide la sensibilidad de la varianza condicional ante shocks de diferente 

signo. El proceso es estacionario en covarianza si y solo si ∑   
 
     .  

          (   )  las innovaciones se consideran bajo una Distribución Ge-

neralizada de Errores, familia de distribuciones que modela 

muchas series financieras 

 ( )  función de las innovaciones    que considera el valor como su magni-

tud en términos absolutos,  ( )        (| |   | |). 

A continuación se expondrán los modelos de volatilidad estocástica, segun-

da alternativa de modelación de la volatilidad. Aunque los modelos tipo 

GARCH son más utilizados que los modelos de volatilidad estocástica por 

la implementación de su cálculo en muchos programas econométricos, la 

diferencia básica radica en la especificación de la varianza en cada enfoque.  

 

4.4. Modelos de volatilidad estocástica 

 

Los modelos de volatilidad estocástica tienen en Taylor (1982) a su princi-

pal expositor, aunque algunos autores consideran que Clark (1973) podría 

ser el origen de este tipo de modelos. Algunos otros, consideran que Man-

delbrot (1963) ya exponía de manera clara la necesidad de modelar i) la 

volatilidad que no es constante en el tiempo y ii) los movimientos conjuntos 

de las volatilidades. 

Los modelos de volatilidad estocástica han evolucionado, sin embargo, 

en este tipo de modelos existen dos ecuaciones comunes para todos los mo-

delos: 

a) la ecuación de la media, proceso definido por el rendimiento del activo 

financiero, 
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b) la ecuación de la volatilidad, proceso estocástico propio definido por 

una variable no observable. 

A continuación se expondrán los modelos univariantes que se han propues-

to para estimar la volatilidad y capturar los hechos estilizados de las series 

financieras. 

 

4.4.1. Modelo ARVS 

 

El modelo de Volatilidad Estocástica Autorregresivo fue propuesto por Tay-

lor (1982), y plantea que el logaritmo de la volatilidad se rige por un proce-

so estocástico de tipo autorregresivo. La especificación de la ecuación de la 

media es: 

 

              [4.12] 

 

donde 

    rendimiento de la serie. 

    media del proceso de los rendimientos92. 

    parámetro de escala positivo en la ecuación de la media93. 

    proceso estocástico que genera la volatilidad, determinado por perturba-

ciones aleatorias propias. 

    perturbaciones aleatorias que se supone se distribuyen      (   ) y con 

cuarto momento de orden finito. 

   y    son dos procesos independientes entre sí. 

 

                                                             
92 Los valores que puede tomar están determinados por una constante (        ) o 

por una función que incluya variables explicativas e incluso sus retardos. 

93 Este término es necesario para no incluir un término constante en la ecuación que 

considera el logaritmo de la volatilidad. 
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La ecuación de la volatilidad se expresa de forma exponencial94 

 

  
       [4.13] 

 

donde 

      (  
 ).  

El proceso estocástico que propuso inicialmente Taylor (1982) para    fue 

un ARSV(1), que se expresa de la manera siguiente: 

 

           [4.14] 

 

donde 

   parámetro que relaciona el logaritmo de la volatilidad con su pasado95, 

el supuesto de que | |    garantiza que el proceso sea estacionario. 

    perturbación aleatoria de la ecuación de la volatilidad96, se supone que 

se distribuye como  (    
 ). 

Desafortunadamente, el modelo ARVS no permite explicar la asimetría de 

la volatilidad ante shocks de diferente signo, debido  a que en este modelo 

se supone que    y   , son independientes. Harvey y Shephard (1996) pro-

ponen un modelo de volatilidad asimétrica que resuelve este problema. 

 

 

 

                                                             
94 Si se considera     , y se considera el proceso de volatilidad en la ecuación de la 

media [4.12] se tiene 

      
 
 
      

95 Por dicha característica se le considera como una medida de persistencia de los shocks 

en el logaritmo de la volatilidad. 

96 Este parámetro mide la dispersión del proceso estocástico que rige a la volatilidad, y 

por tanto, da información sobre la incertidumbre de las volatilidades futuras. 
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4.4.2. Modelo A-ARVS 

 

El modelo de Volatilidad Estocástica Autorregresivo Asimétrico fue pro-

puesto por Harvey y Shephard (1996) y posteriormente desarrollado en 

principio por Asai y McAleer (2005). La forma funcional de este modelo 

está definida para las ecuaciones de la media y la volatilidad, son las mis-

mas ecuaciones [4.12] y [4.13] propuestas para el modelo ARVS, la diferen-

cia fundamental está en las perturbaciones que se rigen por una distribu-

ción normal bivariada expresada como 

 

(
  

    
)      ((

 
 
)  (

    

     
 ))  [4.15] 

 

donde 

   correlación entre las perturbaciones de las dos ecuaciones, la de la media 

y la del logaritmo de la volatilidad, es decir,    y     . 

Para   se pueden considerar las siguientes restricciones, si 

     valores de   negativos en el periodo   tienden a inducir valores posi-

tivos en   en el periodo     y con ello más volatilidad. 

     valores de   positivos en el periodo   tienden a inducir valores nega-

tivos en   en el periodo     y con ello menos volatilidad. 

     se tiene el modelo ARVS como caso particular. 

 

4.4.3. Modelo ARVS-M 

 

El modelo de Volatilidad Estocástica Autorregresivo en Media fue propues-

to por Koopman y Hol (2002) al intentar establecer la relación que existía 

entre el rendimiento de un activo financiero y su riesgo. La característica 

de este modelo radica en la inclusión de una variable explicativa que repre-
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senta a la volatilidad en la ecuación de la media. Al mismo tiempo permite 

capturar de manera simultánea la relación entre rendimiento y volatilidad 

ya que la volatilidad aparece en las dos ecuaciones. La ecuación de la me-

dia se expresa como 

 

                   [4.16] 

 

y la ecuación de la volatilidad como 

 

               [4.17] 

 

donde 

    rendimiento de la variable. 

    parámetro de escala positivo en la ecuación de la media. 

    proceso estocástico que genera la volatilidad. 

   parámetro que relaciona el logaritmo de la volatilidad con su pasado, el 

supuesto de que | |    garantiza que el proceso sea estacionario. 

    perturbaciones aleatorias que se supone se distribuyen      (   ).  

 

4.4.4. Modelo ARVS-X 

 

Hol y Koopman (2002) también proponen los modelos de Volatilidad Esto-

cástica Autorregresivo con Variables Explicativas al considerar la volatili-

dad implícita como variable explicativa en la ecuación de la volatilidad. La 

volatilidad implícita se obtiene mediante algún método de valuación de 

opciones y se incluye en el modelo. 

Las ecuaciones del modelo propuesto son las siguientes: 
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      [4.18] 

 

          (    )           [4.19] 

 

donde 

    logaritmo de la volatilidad implícita,            
  y su influencia sobre 

la volatilidad estocástica se mide con el parámetro  . 

   operador de retardos,            

  97 parámetro que relaciona el logaritmo de la volatilidad con su pasado, 

el supuesto de que | |    garantiza que el proceso sea estacionario. 

    perturbaciones aleatorias que se supone se distribuyen      (   )   

   y   , son independientes. 

El modelo considera la ecuación de la volatilidad en términos lineales,98 

para ello es necesario considerar una restricción sobre la variable explica-

tiva retardada de la siguiente forma 

 

(    )    (    )           
 

 

si se dividen ambos factores por (    ) se obtiene 

                                                             
97 Si en [4.19] se considera    , se obtiene el modelo de volatilidad estocástica implíci-

to. 

98 Una especificación alternativa del modelo ARVS-X considera la siguiente ecuación 

                   ,   con          (   ) 

Esta ecuación considera una distribución exponencial retardada para la volatilidad 

implícita. Si se sustituye de forma recursiva para los distintos retardos de   , se tiene 

   (  
 )     (  

  )          ∑    

   

   

       ∑   

   

   

      

obteniendo en términos de Hol y Koopman (2002) la siguiente función de volatilidad 

implícita 

             . 
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             [4.20] 

 

donde 

             , es decir, las perturbaciones aleatorias se rigen por un 

proceso autorregresivo de primer orden, donde    
    

(    )
. 

      medida de volatilidad implícita en    , considera toda la información 

disponible de la volatilidad. 

 

4.5. Modelos empíricos de volatilidad estocástica 

 

Entre los principales modelos de volatilidad estocástica con evidencia em-

pírica se pueden encontrar los modelos de Scott (1987), Hull y White 

(1987), Stein y Stein (1991) y el modelo de Heston (1993). A continuación se 

expondrán de manera breve, excepto el modelo de Heston que se de-

sarrollará en el siguiente capítulo.  

 

4.5.1. Modelo de Scott 

 

El modelo de Scott (1987) considera dos ecuaciones 

 

               [4.21] 

 

    ( ̅   )         [4.22] 

 

donde  

   precio del  activo. 

   volatilidad del activo. 

    y   son constantes fijas. 
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    y      son procesos de Wiener independientes. 

Se supone que el parámetro de la volatilidad sigue un proceso de reversión 

a la media del tipo Ornstein-Uhlenbeck. Si    ,   es una caminata alea-

toria y la varianza incondicional de los rendimientos del activo es infinita. 

El parámetro   se distribuye de manera normal y existe posibilidad de 

obtener valores negativos, pero la varianza será negativa. 

El precio de una opción call de un activo subyacente es una función de  

tres variables:  (     ), donde   es el tiempo al vencimiento de la opción. 

La función que valúa el precio de una opción bajo el modelo de Scott es 

 

 (               ̅  )  ∫[   (  )        (  )]  (          ̅  )

 

 

  [4.23] 

 

donde  

  ∫ ( )
   

 

 

  

 

   
  (

  

 
)     

 
  

√ 
  

 

      √   
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4.5.2. Modelo de Hull y White 

 

El modelo de Hull y White (1987) considera las siguientes ecuaciones 

 

              [4.24] 

 

              [4.24] 

 

[     ]       

 

donde el parámetro   depende de     y  . Las variables   y   dependen de 

  y  , pero no dependen de  . El proceso que sigue la varianza impide que 

pueda tomar valores negativos, aunque la desviación estándar instantánea 

puede aproximarse a cero, si    se aproxima a cero. 

La ecuación desarrollada por Hull y White es una aproximación que 

considera series de Taylor con términos de tercer orden. La ecuación que 

permite obtener el precio de una opción es 

 

 (     
   )     (   ) ∫ (     

   ) (  |     
 )     [4.25] 

 

donde 

 (  |     
 )  distribución condicional99 de    dado el precio del activo y la 

varianza en el tiempo    

 (  |  )     
 (   ) y  (     

   ) es ma [     ]. 

Para obtener finalmente la ecuación que permite obtener el precio de una 

opción bajo el modelo de Hull y White es necesario utilizar la definición 

                                                             
99 La distribución condicional de    depende de los procesos conducidos por   y   . 
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propuesta para  ̅  
 

 
∫   ( )  

 

 
, que se distribuye de manera normal con 

media,   ̅     
 ̅ 

 
 y varianza,   ̅

   ̅ . 

 

 ( ̅)     (  )      (   ) (  )  [4.26] 

 

donde  

   
  (

  

 
) (  

 ̅
 
) (   )

√ ̅(   )
  

 

      √ ̅(   )  

 

Por tanto, la valuación de la opción está dada por 

 

 (     
 )  ∫ ( ̅) ( ̅|  

 )  ̅  [4.27] 

 

La ecuación [4.27] siempre es cierta en un mundo neutral al riesgo cuando 

el precio del activo y la volatilidad estén correlacionadas.  

 

4.5.3. Modelo de Stein y Stein 

 

El modelo de Stein y Stein (1991) considera dos ecuaciones 

 

               [4.28] 

 

     ( ̅   )         [4.29] 

 

 [       ]       
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donde  

   es el precio del  activo. 

   es la volatilidad del activo. 

      y    son constantes fijas. 

    y     son procesos de Wiener independientes. 

 

El modelo considera que el proceso de la volatilidad está guiado por un 

proceso del tipo Ornstein-Uhlenbeck con reversión a un valor promedio de 

  en largo plazo. Utilizan técnicas analíticas, relacionadas con la ecuación 

de calor para obtener una solución de forma cerrada para la distribución de 

los precios de los activos subyacentes. 

La función que obtiene el precio de una opción europea bajo el modelo de 

Stein y Stein es 

 

      ∫[   ] (   |       ̂)

 

   

  [4.30] 

 

donde 

 (   )        (  
   )  

 

 ̂    
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5. Modelo de Heston 

 

 

5.1. Introducción 

 

El modelo de Heston (1993) es el modelo de volatilidad más popular que se 

aplica ampliamente en las finanzas y es el que más éxito tiene, por ejem-

plo, se aplica al momento de capturar los efectos sonrisa (smile) en la vola-

tilidad implícita que se presenta en las opciones que cotizan en bolsa. El 

modelo considera la existencia de volatilidad no constante a diferencia del 

modelo de Black-Scholes. En el modelo de Heston, las volatilidades tienen 

una especificación que sigue un proceso de raíz cuadrada con reversión a la 

media.100 Teniendo las fórmulas de análisis de precios del modelo de Hes-

ton, se puede calibrar un modelo con datos de mercado de manera eficiente 

y robusta. 

La dinámica estocástica de los precios de los diferentes activos (accio-

nes, tipos de cambio, divisas, tasas de interés, entre otros) se describen 

comúnmente por un movimiento geométrico Browniano, que proporciona 

una función de distribución de probabilidad (FDP)101 para el rendimiento 

del activo. El modelo considera dos parámetros: la deriva,  , que caracteri-

za la tasa de crecimiento promedio, y la volatilidad,  , la cual caracteriza el 

ruido del proceso. 

                                                             
100 La razón principal de la preferencia por el proceso de difusión de raíz cuadrada se 

encuentra en la flexibilidad analítica de sus funciones características, a pesar de te-

ner una distribución no normal. Un supuesto clave en el modelo de Heston es consi-

derar que la volatilidad instantánea del activo subyacente es √  . 

101 Numerosos estudios muestran que las colas de la FDP decaen lentamente, gráfica-

mente se puede apreciar una similitud a la distribución log-normal que permite 

identificar el efecto llamado colas pesadas. 
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Existe evidencia empírica que indica que la volatilidad, en lugar de ser 

un parámetro constante, es conducido por un proceso estocástico con rever-

sión a la media. Diversos modelos matemáticos con volatilidad estocástica 

se han discutido en la literatura, Clark (1973), Taylor (1982, 1986), John-

son y Shanno (1987), Wiggins (1987), Hull y White (1987, 1988), Scott 

(1987), Chesney y Scott (1989), Melino y Turnbull (1990), Stein y Stein 

(1991), Heston (1993), Schöbl y Zhu (1999), entre otros. 

Para el presente trabajo de investigación se expone el modelo de Heston 

en particular, donde el cuadrado de la volatilidad, llamada varianza, sigue 

un proceso estocástico que se conoce en la literatura financiera como proce-

so Cox, Ingersoll y Ross (CIR)102 y en estadística matemática como proceso 

de Feller103. 

 

5.2. Supuestos del modelo 

 

El modelo de Heston se basa principalmente en supuestos que permiten 

estimar parámetros que tienen una interpretación analítica para los pre-

cios de las opciones europeas, de manera inicial. Estos resultados permiten 

realizar ajustes considerando los precios de mercado. El relajar el supuesto 

de volatilidad constante, y considerarla estocástica, positiva y acotada en 

un rango, permite recoger efectos de segundo orden, por ejemplo, la volati-

lidad de la volatilidad, fundamental en la valuación de opciones exóticas. 

                                                             
102 El proceso CIR se puede escribir como  

   
   (    

 )           
103 El proceso de Feller se puede definir por una ecuación diferencial estocástica 

    (    )    
 

√ 
√       

En el caso de que  (
 

 
)
 

  , el proceso se mantiene positivo para todo  , (en términos 

de Feller, la frontera en cero es llamada frontera de entrada, definida como el inicio 

del proceso pero no el regreso. El proceso de Feller se convierte en estacionario asin-

tóticamente con    . Véase Karlin y Taylor (1981), pág. 234. 
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El modelo de Heston supone que el subyacente,   , es guiado por la si-

guiente dinámica estocástica,  

 

              
           [5.1] 

 

donde    ,     y {   }    es un movimiento Browniano definido sobre 

un espacio fijo de probabilidad con una filtración (    {  }     ).  

El modelo también supone que la volatilidad instántanea,   , de un ac-

tivo subyacente, por ejemplo una acción, sigue un proceso del tipo Orns-

tein-Uhlenbeck de la siguiente forma 

 

                       [5.2] 

 

donde {   }    es un movimiento Browniano definido sobre (  

  {  }     ). 

Al utilizar el  lema de Itô para obtener la varianza del proceso   
  en 

[5.2] se obtiene 

 

   
  (  

         
 )         √  

        
[5.3] 

 

Lo anterior puede representarse de manera similar considerando un proce-

so CIR, pero con parámetros definidos por 

 

       
  

  
 

   

  
     . 

 

Se supone que los procesos      y      se encuentran correlacionados en-

tre sí, de tal manera que  
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   (         )        

 

Un supuesto importante que considera el modelo por simplicidad, es que la 

tasa de interés es constante. El precio en el tiempo   de un bono descontado 

que madura en el tiempo     es  

 

 (     )         [5.4] 

 

Este supuesto se considera insuficiente para la fijación de precios, si no se 

determina el precio del riesgo de la volatilidad.104  

Un último supuesto que se considera es que el activo subyacente no pa-

ga dividendos durante la vida de la opción.  

 

5.3. Derivación del Modelo 

 

En el modelo de Heston al igual que en el modelo de Black-Scholes, los 

procesos que siguen los precios de los activos subyacentes son similares, 

con la diferencia de que el primero considera que la volatilidad sigue su 

propio proceso estocástico.  

El modelo de Heston considera que    está definido por el siguiente pro-

ceso estocástico,  

            √            [5.5] 

 

donde      es un proceso de Wiener.  

                                                             
104 Sin embargo, si se consideran los argumentos de arbitraje, se puede demostrar que el 

valor de cualquier activo  (     ) debe satisfacer la siguiente ecuación diferencial 

parcial 

 

 

   

   
    

   

    
     

 

 

   

   
    

  

  
   

  

  
{ [   ( )]   (     )}     

  

  
   

donde el término  (     ) representa el riesgo por volatilidad. 
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En la literatura financiera se considera que la volatilidad    sigue un 

proceso de Ornstein-Uhlenbeck de la forma 

  

 √      √              [5.6] 

 

donde      es otro proceso de Wiener, tal que ambos procesos,     y     

están correlacionados con correlación  . 

Sea    √  
   y aplicando el lema de Itô en  (  )    

 , el resultado es 

 

    (         )                 [5.7] 

 

donde los parámetros están definidos de manera similar al proceso CIR 

representado por [5.3], obteniendo así, la ecuación de la varianza denotada 

por [5.9], utilizada por primera vez por Stein y Stein (1991), y que conside-

ra las siguientes definiciones 

 

      
  

  

  
  

    . 

 

Por lo tanto, el modelo de Heston queda especificado por los dos siguientes 

procesos 

   

            √            [5.8] 

  

     (    )     √         [5.9] 

 

 [         ]       

 

donde los parámetros del modelo son: 
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   deriva del proceso para el activo, también considerada como la tasa de 

crecimiento del activo subyacente. 

   velocidad de reversión a la media de la varianza105. 

   nivel de reversión a la media de la varianza en largo plazo. 

    la volatilidad de la varianza106. 

   correlación entre los movimientos Brownianos,     y      

    nivel inicial de la varianza, en      

La relación entre el parámetro   y la volatilidad de    determina la deriva 

instantánea de  . Si    , entonces el proceso decrece hasta que la volati-

lidad se reduce hasta el parámetro  . Posteriormente vuelve a subir y así 

sucesivamente. El parámetro   es la variación a largo plazo. El parámetro 

  muestra que tan rápido el proceso regresa a  . Una   alta implica una 

mayor tasa de reversión, y viceversa. El parámetro   en [5.8] es la volatili-

dad de la volatilidad. Finalmente la correlación entre los dos procesos de 

Wiener está denotado por  , donde   [    ].  

 

5.4. La ecuación diferencial parcial del modelo de Heston 

 

La obtención de la ecuación diferencial parcial para el modelo de Heston es 

un caso particular de los modelos generales107 de volatilidad estocástica. La 

construcción del portafolio108  , se plantea de manera similar al modelo de 

                                                             
105 Si    , la varianza instantánea es estable asintóticamente. Para que la varianza 

instantánea sea mayor que cero, es necesario que       , restricción conocida co-

mo condición de Feller.  

106 Cuando    , la función es determinística y depende del tiempo.  
107 Los modelos generales de volatilidad estocástica satisfacen las siguientes ecuaciones 

diferenciales 

           √         

     (     )     (     )√       

donde los movimientos Brownianos tienen correlación      
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Black-Scholes con una opción con precio    (     )   con    unidades de 

un activo   , y con    unidades de otra opción con precio    (     )  que 

se usa para cubrir la volatilidad. Cabe recordar, que en este modelo existen 

dos fuentes de aleatoriedad, una la del activo y la segunda la de la volatili-

dad. El portafolio tiene un valor de 

 

            [5.10] 

 

Para obtener el valor del cambio en el portafolio en un instante    es nece-

sario diferenciar con respecto a las variables   ,    y  . En principio el cam-

bio en el portafolio se expresa como 

 

                [5.11] 

 

para obtener    , obtenemos    utilizando el lema de Itô, donde 

 

   
  

  
   

  

  
   

  

  
   

 

 

   

   
      

 

 

   

   
      

   

    
        [5.12] 

 

Hay que considerar que  

(  )     (   )
          

(  )       , y 

                      109 

                                                                                                                                                   
108 En principio cuando la volatilidad no es constante, es necesario incluir supuestos 

sobre el equilibrio de los precios de los activos considerando las preferencias de los 

inversionistas ante el riesgo para la determinación de la prima de riesgo. Básica-

mente, se debe a que cuando un activo está perfectamente correlacionado con la vola-

tilidad, no es un activo negociado, y por tanto el precio del riesgo de volatilidad no es-

tá reflejado en su precio y las opciones  no se pueden valuar considerando únicamen-

te la opción y el activo subyacente, falta el activo que depende de la volatilidad. 

109 Se utilizaron las reglas de diferenciación estocástica, (  )    y              . 
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Aplicando el lema de Itô a    se obtiene el mismo resultado, pero en tér-

minos de  , es decir,  

 

   
  

  
   

  

  
   

  

  
   

 

 

   

   
      

 

 

   

   
      

   

    
        [5.13] 

 

al combinar los dos resultados, el cambio en el valor del portafolio,   , se 

puede expresar como, 

 

 (
  

  
 

 

 

   

   
   

 

 

   

   
    

   

    
    )   

  (
  

  
 

 

 

   

   
   

 

 

   

   
    

   

    
    )   

 (
  

  
  

  

  
  )   (

  

  
  

  

  
)    

[5.14] 

 

5.5. Portafolio sin riesgo 

 

Dentro de los objetivos al construir el portafolio, es que se garantice cober-

tura contra los movimientos del activo y de la volatilidad, es decir, un por-

tafolio autofinanciable, para ello, los últimos dos términos de la ecuación 

[14] deben de ser cero. Esto significa que los parámetros de cobertura para 

tener un portafolio libre de riesgo deben ser 

 

  

  
  
  
  

  [5.15] 

 

y  

  
  

  
  

  

  
  [5.16] 
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De esta forma, el portafolio obtiene una tasa libre de riesgo,  . Por lo que se 

tiene 

 

         (        )     [5.17] 

 

Al considerar los valores de   y   de la ecuación [5.15] y [5.16] el cambio en 

el valor del portafolio libre de riesgo es 

 

   (
  

  
 

 

 

   

   
   

 

 

   

   
    

   

    
    )   

  (
  

  
 

 

 

   

   
    

 

 

   

   
    

   

    
    )    

[5.18] 

 

y se puede escribir como 

 

   (    )     [5.19] 

 

por tanto, se tiene 

 

      (       )   [5.20] 

 

sustituyendo para   y ordenando, se obtiene la siguiente igualdad 

  

       
  
  

  
  

 
       

  
  

  
  

 [5.21] 

  

El lado izquierdo de la ecuación [5.21] es solo función de  , y el lado dere-

cho es solo función de  . Esto implica que ambas funciones pueden ser es-
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critas como una función  (     ). De acuerdo al modelo de Heston, la fun-

ción se especifica como  (     )    (   )   (     ), donde  (     ) es el 

precio del riesgo por volatilidad.110 

El lado izquierdo de la ecuación [5.21] se puede escribir como: 

 

       
  
  

  
  

   (   )   (     )  [5.22] 

 

sustituyendo para   y agrupando para obtener la ecuación diferencial par-

cial de Heston expresada en términos del precio   se tiene 

 

  

  
 

 

 

   

   
    

   

    
     

 

 

   

  
       

  

  
   

 
  

  
[ (   )   (     )]     

[5.23] 

 

Esta es la ecuación (6) que aparece en el trabajo de Heston (1993). La ecua-

ción diferencial parcial en la ecuación [5.23] se puede escribir como 

 

  

  
         

 

                                                             
110 Heston se basa en el modelo de Breeden (1979) que considera un modelo basado en el 

consumo bajo la siguiente ecuación 

 (     )       [   
  

 
]  

donde  ( ) es la tasa de consumo y   es la aversión relativa al riesgo de un inversio-

nista. Algunos modelos consideran el precio del riesgo por volatilidad proporcional a 

la varianza,   . Por ejemplo, el proceso del consumo en el modelo macroeconómico 

planteado por Cox, Ingersoll y Ross (1985), bajo condiciones de equilibrio general, 

considera una prima de riesgo con estas características bajo la siguiente ecuación:  

  ( )     ( )      √ ( )    ( ). 
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donde 

 

  
 

  
   

 

 

 

   
    

 

  
[ (   )   (     )]  

 

 

 

   
    

  

    
      [5.24] 

 

ecuación que determina el modelo de Heston. De acuerdo a Lewis111, la 

primera parte de la ecuación [5.24] es la ecuación que determina el modelo 

de Black-Scholes, y en la segunda parte se agregan las correcciones por 

volatilidad estocástica. 

Heston hace un supuesto importante al considerar  (     ) como una 

función lineal. Además considera a        o      y la ecuación diferen-

cial parcial se expresa en términos de  ,  , y   en lugar de  ,   y  . Lo cual 

nos lleva a obtener de manera simple la ecuación diferencial parcial, al 

derivar de la siguiente manera utilizando la regla de la cadena. 

 

  

  
 

  

  

  

  
 

 

 

  

  
    

  

  
  

 

   

   
 

 

  
(
  

  
)
  

  
 

 

  
(   

  

  
)
  

  
 (   

  

  
    

   

   
)

  

  
 

 

 ( 
 

 

  

  
 

 

 

   

   
)

 

 
  

 

  

  

  
 

 

  

   

   
  

 

   

    
 

 

  
(
  

  
)
  

  
 

 

  
(
 

 

  

  
)  

 

 

   

    
  

 

si sustituimos los resultados obtenidos en la ecuación [5.23] se obtiene 

                                                             
111 Lewis plantea la ecuación de la volatilidad del modelo de Heston como un proceso de 

raíz cuadrada. Para una mayor explicación véase Lewis (2000), capítulo 1.  
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(  

 

 
 )  

   

    
    

 

 

   

   
       

  

  
[ (   )    ]    [5.25] 

 

Al relacionar la ecuación diferencial [5.23] con los resultados obtenidos, la 

principal diferencia en [5.25] es que los coeficientes de las derivadas par-

ciales no contienen términos   o   haciendo más sencillo resolverla. Al can-

celarse todos los términos   o   se obtiene la ecuación diferencial parcial de 

Heston en términos del logaritmo del precio        o     . Además se 

verifica que el precio de mercado del riesgo es una función lineal de la vola-

tilidad, donde  (     )    . 

 

5.6. El precio de una opción call 

 

Una opción call europea con precio de ejercicio   y fecha de vencimiento   

que satisface la ecuación diferencial parcial [5.23] se plantea de manera 

similar al modelo de Black-Scholes  

 

 (     )                [5.26] 

 

bajo las siguientes restricciones 

 

 (     )     (     )  

 (     )     

  

  
(     )     

  

  
(     )    

  

  
(     )      (     )   (     )     

 (     )     

[5.27] 

 

El precio de una opción call se expresa de la ecuación [5.26] como 
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 (     )                 [5.28] 

 

donde    y    son funciones de densidad acumuladas que determinan la 

probabilidad de que la opción se encuentre in-the-money en la fecha de 

vencimiento.  

Una forma alternativa para determinar el precio de una opción es la si-

guiente 

 

 ( )        [(    ) ] [5.29] 

 

       [       ]         [     ] 

 

      (     )          (     )  

 

En esta expresión   (     ) representa la probabilidad de la expiración de 

la opción call in-the-money, el valor depende de         del activo  y del 

valor de la volatilidad   en el tiempo  , donde       es el tiempo de ex-

piración. Por tanto, 

 

  (     )    (        )  [5.30] 

 

para      . Como puede observarse, la valuación considera probabilida-

des bajo diferentes medidas de probabilidad. La ecuación [5.29] considera 

el valor esperado de  [     ] que permite obtener la probabilidad de que la 

opción call expire in-the-money bajo la medida de probabilidad original 

 ,112 por tanto, se tiene  

                                                             
112 La medida de probabilidad   considera movimientos Brownianos a     y     en [5.1] 

y [5.2]. 
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  [     ]   (    ) [5.31] 

 

  (        )    (     )  

 

Al evaluar       [       ] en la ecuación [5.29] es necesario cambiar la 

medida original   por una nueva medida  , usando la derivada de Radon-

Nikodyn se tiene 

 

   

  
  

⁄

  
  

⁄
  

 

donde       (∫    
 

 
)       Entonces el segundo momento es  

 

       [       ]    [
  

  

       ] [5.32] 

 

   [
  

  

         ] 

 

    
 [     ] 

 

     (    )       (     )  

 

Esto implica que el precio de la opción call en la ecuación [5.29] se puede 

escribir en términos de las dos medidas de probabilidad como  

 

 ( )     (    )         (    )  [5.33] 
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Finalmente, la ecuación [5.28] o [5.29] permiten obtener el precio de una 

opción europea, para ello son necesarias las siguientes derivadas parciales 

 

  

  
   

   

  
                 

   

  
   [

   

  
]        [    

   

  
]  

 

  

  
        

   

  
       

   

  
   [   

   

  
]        [

   

  
]  

 

   

   
         

   

  
   

    

   
       

    

   
 

 

   [    
   

  
 

    

   
]        [

    

   
]  

 

  

  
   

   

  
       

   

  
  

 

   

   
   

    

   
       

    

   
  

 

   

    
   

   

  
   

    

    
       

    

    
   [

   

   

 
    

     

]        [
    

     

]  

 

sustituyendo los resultados obtenidos de las derivadas parciales113 en [5.25] 

se tiene  

 

                                                             
113 Al obtener las derivadas parciales es necesario obtener la derivada respecto a la ma-

duración,  , en vez de derivar con respecto a  , es decir,  
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  [ (  )]         [ (  )]     [5.34] 

 

donde  (  ) con       es una función polinomial de   . Una solución para 

[5.34] es  

 (  )   (  )     

 

5.7. La ecuación diferencial parcial para    y    

 

El precio de la opción call planteado por la ecuación [5.28] o [5.29] que es 

guiado por la ecuación diferencial parcial [5.25], puede escribirse en térmi-

nos de   derivando también con respecto a   en lugar de  , teniendo  

 

  

  
 

 

 

   

   
  

  

  
(  

 

 
 )  

   

    
    

 

 

   

   
       

  

  
[ (   )    ]     [5.35] 

 

Para obtener la ecuación diferencial parcial del modelo de Heston para    y 

  , se observa que la ecuación diferencial parcial en la ecuación [5.35] es 

independiente de los términos de la opción call.  

Por tanto, si     y     en la ecuación [5.29] se obtiene una opción 

cuyo precio es   . De la misma forma, si se considera que    ,     y 

    en la ecuación [5.29] se obtiene una opción cuyo precio es    , que al 

igual que    y    también se rige por la ecuación diferencial parcial.  

Esto supone que las derivadas parciales se pueden agrupar en términos 

comunes para   . Sustituyendo en la ecuación [5.35] se obtiene la siguiente 

ecuación diferencial parcial 

 

 
   

  
 

 

 
  [    

   

  
 

    

   
]  [   

   

  
] (  

 

 
  ) 

 [
   

  
 

    

    
]     

 

 

    

   
     [             ]  

   

  
[ (   )    ]     

[5.36] 
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si se considera para    que     y     en la ecuación [5.36], se tiene 

 

 (  )   
   

  
 

 

 
[
    

   
]   [

   

  
](  

 

 
 )  [

    

    
]    

 

 

    

   
    

 
   

  
[     (   )    ]     

[5.37] 

 

De manera similar, si se agrupan términos comunes para    en la ecuación 

[5.35] y se sustituyen, se tiene  

 

[    
   

  
]  

 

 
[
    

   
]    [

   

  
] (  

 

 
  )  [

    

     

]       

 
 

 

    

   
     [             ]  

   

  
[ (   )    ]     

[5.38] 

 

si se considera para    que     ,     y    , en la ecuación [5.36], se 

tiene 

 

 (  )   
   

  
 

 

 
[
    

   
]  [

   

  
] (  

 

 
 )  [

    

    
]    

 

 

    

   
    

 
   

  
[ (   )    ]     

[5.39] 

 

Por conveniencia, se combinan las ecuaciones [5.37] y [5.39] en una sola 

expresión, teniendo entonces la ecuación (12) del trabajo de Heston (1993) 

en términos de   en lugar de   

 

 
   

  
 

 

 
[
    

   
]   [

    

     
]     

 

 

    

   
    

   

  
(     )  

   

   
(     )     [5.40] 
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para       y donde    
 

 
,     

 

 
,     ,          , y       . 

Desafortunadamente, las funciones de probabilidad acumuladas    en 

[5.40] no se pueden obtener de manera inmediata con solución cerrada. Sin 

embargo, se puede demostrar que sus funciones características   (       ) 

pueden satisfacer la ecuación diferencial parcial de Heston. 

 

5.8. Funciones características 

 

Las funciones características se representan por   (     ) y   (     ) co-

rrespondientes a las probabilidades in-the-money para    y    que son co-

nocidas, cada probabilidad puede ser tomada de su función característica 

vía el Teorema de inversión 

 

   Pr(        )  
 

 
 

 

 
∫ Re [

         (     )

  
]

 

 

    [5.41] 

 

En la fecha de maduración, cuando     y     las probabilidades están 

sujetas a la siguiente condición final 

 

  (       )        [5.42] 

 

de manera alternativa 

 

  (     )          [5.43] 

 

lo que significa que al vencimiento, cuando      la probabilidad de que la 

opción call este in-the-money es la unidad. Heston supone que las funciones 

características son log-lineales y la solución es de la forma 
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  (       )     (   )   (   )       [5.44] 

 

donde    y    son funciones de  , que es el tiempo para la maduración. Las 

funciones características    siguen la ecuación diferencial parcial presenta-

da en la ecuación [5.40]. Esto es una consecuencia del Teorema de Feyn-

manKac, el cual estipula que si una función  (    ) de la ecuación diferen-

cial estocástica    satisface la ecuación diferencial parcial 
  

  
         

con condición final  (    )  entonces    (        ) es el proceso de difusión 

bivariado de Heston y   es el determinante de la ecuación [5.24] por lo que 

se tiene 

 

    
 

  
 

 

 

 

   
    

 

    
     

 

 

  

   
    

 

  
[ (   )   (     )]  [5.45] 

 

entonces la solución para   es 

 

 (    )   [ (    )|          ]  [5.46] 

 

usando  (    )               , se obtiene la solución 

 

 (    )   [       |            ]  [5.47] 

 

que es la función característica para       Por lo que la ecuación diferencial 

parcial de la función característica es, a partir de la ecuación [5.40] la 

ecuación (A4) del apéndice del trabajo de Heston (1993) 

 

  

  
 

 

 

   

   
  

   

    
    

 

 

   

   
    

  

  
(     )  

  

  
(     )     [5.48] 
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Para evaluar la ecuación diferencial parcial para la función característica 

se necesitan las siguientes derivadas parciales 

 

  

  
  (

  

  
 

  

  
 )   

  

  
      

  

  

  
     

   

    
       

  

   

   
       

   

   
      

 

sustituyendo las derivadas en la ecuación [5.48] y con la eliminación de los 

términos   se obtiene 

 

(
  

  
 

  

  
 )           

 

 
     

 

 
      (     )    (     )      [5.49] 

 

de manera equivalente, se tiene 

 

(
  

  
       

 

 
   

 

 
             )  (

   

  
       )     [5.50] 

 

Esto permite plantear un sistema de dos ecuaciones diferenciales Riccati 

 

  

  
       

 

 
   

 

 
             

   

 

  

  
          

[5.51] 
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Estas son las ecuaciones (A7) del apéndice en el trabajo de Heston (1993). 

Heston específica que las condiciones iniciales son  (   )    y  

 (   )   . La primera ecuación en [5.51] es una ecuación de Riccati en   

mientras que la segunda es una ecuación diferencial ordinaria para   que 

puede resolverse usando integración directa una vez obtenida  . 

 

5.9. Solución de la ecuación Riccati 

 

La ecuación de Riccati para  ( ) con coeficientes  ( ),  ( ) y  ( ) 

 

  ( )

  
  ( )   ( )  ( )   ( )  ( )  [5.52] 

 

puede resolverse considerando la ecuación diferencial ordinaria de segundo 

orden para  ( ) 

 

    [
  

 
  ]         [5.53] 

 

y que se puede escribir como              . Por tanto, la solución a la 

ecuación [5.53] es  

 

 ( )   
  ( )

 ( )

 

 ( )
  

 

La ecuación diferencial ordinaria en la ecuación [5.53] puede ser resuelta 

utilizando la ecuación auxiliar           que tiene dos soluciones 

dadas por 
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   √      

 
 y   

   √      

 
  

 

La solución de la ecuación diferencial ordinaria de segundo orden de la 

ecuación [5.44] es  ( )           , donde   y   son constantes. La solu-

ción a la ecuación de Riccati es por tanto 

 

 ( )   
           

         

 

 ( )
  [5.54] 

 

Al considerar el sistema de ecuaciones Riccati [5.51] en el modelo de Hes-

ton, se tiene que 

 

  

  
          [5.55] 

 

donde 

       
 

 
    

 

           

 

  
 

 
    

 

La ecuación diferencial ordinaria de segundo orden correspondiente es 

 

             [5.56] 

 

donde    
 

 

  

 
. La ecuación auxiliar es             , con las siguien-

tes raíces  
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   √      

 
 

     

 
 y   

   √      

 
 

     

 
  

 

donde  

       √       √(       )
 
   (        )  

 

En general, se omite el subíndice   para algunas variables por simplicidad 

en la notación. La solución de la ecuación [5.51] de Riccati para el modelo 

de Heston es  

 

   
 

 

  

 
  

 

 
(
           

         
)   

 

 
(
          

        
)  [5.57] 

 

donde   
 

 
. La condición inicial para  (   )    implica que  

 

   
 

 
(

        

    
      

)   
 

 
(

      

     
   

)  [5.58] 

 

donde 

      
          

          

  

 

La solución para   se puede escribir como 

 

  
          

  
(

      

     
   

) [5.59] 
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La solución para   se encuentra integrando la segunda ecuación en [5.51] 

 

  ∫       (
    

  
)∫(

      

     
   

)  

 

 

 

 

  

 

La solución de la primera integral es      y la solución de la segunda inte-

gral se encuentra por sustitución considerando      , donde           

y   
 

  
  . Finalmente, se tiene 

 

       
 

  

(
    

  
)∫ (

   

     
)

 

 
  

   

 

  [5.60] 

 

La integral en la ecuación [5.59] se resuelve mediante fracciones parciales 
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sustituyendo la integral en [5.59] y considerando   ,   y    se obtiene la 

solución para   
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Con la ecuación [5.61] se tiene el desarrollo completo del modelo de Heston. 

 

5.10. Propiedades del proceso de la varianza 

 

Se puede considerar que la varianza condicional de un valor dado de   , 

sigue un proceso definido por CIR, mediante una distribución chi-cuadrada 

con   
   

   grados de libertad y parámetro       
  (   ) no centrado, donde  

 

   
  

  (     (   ))
  [5.62] 

 

Por tanto, la media condicional y varianza de    son, respectivamente: 
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6. Valuación de opciones europeas con  

volatilidad estocástica bajo el modelo de Heston 

 

 

6.1. Introducción 

 

El presente trabajo de investigación considera el estudio del rendimiento114 

del IPC de la BMV, que representa la evolución de los mercados financieros 

en los mercados emergentes de manera clara, y como tal la volatilidad de 

sus títulos negociados en la bolsa de valores. Dicha volatilidad se estima 

utilizando modelos en tiempo discreto, en particular, modelos tipo ARCH.  

La valuación de los precios de las opciones europeas sobre el IPC se ob-

tiene mediante simulación Monte Carlo bajo el modelo de Heston. 

A continuación se exponen las variables a utilizar, sus propiedades es-

tadísticas, las especificaciones funcionales que capturan la varianza, los 

principales resultados y estimaciones bajo el modelo de Heston. 

 

6.2. El Índice de Precios y Cotizaciones (IPC) 

 

El IPC expresa el rendimiento del mercado accionario mexicano y es el 

principal indicador de la BMV. EL IPC está compuesto por las series accio-

narias que cumplen con dos criterios de selección: rotación diaria y valor de 

                                                             
114 La variaciones en los precios de los índices determinan su rendimiento, y dicho ren-

dimiento es impredecible, probablemente con valores extremos, incluso se puede 

afirmar que el comportamiento de mayor movimiento, como el de menor movimiento 

estarán agrupados en el tiempo, característica que generalmente está acompañada 

con exceso de curtosis. 
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mercado ajustado por acciones flotantes115. No se considerarán aquellas 

series que tengan menos de 3 meses de operación o cuando exista la posibi-

lidad de ser suspendidas o retiradas del mercado. 

El cuadro 6.1. presenta las series  accionarias que componen el IPC, pa-

ra una revisión del número de acciones y pesos relativos véase el Anexo 4. 

 

Cuadro 6.1. Series accionarias del IPC 

Emisora Serie 

AC * 

ALFA A 

ALSEA * 

AMX L 

ARA * 

ASUR B 

AXTEL CPO 

AZTECA CPO 

BIMBO A 

BOLSA A 

CEMEX CPO 

CHEDRAUI B 

COMERCI UBC 

COMPARC * 

ELEKTRA * 

FEMSA UBD 

GAP B 

GEO B 
 

Emisora Serie 

GFNORTE O 

GMEXICO B 

GMODELO C 

GRUMA B 

HOMEX * 

ICA * 

KIMBER A 

LAB B 

LIVERPOL C-1 

MEXCHEM * 

MFRISCO A-1 

OHLMEX * 

PEÑOLES * 

SORIANA B 

TLEVISA CPO 

URBI * 

WALMEX V 
 

                                                             
115 Las acciones flotantes son las acciones que resultan de restar el total de acciones 

listadas en Bolsa de aquellas acciones en manos firmes que una empresa reporta. 

Las acciones en manos firmes son aquellas acciones que se encuentran en manos de: 

accionistas de control; fideicomisos de control, directivos de primer nivel y conseje-

ros; el fondo de pensiones de empleados; empresas tenedoras; socios estratégicos; 

personas físicas o morales que mantengan vínculos patrimoniales y/o parentesco de 

manera directa o indirecta y que ostenten al menos el 1% de las acciones listadas o 

títulos de crédito que representen a la compañía; personas físicas o morales que en lo 

individual mantengan directa o indirectamente, el 30% de las acciones listadas o tí-

tulos de crédito que representen a la compañía; gobiernos que fungen como accionis-

tas y no como parte de un portafolio diversificado de inversión que busca un rendi-

miento determinado.  
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Las emisoras que cumplen con los dos criterios116,  se ordenan de mayor 

a menor y forman parte del IPC las primeras 35 series accionarias de las 

45 que inicialmente se consideran.117 

La fórmula que permite determinar el peso relativo de cada serie accio-

naria dentro del IPC es 

 

   
     

    
  [6.1] 

 

donde: 

    peso relativo de cada serie accionaria dentro de la muestra del índice. 

      valor de mercado ajustado por acciones flotantes del total de series 

accionarias de la muestra del índice. 

       valor de mercado ajustado por acciones flotantes de la serie accio-

naria   

 

      (       )      [6.2] 

 

donde: 

      factor de ajuste por acciones flotantes de la serie accionaria    

    número de acciones inscritas en Bolsa de la serie accionaria    

    último precio registrado en Bolsa de la serie accionaria    

 

 

 

                                                             
116 En caso de que dos series accionarias tengan la misma calificación, se considera como 

factor de desempate el valor de mercado ajustado por acciones flotantes. 

117 Durante la realización del presente trabajo de investigación la muestra del IPC sufrió 

un cambio al retirar a Telmex e incluir a Alsea en la muestra del índice en el mes de 

noviembre de 2011.  
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6.2.1. Metodología diaria de cálculo del índice 

 

El IPC mantiene una base de 0.78 que corresponde al 30 de octubre de 

1978. 

 

       (
∑    (        )

∑      (          )       

)  [6.3] 

 

donde: 

    índice del día    

     precio de la serie accionaria   el día    

     acciones inscritas de la serie accionaria   el día    

      factor de ajuste por acciones flotantes de la serie accionaria    

    factor de ajuste por ex–derechos de la serie accionaria   el día    

   1, 2, 3, …  . 

Gráfica 6.1. Evolución del IPC, 2000-2012 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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6.3. Datos 

 

En este análisis se considera información de enero de 2000 a febrero de 

2012, teniendo 3,071 datos, eliminando los días en que no hubo operaciones 

en los mercados. 

 

6.4. Análisis estadístico  

 

El análisis estadístico se presenta para las series IPC y para sus rendi-

mientos. Los programas utilizados para efectuar el análisis estadístico y 

econométrico son Excel 2010 y Econometric Views 7.0. 

En la gráfica 6.2. se puede observar la existencia tres periodos definidos 

de manera clara, crecimiento (2000-2007), inestabilidad (2008-2009) y re-

cuperación (2009-2012). Obviamente la crisis hipotecaria de Estados Uni-

dos afectó a todos los mercados y es por ello que se puede identificar la 

caída de los precios y el incremento de volatilidad en los índices. 

Además, al presentar los datos de los precios de cada índice y su rendi-

miento en la misma gráfica, se puede observar que coinciden los periodos 

en que los precios de cierre descienden con la existencia de mayor volatili-

dad, y cuando los precios de cierre aumentan, la volatilidad es menor, en 

2008 sobretodo, es más claro. También es importante mencionar que los 

rendimientos se comportan como estacionarios en media, pero no en va-

rianza, con lo que será necesario realizar un análisis mediante los correlo-

gramas y la prueba de Dickey Fuller Aumentada (ADF). 
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Gráfica 6.2. IPC y rendimiento, 2000-2012 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Las estadísticas descriptivas se presentan en el Cuadro 6.2. Se consideran 

las series de análisis, el IPC y el rendimiento del IPC.  

 

Cuadro 6.2. Resumen estadístico del IPC y su rendimiento 

Estadísticos IPC Rendimiento IPC 

Media 18739.59 0.0005 

Mediana 17811.20 0.0011 

Máximo 38696.24 0.1044 

Mínimo 5081.92 -0.0827 

Desviación estándar 11132.55 0.0148 

Simetría 0.2477 0.0250 

Curtosis 1.5022 7.1536 

Jarque-Bera 313.9876 2177.0050 

Probability 0.0000 0.0000 

Fuente. Elaboración propia. 
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También se presentan los histogramas para cada una de las series en las 

siguientes gráficas 

Al revisar los estadísticos de las series en niveles, se puede observar que 

son asimétricas y platocúrticas, rechazando la existencia de normalidad 

considerando los resultados proporcionados por el estadístico Jarque-Bera. 

 

Gráfica 6.3. Histograma IPC 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Gráfica 6.4. Histograma rendimiento IPC 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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En el caso de los rendimientos, se pueden observar algunos hechos estiliza-

dos, leptocúrtosis, el valor de es muy superior a 3 que representa a una 

distribución normal, 7.1536 y asimetría positiva, 0.025, lo que confirma 

nuevamente la ausencia de normalidad para los rendimientos. 

En el caso de la serie de rendimientos se tiene que apenas son superio-

res a cero, 0.0548 para el IPC, lo que indica que existen probabilidades de 

rendimientos positivos (ganancias), aunque también es posible considerar 

que en promedio se mueve alrededor de cero, con lo que también valdría la 

afirmación de que no existen ganancias ni pérdidas. 

Con toda la información anterior es necesario determinar la existencia 

de raíces unitarias mediante la prueba de ADF, donde la hipótesis nula 

considera que la serie es no estacionaria. 

 

Cuadro 6.3. Pruebas de raíces unitarias del rendimiento del IPC 

Estadístico Tendencia + intercepto Intercepto Ninguno 

Criterio de Akaike -5.623564 -5.624161 -5.623400 

Criterio de Schwarz -5.609798 -5.612361 -5.613567 

Criterio de Hannan-Quinn -5.618618 -5.619921 -5.619867 

Durbin Watson 1.994096 1.994071 1.994086 

   0.457390 0.457360 0.456592 

Suma de residuos al cuadrado 0.645193 0.645229 0.646141 

ADF Test Statistic -25.88840 -25.88906 -25.79145 

1% critical value -3.961036 -3.432294 -2.565717 

5% critical value -3.411273 -2.862284 -1.940927 

10% critical value -3.127475 -2.567210 -1.616630 

Coeficiente del primer retardo -1.001214 -1.001053 -0.994393 

Probabilidad del coeficiente 0.00000 0.00000 0.00000 

Fuente. Elaboración propia. 

 

El estadístico Durbin Watson que indica la presencia de autocorrelación en 

los residuos es estadísticamente significativo, es decir, se eliminaron los 

problemas de autocorrelación. 
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En el caso de ambos modelos ni la constante ni la tendencia fueron es-

tadísticamente significativos, lo que sugiere que se podrían estimar dichos 

modelos sin constante, suponiendo que la media es cero para un análisis de 

corto plazo, sin embargo, para un análisis de largo plazo no es adecuado 

realizar este supuesto. 

Los resultados nos permiten asegurar que existe evidencia estadística 

que indica que los rendimientos del IPC son estacionarios, y también per-

mite identificar la existencia de procesos autorregresivos de primer orden, 

representados por el primer rezago, en todos los casos los coeficientes de los 

rendimientos fueron estadísticamente significativos.  

 

Cuadro 6 4. Regresión del rendimiento del IPC, modelo AR(1) 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: Least Squares   

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 3 iterations  

     

     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   

     

     C 0.000578 0.000290 1.994665 0.0462 

AR(1) 0.092229 0.017932 5.143167 0.0000 

     

     R-squared 0.008551     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.008228     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014578     Akaike info criterion -5.617907 

Sum squared resid 0.651824     Schwarz criterion -5.613978 

Log likelihood 8622.678     Hannan-Quinn criter. -5.616495 

F-statistic 26.45216     Durbin-Watson stat 1.984955 

Prob(F-statistic) 0.000000    

     

     Inverted AR Roots       .09   

     
     

Inverted AR Roots       .01   

     
     

 Fuente. Elaboración propia. 
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Con los resultados obtenidos de la regresión para la ecuación de la media 

mediante modelos autorregresivos se puede vislumbrar que para los ren-

dimientos del IPC el coeficiente del  proceso AR(1) es estadísticamente 

significativo, se puede descartar la existencia de autocorrelación de los 

residuos con su pasado. 

Asimismo, al realizar una segunda prueba considerando los residuos al 

cuadrado para descartar por completo la posibilidad de existencia de auto-

correlación de primer orden, se realiza el contraste ARCH, que también 

identifica la existencia de heteroscedasticidad. 

Los resultados que se obtienen consideran la conveniencia de construir 

un modelo del tipo ARCH para identificar de manera adecuada la ecuación 

de la varianza. Los resultados confirman que no hay una relación estadísti-

camente significativa entre los residuos al cuadrado y su pasado, lo que 

significa que no existe autocorrelación entre los residuos. Gráficamente se 

presentan en las Gráfica 6.5. y los resultados se presentan en el cuadro 6.5. 

 

Gráfica 6.5. Correlación de los residuos del IPC 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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Cuadro 6.5. Contraste ARCH para el rendimiento del IPC 

Heteroskedasticity Test: ARCH   

     

     F-statistic 66.03732     Prob. F(5,3058) 0.0000 

Obs*R-squared 298.5939     Prob. Chi-Square(5) 0.0000 

     

          

Test Equation:    

Dependent Variable: RESID^2   

Method: Least Squares   

Sample (adjusted): 3/10/2000 12/07/2011  

Included observations: 3064 after adjustments  

     

     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   

     

     C 0.000100 1.11E-05 9.017367 0.0000 

RESID^2(-1) 0.061237 0.017851 3.430378 0.0006 

RESID^2(-2) 0.151821 0.017795 8.531608 0.0000 

RESID^2(-3) 0.057163 0.017954 3.183784 0.0015 

RESID^2(-4) 0.094253 0.017770 5.304060 0.0000 

RESID^2(-5) 0.158879 0.017815 8.918432 0.0000 

     

     R-squared 0.097452     Mean dependent var 0.000211 

Adjusted R-squared 0.095977     S.D. dependent var 0.000531 

S.E. of regression 0.000504     Akaike info criterion -12.34416 

Sum squared resid 0.000778     Schwarz criterion -12.33236 

Log likelihood 18917.25     Hannan-Quinn criter. -12.33992 

F-statistic 66.03732     Durbin-Watson stat 2.041920 

Prob(F-statistic) 0.000000    

     
     

Fuente. Elaboración propia. 

 

Otro contraste que es necesario revisar es el estadístico de White para de-

terminar la existencia de heteroscedasticidad. Es un estadístico muy flexi-

ble pero con la desventaja de que no nos indica la naturaleza o forma fun-

cional que podría adoptar la varianza. 
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Cuadro 6.6. Contraste de White para detectar heteroscedasticidad 

Heteroskedasticity Test: White  

     

     F-statistic 46.06583     Prob. F(2,3066) 0.0000 

Obs*R-squared 89.53144     Prob. Chi-Square(2) 0.0000 

Scaled explained SS 279.8088     Prob. Chi-Square(2) 0.0000 

     

          

Test Equation:    

Dependent Variable: RESID^2   

Method: Least Squares   

Sample: 3/03/2000 12/07/2011   

Included observations: 3069   

Collinear test regressors dropped from specification 

     

     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   

     

     C 0.000181 1.02E-05 17.81146 0.0000 

GRADF_01*GRADF_02 -0.003662 0.000710 -5.158966 0.0000 

GRADF_02^2 0.143300 0.017613 8.135885 0.0000 

     

     R-squared 0.029173     Mean dependent var 0.000212 

Adjusted R-squared 0.028540     S.D. dependent var 0.000531 

S.E. of regression 0.000524     Akaike info criterion -12.26998 

Sum squared resid 0.000841     Schwarz criterion -12.26409 

Log likelihood 18831.29     Hannan-Quinn criter. -12.26786 

F-statistic 46.06583     Durbin-Watson stat 2.079262 

Prob(F-statistic) 0.000000    

     
     

Fuente. Elaboración propia. 

 

Los resultados ofrecen evidencia que permite considerar que los rendimien-

tos del IPC pueden ser modelados de manera adecuada por modelos de la 

familia ARCH. Las series leptocúrticas, asimétricas, ausencia o escasa 

correlación en los residuos, varianza no constante, agrupamiento de volati-

lidades y persistencia de la volatilidad son capturados de manera adecuada 

por dichos modelos. 
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6.5. Especificaciones modelos tipo ARCH 

 

Los resultados confirman que la correcta especificación de la ecuación de la 

varianza puede ser modelada por un modelo de la familia ARCH. En el 

cuadro 6.7. se presentan algunos estadísticos y criterios que sirven para 

elegir el mejor modelo por sus propiedades estadísticas. 

 

Cuadro 6. 7. Regresiones modelos familia ARCH de un proceso AR(1)  

para los rendimientos del IPC 

 

Modelo    
Suma de cuadrados de 

los residuos 

Criterio de 

Akaike 

Criterio de 

Schwarz 

Criterio  

Hannan-Quinn 

ARCH(1) 0.00644 0.653212 -5.662673 -5.654815 -5.65985 

GARCH(1,1) 0.007082 0.652577 -5.887874 -5.878051 -5.884345 

GARCH(1,2) 0.00738 0.652594 -5.887277 -5.875490 -5.883043 

GARCH(1,3) 0.00727 0.652666 -5.888395 -5.874644 -5.883455 

GARCH(2,1) 0.007343 0.652619 -5.887348 -5.875561 -5.883113 

GARCH(2,2) 0.007423 0.652566 -5.888039 -5.874288 -5.883099 

GARCH(2,3) 0.007321 0.652633 -5.888461 -5.872744 -5.882814 

GARCH(3,1) 0.007275 0.652663 -5.88887 -5.8751519 -5.88393 

GARCH(3,2) 0.007338 0.652622 -5.892058 -5.876342 -5.886411 

GARCH(3,3) 0.007327 0.652629 -5.892143 -5.874463 -5.885791 

EGARCH(1,1) 0.008448 0.651892 -5.924208 -5.912421 -5.919973 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Al revisar la especificación funcional, se puede considerar la suma de los 

coeficientes de los términos ARCH y GARCH, que en el caso de ser cerca-

nos a 1, indican que los shocks son persistentes  y que el proceso que de-

termina la varianza converge en el largo plazo a un valor no condicional. 

El cuadro 6.8. presenta las estimaciones para la ecuación de la varianza 

para los rendimientos del IPC mediante modelos de la familia ARCH. 
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Cuadro 6.8. Regresiones GARCH de un proceso AR(1).  

Ecuación de la varianza 

 

Modelo 
Coeficiente 

constante 

Coeficiente 

ARCH(1) 

Coeficiente 

ARCH(2) 

Coeficiente 

ARCH(3) 

Coeficiente 

GARCH(1) 

Coeficiente 

GARCH(2) 

Coeficiente 

GARCH(3) 

Suma 

coeficientes 

GARCH 

ARCH(1) 0.000168 0.227234           0.227234 

GARCH 

(1,1) 2.59E-06 0.082633     0.90557     0.988203 

GARCH 

(1,2) 2.73E-06 0.087733     0.835418 0.064447*   0.923151 

GARCH 

(1,3) 2.85E-06 0.097806     1.078834 -0.621944 0.432468 0.987164 

GARCH 

(2,1) 2.48E-06 0.094326 -0.013570*   0.907984     1.00231 

GARCH 

(2,2) 5.07E-06 0.075193 0.085441   -0.065754 0.881615   0.976495 

GARCH 

(2,3) 3.81E-06 0.082603 0.046941   0.888311 -0.673718 0.638785 0.982922 

GARCH 

(3,1) 1.91E-06 0.087542 0.042270* -0.062178 0.923663     0.949027 

GARCH 

(3,2) 4.27E-08 0.087378 

-

0.058578** -0.026687* 1.808336 -0.810712   1.026424 

GARCH 

(3,3) 6.36E-08 0.085455 0.023782* -0.106063 1.031861 0.618929 -0.654361 0.975821 

* No significativo estadísticamente. 

      ** Estadísticamente significativo al 90%. 

     Fuente. Elaboración propia. 

 

A continuación se presentan las gráficas de la desviación estándar condi-

cional (DEC) y la varianza condicional (VC) obtenidas por los modelos de la 

familia ARCH. 

 

a) Modelo ARCH(1) 

Ecuación de la media:                         

Ecuación de la varianza:   
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Gráfica 6.6. DEC ARCH(1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.7. VC ARCH(1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

b) Modelo GARCH(1,1)  

Ecuación de la media:                         

Ecuación de la varianza:   
       E              

            
  

 

Gráfica 6.8. DEC GARCH(1,1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.9. VC GARCH(1,1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

c) Modelo GARCH(1,2) 

Ecuación de la media:                         

Ecuación de la varianza:   
      E              
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Gráfica 6.10. DEC GARCH(1,2) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.11. VC GARCH(1,2) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

d) Modelo GARCH(1,3) 

Ecuación de la media:                         

Ecuación de la varianza:   
      E              

            
 

           
            

  

 

Gráfica 6.12. DEC GARCH(1,3) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.13. VC GARCH(1,3) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

e) Modelo GARCH(2,1) 
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Gráfica 6.14. DEC GARCH(2,1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.15. VC GARCH(2,1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

f) Modelo GARCH(2,2) 

Ecuación de la media:                         

Ecuación de la varianza:   
      E              

            
 

           
            

  

 

Gráfica 6.16. DEC GARCH(2,2) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.17. VC GARCH(2,2) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

g) Modelo GARCH(2,3) 

Ecuación de la media:                         
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      E              
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Gráfica 6.18. DEC GARCH(2,3) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.19.  VC GARCH(2,3) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

h) Modelo GARCH(3,1) 

Ecuación de la media:                         

Ecuación de la varianza:   
      E              

            
 

           
            

  

 

Gráfica 6.20. DEC GARCH(3,1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.21. VC GARCH(3,1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

i) Modelo GARCH(3,2) 
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Gráfica 6.22. DEC GARCH(3,2) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.23. VC GARCH(3,2) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

j) Modelo GARCH(3,3) 

Ecuación de la media:                         

Ecuación de la varianza:   
      E              

            
            

  

           
            

            
  

 

Gráfica 6.24. DEC GARCH(3,3) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.25. VC GARCH(3,3) 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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Gráfica 6.26. DEC EGARCH(1,1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

Gráfica 6.27. VC EGARCH(1,1) 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

De los modelos anteriores, el modelo GARCH(1,1) presenta el menor valor 

en el criterio de Schwarz, el modelo GARCH(3,3) presenta el menor valor 

en el criterio de Akaike y el modelo GARCH(3,2) tiene el menor valor en el 

criterio de Hannan-Quinn, sin embargo, se elije el modelo GARCH(1,1) 

porque los otros dos modelos tienen coeficientes no significativos. El resto 

de los modelos además de tener algún coeficiente no significativo tienen 

signos negativos en los coeficientes.  

La consideración de la suma de los coeficientes de los términos ARCH y 

GARCH del modelo GARCH(1,1) es de 0.98820, muy cercano a la unidad, lo 

que implica que los shocks de volatilidad son muy persistentes y que el 

proceso de la varianza converge a su valor no condicional o de largo plazo. 

En cuanto a la elección de los siguientes modelos, el EGARCH(1,1) y el 

modelo TARCH(1,1) también son elegibles para modelar la volatilidad. Hay 

que recordar que las innovaciones que se presentan por la aparición de 
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En el caso del modelo TARCH(1,1), las buenas noticias impactarán en   

y las malas noticias en (   ). Los coeficientes son estadísticamente signi-

ficativos, incluso el criterio de Akaike y Schwarz son menores que el mode-

lo GARCH(1,1). Los resultados del modelo TARCH(1,1) indican que las 

buenas noticias tendrán un impacto de 0.8857% sobre la volatilidad y las 

malas noticias de 14.4658% sobre la volatilidad.118  

En el caso del modelo EGARCH(1,1) se pueden observar resultados si-

milares a los obtenidos por los modelos TARCH(1,1), incluso se pueden 

observar criterios menores que los del modelo TARCH(1,1). Los resultados 

indican que los impactos de las buenas noticias serán de (     
 ) si      es 

positivo, en valores se tiene que el impacto sobre el logaritmo de la varian-

za condicional es de 3.3143%. Los impactos de las malas noticias serán de 

(     
 ) si      es negativo, en valores el impacto es de 25.7511%. 

Los resultados anteriores permiten identificar tres modelos con carcate-

rísticas idóneas para estimar y predecir la volatilidad del IPC, los tres ofre-

cen coeficientes estadísticamente significativos. Sin embargo, los modelos 

TARCH(1,1) y EGARCH(1,1) permiten capturar los efectos asimétricos en 

el mercado mexicano en cuanto a las reacciones de los inversionistas ante 

las buenas y malas noticias. 

A continuación se expone el método de simulación Monte Carlo que nos 

permitirá obtener los precios de las opciones europeas bajo el modelo de 

Heston. 

 

 

 

 

                                                             
118 Cuando   es estadísticamente significativo recibe el nombre de efecto Leverage, en 

este caso el valor es 0.135801 o 13.5801%. 
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6.6. Simulación Monte Carlo 

 

El método de simulación Monte Carlo119 utilizado por Boyle (1977) por 

primera vez como una herramienta que permite resolver integrales que se 

encuentran en la formulación de los precios de las opciones y que no es 

posible alcanzar mediante soluciones analíticas, lo que hace necesario el 

uso de métodos numéricos.  

Este método goza de flexibilidad y su implementación es muy simple. 

Los resultados se presentan mediante trayectorias de precios del activo 

subyacente que permiten identificar los procesos que determinan la distri-

bución de probabilidad a la que convergen los rendimientos promedio, 

además se obtiene una medida de su dispersión con exactitud120, ambos 

procesos permiten estimar el precio de una opción. 

Para el caso de una opción europea utilizando el método Monte Carlo se 

debe resolver la siguiente integral 

 

     [   (   ) (   
(  

  

 
)(   )   √   

)]  [6.4] 

 

El algoritmo para valuar opciones europeas en    , es decir,     , sea 

     y    la varianza acumulada hasta  , es el siguiente: 

                                                             
119  Para una revisión más completa del método de simulación Monte Carlo véanse 

Hammersley y Handscomb (1964), Glasserman (2003). En Duan (1995), Hull y White 

(1987), Johnson y Shanno (1987) y Scott (1987) se puede encontrar el uso de simula-

ción Monte Carlo para el análisis de la volatilidad estocástica. 

120 Una desventaja que se consideraba era que el error estándar de la estimación era 

inversamente proporcional a la raíz cuadrada del número de ensayos de la simula-

ción. También se puede considerar como desventaja que en algunos casos es necesario 

realizar un gran número de simulaciones para obtener resultados precisos, aunque ya 

existen muchas técnicas de reducción de varianza para mejorar la eficiencia del mé-

todo. 
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a) Se toma a   como la tasa libre de riesgo, Cetes a 28 días y se estima la 

volatilidad anual,  , con información histórica de los precios del acti-

vo subyacente. 

b) Se determina el inicio de las variables,    ,     ,   ̂    y   ̂  

 (   
(  

  

 
)     √ 

), donde     (   ). 

c) Para cada trayectoria  , con           se genera una trayectoria 

aleatoria     (   ) que se calcula con     (   
(  

  

 
)     √ 

). 

d) Se calculan     ̂    ̂  
     ̂

   
,      (  

 

 
)   (   )(    ̂    ̂)

 
. 

e) Se determina el intervalo de confianza con un nivel de significancia 

de 0.05 

  [  ̂  
      √  

√ 
   ̂  

      √  

√ 
] 

 

En la gráfica 6.28. se presenta un ejemplo típico de simulación Monte Carlo 

para la obtención del precio de una opción. 

 

Gráfica 6.28. Trayectorias por simulación Monte Carlo 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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6.7. Implementación del modelo de Heston 

 

Para poder obtener los precios de las opciones bajo el modelo de Heston, es 

necesario realizar una aproximación en tiempo discreto de las ecuaciones 

[5.8] y [5.9], de la siguiente forma 

 

            (    √        √     )121 [6.5] 

  

         (      )    √    √      [6.6] 

  

        [6.7] 

  

        √        [6.8] 

 

donde las    son variables normales estándar independientes y las    son 

variables normales estándar con correlación  .  

A continuación se presentan de manera gráfica los principales resulta-

dos obtenidos por simulación Monte Carlo bajo el modelo de Heston.  

La gráfica  6.29. presenta una trayectoria del precio del subyacente y 

grafica 6.30. presenta una trayectoria de la volatilidad. Los resultados con-

sideran los siguientes parámetros: 

Precio inicial del activo:        

    

Horizonte de tiempo:     año 

Varianza inicial:         

Varianza de largo plazo:        

                                                             
121 Para propósitos de valuación se considera utilizar la tasa corta   en lugar de la ten-

dencia promedio  . 
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Tasa de reversión a la media:     

Volatilidad de la volatilidad:        

Correlación:        

Periodos en el tiempo:       

 

Gráfica 6.29. Trayectoria del precio 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Gráfica 6.30. Trayectoria de la volatilidad 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

La gráfica 6.31. presenta todas las trayectorias simuladas para el precio 

del subyacente y la gráfica 6.32. muestra todas las trayectorias simuladas 

de la volatilidad. 
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Gráfica 6.31. Trayectorias del precio del activo subyacente 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Gráfica 6.32. Trayectorias de la volatilidad 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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A continuación se presenta la calibración del modelo considerando el precio 

del IPC y la volatilidad histórica del 29 de marzo de 2012.  

La gráfica  6.33. presenta una trayectoria del precio del subyacente y 

grafica 6.34. presenta una trayectoria de la volatilidad. Los resultados con-

sideran los siguientes parámetros: 

Precio inicial del activo:             

Horizonte de tiempo:     año 

Varianza inicial:         

Varianza de largo plazo:        

Tasa de reversión a la media:     

Volatilidad de la volatilidad:        

Correlación:        

Periodos en el tiempo:       

 

 

Gráfica 6.33. Trayectoria del precio 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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Gráfica 6.34. Trayectoria de la volatilidad 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

La gráfica 6.35. presenta todas las trayectorias simuladas para el precio 

del subyacente y la gráfica 6.36. muestra todas las trayectorias simuladas 

de la volatilidad. 

 

Gráfica 6.35. Trayectorias del precio del activo subyacente 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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Gráfica 6.36. Trayectorias de la volatilidad 

 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Las gráficas anteriores permiten identificar los efectos que provocan en 
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opción se encuentra in-the-money será más barata (cola iz-

quierda). 

ii)    , se tendrá un sesgo negativo mayor que el obtenido por Black-

Scholes, lo que implica que si la opción call está out-the-money 

será más barata (cola derecha) y si la opción se encuentra in-

the-money será más cara (cola izquierda). 

 

6.7.2. Curtosis 

 

La volatilidad de la volatilidad impacta de manera directa en los precios y 

provoca un aumento automático en la curtosis. La diferencia entre el mode-

lo de Heston y Black y Scholes es mayor a medida que aumenta  . El mode-

lo de Heston presentará precios mayores para la opción call en las regiones 

in-the-money y out-the-money y precios menores en la región at-the-money, 

además se observarán las características colas pesadas en la distribución. 

 

Gráfica 6.37. Distribución del modelo de Black-Scholes y Heston 

 

Fuente. Elaboración propia. 
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Finalmente para obtener los precios de una opción call europea se usa si-

mulación Monte Carlo bajo el modelo de Heston y se simulan los procesos. 

Algunos resultados se muestran en el cuadro 6.9. y la gráfica 6.38.  

 

Cuadro 6.9. Simulación de la opción call bajo el modelo de Heston 

Precio de ejercicio Precio call Volatilidad implícita 

20000.00 19131.54 24.44% 

23333.33 15813.80 22.11% 

26666.67 12556.55 21.30% 

30000.00 9467.36 20.84% 

33333.33 6706.98 20.49% 

36666.67 4433.09 20.20% 

40000.00 2723.87 19.94% 

43333.33 1555.54 19.71% 

46666.67 830.20 19.52% 

50000.00 414.31 19.33% 

Fuente. Elaboración propia. 

 

Gráfica 6.38. Precios de la opción call bajo el modelo de Heston 

 

 Fuente. Elaboración propia. 
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Conclusiones 

 

 

La contribución de Black-Scholes a los mercados financieros es indudable, 

sin embargo, los supuestos de volatilidad constante y la distribución nor-

mal de los rendimientos han sido los principales inconvenientes en la mo-

delación del comportamiento de los activos financieros en los mercados y 

como consecuencia el estudio del modelado de la volatilidad, en particular, 

se incremento de manera considerable. Los modelos que consideran volati-

lidad estocástica, pretenden representar la creciente inestabilidad en los 

mercados financieros y, determinar los factores que ocasionan las variacio-

nes en los precios de los activos, con el propósito de reducir el riesgo reali-

zando estimaciones de su comportamiento futuro. 

Todo modelo depende del comportamiento de la volatilidad a través del 

tiempo, por lo que es necesario plantear el modelo que mejor la estime y 

que capture la mayor información para que los pronósticos sean lo más 

apegados a la realidad. De manera típica, la volatilidad se estimaba con 

largas series históricas, aunque existe evidencia empírica que pone al des-

cubierto que los datos más recientes aportan mayor información.  

En la literatura econométrica existen diversos factores que los modelos 

deben capturar: exceso de curtosis, asimetría en los rendimientos, agrupa-

miento de volatilidad, entre otros, que expresan el comportamiento del 

mercado, y que el modelo de valuación utilizado debe considerar en sus 

estimaciones, en particular, los modelos del tipo ARCH tuvieron una gran 

contribución en las estimaciones de la volatilidad futura, ahora los modelos 

de volatilidad estocástica están teniendo su auge. 

En el presente trabajo de investigación se estimaron los modelos ARCH, 

GARCH, EGARCH y TARCH que permitieron estimar las ecuaciones de 
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varianza y considerar las volatilidades futuras. Los modelos que mejores 

propiedades estadísticas tuvieron para estimar y pronosticar la volatilidad 

fueron los modelos GARCH(1,1), EGARCH(1,1) y TARCH(1,1), los últimos 

permiten identificar el comportamiento asimétrico en particular. 

Entre los modelos de volatilidad estocástica, el modelo de Heston goza 

de gran popularidad, básicamente por la implementación que se puede 

realizar para obtener una solución analítica utilizando funciones caracte-

rísticas para el precio de opciones europeas, hoy día la eficiencia compu-

tacional es indispensable para la toma de decisiones inmediatas. El método 

de simulación Monte Carlo permite obtener con mayor precisión y confiabi-

lidad los parámetros del modelo calibrado, y por tanto los precios de las 

opciones al considerar una simulación de un proceso de raíz cuadrada. 

También es conveniente mencionar que los procesos que determinan la 

volatilidad pueden llegar a ser negativos, aunque con diversos métodos de 

discretización es posible eliminar esa posibilidad. 

En resumen, se pueden considerar las siguientes ventajas en la imple-

mentación del modelo de Heston para la valuación de opciones europeas 

asociadas al IPC de la BMV:  

a) permitió describir el comportamiento de los rendimientos del IPC 

como activo subyacente bajo una distribución no normal, 

b) permitió determinar las trayectorias de los precios del IPC y de la vo-

latilidad mediante una discretización de los procesos, 

c) permitió capturar el efecto leverage o de apalancamiento al conside-

rar coeficientes de correlación negativos entre los procesos que guían 

los precios y la volatilidad, 

d) permitió obtener una solución cerrada para calcular el precio de las 

opciones europeas utilizando simulación Monte Carlo, 
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Las desventajas identificadas en el modelo de Heston son: 

a) existen parámetros que son sensibles en la estimación,   y  , pues no 

son observables y pueden generar inconvenientes en la calibración 

del modelo y por tanto de su pronóstico,  

b) cuando el vencimiento es a corto plazo se podrían obtener mejores re-

sultados con mayor precisión si se considera un modelo con saltos, lo 

que implica crear una banda para medir la intensidad del salto. 

El presente trabajo de investigación considero la estimación de los paráme-

tros del modelo utilizando datos de los rendimientos del IPC mediante si-

mulación Monte Carlo, asimismo se estimaron las volatilidades históricas e 

implícitas de mercado desde enero de 2000 a 2012. Los resultados mues-

tran ser robustos a pesar de que en 2008-2009 la crisis financiera impacto 

de manera considerable a los mercados internacionales y genero cambios 

estructurales en las series de precios y por tanto, de los rendimientos.  

En términos estadísticos se considera de manera especial el efecto que 

podrían tener los parámetros relacionados con la asimetría y la curtosis, en 

este caso la volatilidad de la volatilidad, que en el modelo de Heston es el 

más importante, y que puede considerar como parámetro la volatilidad 

implícita en su estimación. 

Entre las posibles líneas de investigación, se pueden considerar los si-

guientes temas relacionados con el modelo de Heston: 

a) valuación de superficies de volatilidad con volatilidad implícita. 

b) valuación de smiles o sonrisas de volatilildad, 

c) valuación de opciones americanas, 

d) valuación de opciones con dos factores de incertidumbre (modelos 

multivariados de volatilidad), 

e) valuación de opciones con saltos, 

f) valuación de volatilidad con memoria larga. 
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Glosario 

 

 

Acción. Cada una de las partes en que se considera dividido el capital so-

cial de una sociedad anónima o de una sociedad en comandita por acciones. 

Título de crédito que sirve para acreditar y transmitir la calidad y los dere-

chos de socio, en esta clase de sociedades. 

 

Activo financiero. Se caracteriza por estar expresado y ser representativo 

en moneda corriente. Su monto se fija por contrato y origina a sus tenedo-

res un aumento o disminución en el poder de compra según tengan o no un 

rendimiento por encima de la inflación. 

 

Activo subyacente. Activo que, en los mercados de productos derivados, 

está sujeto a un contrato y es el objeto de intercambio. Es decir, es aquel 

activo sobre el que se efectúa la negociación de un activo derivado. 

 

Aleatorio. Se dice que un evento o un proceso es aleatorio si no es posible 

predecir el siguiente resultado o el siguiente paso del proceso. 

 

Arbitraje. Una estrategia de operaciones simultáneas de compra y venta 

de un mismo activo  en diferentes mercados. Negociación que aprovecha las 

diferencias de precios y las ineficiencias en los mercados. 

 

Aversión al riesgo. Supuesto respecto al comportamiento de los inverso-

res. Se considera que los inversores aceptarán asumir mayor riesgo solo si 

el rendimiento esperado es mayor.  

 

Beta. Una medida del riesgo sistemática de un activo. 

 

CAPM (Capital Asset Pricing Model). Un modelo que relaciona el rendi-

miento esperado de un activo y su beta. 

 

Cartera delta neutral. Una cartera con delta cero por lo que no es sensi-

ble ante pequeños cambios en el valor del activo subyacente. 
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Cobertura: La compra o venta de opciones para reducir el riesgo. 

 

Cobertura delta. Una cobertura diseñada para hacer el precio de una 

cartera de derivados insensible a pequeños cambios en el precio de su acti-

vo subyacente. 

 

Cobertura dinámica. Un procedimiento para cubrir una posición de op-

ciones cambiando periódicamente la posición mantenida en los activos sub-

yacentes. El objetivo suele ser mantener una posición delta neutral. 

 

Contrato de una opción. Contrato estandarizado en el cual el comprador 

mediante el pago de una prima, adquiere del vendedor el derecho, pero no 

la obligación de comprar o vender un activo subyacente a un precio pactado 

(precio de ejercicio) en una fecha futura, y el vendedor se obliga a vender o 

comprar, según corresponda, el activo subyacente al precio convenido. 

 

Corta: La posición creada mediante la venta de opciones (ya sea una op-

ción call o una opción put). 

 

Curtosis. Una medida del ancho de las colas de una distribución. 

 

Curva de volatilidad. La variación de la volatilidad implícita en función 

del precio de ejercicio. 

 

Derivado. Un instrumento cuyo precio depende, o se deriva, del precio de 

otro activo (índices, tasas, instrumentos de deuda entre otros). Implemen-

tados en 1972, los  principales derivados son: opciones, futuros, warrants y 

swaps. 

 

Desviación estándar. Conocida también como desviación típica. Caracte-

rística de una muestra o población que mide su dispersión o variabilidad 

Tiene las mismas unidades que la variable. Se obtiene como la raíz cua-

drada de la varianza.  

 

Determinístico. Un evento es determinístico cuando es predecible. Gene-

ralmente utilizamos una fórmula matemática para conocer su comporta-

miento. 
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Distribución implícita. Distribución del precio futuro de un activo implí-

cito en los precios de las opciones sobre dicho activo. 

 

Distribución lognormal. Una variable tiene una distribución lognormal 

cuando el logaritmo de esta variable sigue una distribución normal. 

 

Distribución normal. Distribución teórica de probabilidad continua que 

presentan muchos fenómenos donde cada dato pueden interpretarse como 

consecuencia del resultado que establece el Teorema Central del Límite. 

 

Ejercicio. La acción efectuada por el comprador de una opción call si desea 

comprar el activo subyacente o por el portador de una opción put si desea 

vender el activo subyacente. 

 

Especulación. Actuación consistente en asumir conscientemente un ries-

go superior al corriente con la esperanza de obtener un beneficio superior 

al medio que se obtiene normalmente en una operación comercial o finan-

ciera. 

 

Estacionaria. Es la serie de datos cuyas propiedades estadísticas básicas 

como la media y la varianza permanecen constantes en el tiempo, es decir 

cuando la serie no presenta crecimiento o decrecimiento es estacionaria.  

 

Fecha de vencimiento. El último día en el que se puede ejercer una op-

ción. Si bien las opciones vencen en una fecha determinada durante el mes 

calendario anterior al mes de vencimiento del contrato, una opción sobre 

un contrato de futuros de noviembre se denomina una opción de noviem-

bre, dado que su ejercicio conduciría a la creación de una posición en futu-

ros de noviembre. 

 

Filtración. Conjunto de información disponible, compuesta por las   ál-

gebras que son útiles para la investigación. 

 

Índice bursátil. Un índice que refleja el valor de una cartera de acciones. 

 

Investigación empírica. Investigación basada en datos históricos del 

mercado. 



 
168 

Larga: Una posición establecida mediante la compra de opciones (ya sea 

una opción call o una opción put). 

 

Métodos numéricos. Conjunto de reglas y métodos para la resolución de 

ecuaciones y problemas a través de procesos iterativos. Estos métodos ge-

neralmente se realizan a través de la programación. Método para valuar 

una opción cuando no se disponen de fórmulas cerradas. 

 

Modelo de Black-Scholes. Un modelo para valorar opciones europeas 

sobre acciones desarrollado por Fischer Black, Myron Scholes y Robert 

Merton. 

 

Mundo neutral al riesgo. Un mundo donde se supone que los inversores 

no requieren rendimiento medio extra por asumir riesgos. 

 

Opción. El derecho a comprar o vender un activo. 

 

Opción en el dinero (at the money). Una opción cuyo precio de ejercicio es 

igual o aproximadamente igual al precio del activo subyacente. 

 

Opción americana. Una opción que puede ejercerse en cualquier momen-

to hasta su fecha de vencimiento. 

 

Opción asiática. Una opción cuyo pago depende del precio medio del acti-

vo subyacente durante un periodo especificado. 

 

Opción bermuda. Una opción que puede ser ejercida en fechas específicas 

a lo largo de su vida. 

 

Opción compuesta. Opción sobre una opción. 

 

Opción de compra (call). Una opción que otorga al comprador de la op-

ción el derecho de comprar (tomar una posición “larga”) el acti o subyacen-

te al precio de ejercicio en la fecha de vencimiento o antes. 
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Opción dentro del dinero (in the money): Una opción que tiene valor 

intrínseco, es decir, cuando el precio de ejercicio de una opción call está por 

debajo del precio del activo subyacente o cuando el precio de ejercicio de 

una opción put está por encima del precio del activo subyacente. 

 

Opción europea. Una opción que puede ejercerse únicamente en su fecha 

de vencimiento. 

 

Opción fuera del dinero (out the money): Una opción put o de compra 

cuyo valor intrínseco actualmente es cero. Es decir, una opción call cuyo 

precio de ejercicio está por encima del precio del activo subyacenteo una 

opción put cuyo precio de ejercicio está por debajo del precio del activo sub-

yacente. 

 

Opción de venta (put). Una opción que otorga al comprador de la opción el 

derecho de  ender (tomar una posición “corta”) el acti e subyacente al pre-

cio de ejercicio en la fecha de vencimiento o antes. 

 

Paridad put-call. La relación entre el precio de una opción de compra 

europea y el precio de una opción de venta europea cuando tienen el mismo 

precio de ejercicio y fecha de vencimiento. 

 

Plain vanilla. Un término usado para describir una compra estándar. 

 

Precio de ejercicio. El precio al cual debe comprarse o venderse el activo 

subyacente en un contrato de una opción. 

 

Prima. El precio de una opción en particular determinado por la negocia-

ción entre compradores y vendedores. La prima es la cantidad máxima de 

pérdida posible para el comprador de una opción y la cantidad máxima de 

ganancia posible para el vendedor de una opción. 

 

Reversión a la media. Tendencia de una variable de mercado (como un 

índice) a acercarse a un nivel medio de largo plazo. 

 

Simulación histórica. Una simulación basada en datos históricos. 
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Simulación Monte Carlo. Un procedimiento para simular aleatoriamen-

te cambios en variables de mercado para valuar un derivado. 

 

Tasa de interés libre de riesgo. Tasa de interés que se puede ganar sin 

asumir riesgos. 

 

Tendencia. Es un componente del análisis clásico de series temporales. 

Refleja el  movimiento de la serie en el   largo plazo (crecimiento, decreci-

miento o estancamiento).  Es necesario un número suficientemente grande 

de observaciones para determinar una tendencia. 

 

Valor esperado. El valor medio de la variable obtenido ponderando los 

posibles valores según sus probabilidades. 

 

Valor por tiempo. La cantidad por la cual la prima de una opción supera 

el valor intrínseco de la opción. Si el valor intrínseco de una opción es cero, 

su prima es enteramente el valor por tiempo. 

 

Valor extrínseco. Valor por tiempo. 

 

Valor intrínseco. La cantidad de dinero que se obtendría si la opción fue-

ra ejercida de inmediato. Para una opción de compra, es el valor mayor 

entre cero y la diferencia entre el precio del activo y el precio de ejercicio. 

Para un opción de venta, es el valor mayor entre cero y la diferencia entre 

el precio de ejercicio y el precio del activo. 

 

Valuación neutral al riesgo. La valuación de una opción y otros deriva-

dos suponiendo que el mundo es un mundo neutral al riesgo. La valuación 

neutral al riesgo da el precio correcto para un derivado en todos los entor-

nos, no sólo en el mundo neutral al riesgo. 

 

Variable. Es una característica de la población o de la muestra cuya me-

dida puede cambiar de valor. Se representa simbólicamente mediante las 

letras del alfabeto. Según su naturaleza puede ser cualitativa y cuantitati-

va. 
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Variable aleatoria. Conocida también como variable estocástica o  pro-

babilística. Es la característica considerada en un experimento aleatorio 

cuyo valor futuro es incierto. 

 

Variable continua. Es  una variable  cuantitativa. Es  la característica de 

la población, cuyos valores están representados mediante el conjunto de los 

números reales.  Puede tomar cualquier valor real dentro de un intervalo. 

 

Varianza. Es una medida de dispersión de la información.  Se obtiene 

como el promedio de los cuadrados de las desviaciones de los valores de la 

variable respecto de su media aritmética. La varianza muestral es un es-

timador sesgado de la varianza poblacional. 

 

Venta en corto. Vender en el mercado acciones que han sido prestadas por 

otro inversor. 

 

Vendedor de opción. El vendedor de una opción call o una opción put; 

también conocido como el lanzador u otorgante de la opción. Un vendedor 

de opciones recibe la prima y está sujeto a una posible obligación de mer-

cado si el comprador de la opción elige ejercer los derechos de la opción. 

 

Volatilidad. Una medida de la incertidumbre en el rendimiento obtenido 

de con un activo. 

 

Volatilidad histórica. Volatilidad estimada a partir de datos históricos. 

 

Volatilidad implícita. Volatilidad obtenida a partir del precio de una 

opción usando Black-Scholes o un modelo similar. 
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ANEXOS 
 

Cuadro A1. Modelos de volatilidad alternativos y relación de parámetros 

 

Autor (es) Modelos       

 

Wiggins (1987) 

Scott (1987) 

Chesney y Scott (1989) 

Taylor (1994) 

Jacquier, Polson y Rosi (1994) 

Harvey, Ruiz y Shephard (1994) 

Kim, Shephard y Chib (1998) 

 

 

 

 

    
      (      

   )       

   

 

 

0 

 

Scott (1987) 

Stein y Stein (1991) 

Andersen (1994) 

 

 

 

       (      )       

   

 

0.5 

 

Heston 

 

 

               

 

0 

  

0.5 

 

Hull y White (1987) 

Johnson y Shanno (1987) 

 

 

    
           

       

 

 

  

1 

 

0 

 

Andersen (1994) 

 

 

  
      (    

   )       

 

   

1 

 

Clark (1973) 

 

 

    
         

 

  

0 

 

0 

 

SV no lineales 

 

 

(  
 )   

 
    [

(    
 )   

 
  ]       

   

 Fuente: Yu, Yang, Zhang, pág. 29. 
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Cuadro A2. Especificaciones de la familia ARCH 

 

Modelo Autor (es) Especificación de    Aportación principal 

ARCH Robert Engle122             
  Planteamiento inicial  

Modelos ARCH 

multivariados 

1983: 

Kraft y Engle 

            
         

 

         

 

Incorporación de más 

variables explicativas y 

desarrollo de los modelos 

aplicando la matriz de 

varianzas-covarian-zas   . 

ARCH-M 

1986: 

Engle, Lilien y 

Robins 

            
  

Modelos ARCH incorporan-

do la desviación típica 

heteroscedástica modelada 

como explicativa de la 

media. 

GARCH y GARCH 

en media 

1986: 

Bollerslev 
            

         

Método generalizado sin 

restricciones para la esti-

mación de los parámetros 

ARCH con infinitos retar-

dos. 

LGARCH 

1986: 

Bollerslev y 

Taylor 

                       
  

Linealización del modelo 

GARCH-M. 

MGARCH 
1986: Geweke y 

Pantula 
  (  )         (    

 )      (    ) 

Especificación de la varian-

za multiplicativa (linealiza-

da con logaritmos). 

IGARCH 

1986:  

Engle y Bo-

llerslev 

        
  (   )     

Persistencia en varianza 

condicional heteroscedásti-

ca. Modelos in-tegrados en 

varianza. 

EGARCH 
1989:  

Nelson 

   (  )          (    ) 

 

  
    

√    

  [
    

√    

 √  ] 

 

 

Modelos ARCH para proce-

sos no normales (funciones 

de densidad exponenciales). 

Carácter asimétrico de la 

res-puesta a shocks positi-

vos o negativos. 

                                                             
122 El modelo ARCH fue inventado durante su estancia sabática en la London School of 

Economics en 1979, David Hendry inventó el nombre. En 1982 plantea la primera 

especificación y desarrollo. 
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 Modelo Autor (es) Especificación de    Aportación principal 

TS-GARCH 
1989: 

Schwert 
√        √       √    |    

 | 

Corrección de efectos asi-

métricos en las variaciones 

al alza o a la baja. 

AGARCH 

NGARCH 

1990: 

Engle y Ng 

√                   (    

  )  

Contraste y solución de 

autocorrelación entre la 

perturbación aleatoria y su 

varianza. 

Factor ARCH 

1990: 

Engle, Ng y 

Rothschild 

   ∑          

 

   

 

Empleo de la covarianza 

entre varias series tempora-

les como explicativa de la 

varianza condicional hete-

roscedástica 

T-GARCH 

1992: 

Gourieroux 

1994: 

Zakonian 

√        √       √    |    
 | 

 

 √       (      )
  

Modelos dinámicos donde la 

media y varianza condicio-

nales son funciones 

stepwise endógenas. 

GJR-GARCH 
1993: 

Glosten y otros 

√                       
   

 

         (      )
  

Diferenciación del paráme-

tro en subida y en bajada. 

V-GARCH 
1993: 

Engle y Ng 
               (

    

√    

  )

 

 

Similar al NGARCH, con 

una variación mayor en los 

parámetros asimétricos. 

A-PARCH 
1993: 

Ding y otros 

  
     ∑  (|    |    |    |)

 

 

   

 

 ∑       
 

 

   

 

Se propone modelar un 

valor potencial de la desvia-

ción típica que atiende al 

máximo de la función de 

autocorrelación del valor 

absoluto  del proceso. 

ARCH de régimen 

cambiante 

1994: 

Hamilton y 

Susmel 

  ̃  
  

√   

 

      ∑    ̃  
 

 

   

        ̃  
  

si  ̃   ,        y el resto        

Introducción de funciones 

de densidad que cambian de 

normal a t-student a partir 

de cadenas de Markov. 

Parámetros ARCH cam-

biantes a partir de una 

matriz de “estado” o “régi-

men” de la  ariable en el 

periodo previo. 
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Modelo Autor (es) Especificación de    Aportación principal 

GARCH  

cuadrático y 

Q-GARCH 

1995:  

Sentana 

               (    

  √    )
 
 

Ligera variante sobre el 

modelo AGARCH y 

NGARCH de 1990. 

ARCH con compo-

nentes o Modelos 

de memoria larga 

1996:  

Ding y Granger 

        (   )    

 

          
  (    )      

 

      (       )        
 

         

 

La varianza se especifica en 

dos partes: una con efectos 

importantes de muy corta 

duración en el tiempo y otra 

con efectos más discretos, 

pero persistentes en el 

tiempo. 

LST-ARCH 

1996:  

González-

Rivera 

      ∑[        (    )]    
 

 

   

 

 

 (    )  
 

[     (     
 )    ]

 
 

 
 

Caso generalizado del 

modelo GJR. El empleo de 

una ecuación de estado 

logística genera diferentes 

resultados en función del 

signo de la innovación en el 

periodo precedente. 

VAR-GARCH 1997: 

 (   )              
           

 

donde         núm. de variables 

del VAR. 

Empleo de un VAR con 

residuos con heteroscedas-

ticidad condicional. 

ACD-GARCH 

1997:  

Ghysels, Eric, 

Jasiak y  

Joanna 

            
         

 

       
    

 (       )      

Modelo ARCH para mues-

tras de datos con distintos 

intervalos de tiempo en 

cada observación. 
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Cuadro A3. Modelos de heterocedasticidad condicional 

 

Modelo Autor (es) Característica 

ARCH Engle (1982) Simetría 

GARCH Bollerslev (1986) Simetría 

IGARCH Engle y Bollerslev (1986) Integrado 

Log GARCH Geweke (1986) y Pantula(1986) Simetría 

GARCH-M Engle, Lilien y Robins (1987) Simetría 

AVGARCH y TSGARCH Taylor (1986) y Schwert (1989) Simetría 

EGARCH Nelson (1991) Asimetría 

NGARCH Higgins y Bera (1992)  Simetría 

TGARCH Gourieroux y Monfort (1992) y Zakoian (1994) Asimetría 

GJR-GARCH Glosten, Jagannaathan y Runkle (1993) Asimetría 

VGARCH Engle y Ng (1993) Asimetría 

NAGARCH Engle y Ng (1993) Asimetría 

ACGARCH Engle y Lee (1993) Asimetría 

APARCH Ding, Engle y Granger (1993) Asimetría 

ZARCH Zakoian (1994) Asimetría 

SWARCH Hamilton y Susmel (1994) Asimetría 

MS-GARCH Cai (1994) y Hamilton y Susmel (1994)  Simetría 

QGARCH Sentana (1995) Asimetría 

VSARCH Fornario y Mele (1995) Asimetría 

DTARCH Li y Li (1996) Asimetría 

FIGARCH Baillie, Bollerslev y Mikkelsen (1996) Integrado 

FIEGARCH Bollerslev y Makkelsen (1996) Integrado Asimetría 

RSGARCH Gray (1996) Simetría 

CGARCH Ding y Granger (1996) Simetría 

ESTGARCH Hagerud (1997) Simetría 

H-GARCH Müller et al (1997) Simetría 

STGARCH 

LSTGARCH 

Hagerud (1997) 

González-Rivera (1998) 

Asimetría 

FIAPARCH Tse (1998) Integrado Asimetría 

Tree-Structured GARCH Audrino y Bühlmann (2001) Asimetría 

ASYMM FIFGARCH Hwang (2001) Integrado 

SQGARCH Ishida y Engle (2002) Simetría 

CEVGARCH Ishida y Engle (2002) Simetría 

ASYMM FIEGARCH Ruiz y Pérez (2003) Integrado Asimetría 

HYGARCH Davidson (2004) Integrado 

TV-GARCH Mikosh y Stáricá (2004) Asimetría 
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Cuadro A4. Número de acciones y pesos relativos de las series  

accionarias en la muestra del IPC123 

 

Emisora Acciones %   Emisora Acciones % 

AMX 28,889,267,337 24.88   LIVERPOL 177,701,490 0.94 

WALMEX 6,521,044,137 11.58   COMPARC 997,429,622 0.76 

FEMSA 1,588,271,013 9.17   ASUR 138,525,000 0.73 

GMEXICO 3,575,796,151 6.91   ICA 604,679,197 0.66 

TLEVISA 2,364,475,267 6.61   COMERCI 389,688,227 0.48 

GFNORTE 1,861,086,226 6.11   SORIANA 248,696,455 0.48 

CEMEX 9,538,321,864 3.92   AZTECA 1,031,798,707 0.46 

ALFA 413,831,491 3.81   BOLSA 355,793,402 0.46 

PEÑOLES 119,242,724 3.35   HOMEX 268,512,040 0.43 

GMODELO 570,933,932 2.91   URBI 585,867,172 0.37 

BIMBO 1,410,960,000 2.25   OHLMEX 447,836,431 0.36 

ELEKTRA 72,344,446 1.89   GEO 494,828,267 0.35 

KIMBER 1,476,108,185 1.89   CHEDRAUI 192,783,442 0.34 

MEXCHEM 736,000,000 1.88   ALSEA 317,135,367 0.27 

AC 483,379,072 1.76   GRUMA 169,095,213 0.27 

MFRISCO 509,076,573 1.46   ARA 780,377,610 0.16 

GAP 381,480,000 0.99   AXTEL 991,167,588 0.16 

LAB 736,924,598 0.95     

 

100.00 

 

 

  

                                                             
123 Las empresas emisoras iniciaron operaciones el 1° de junio de 2012. 
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Resultados de las especificaciones con modelos tipo ARCH para el IPC 

 

Cuadro A5.1. ARCH(1) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 14 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2  

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.000983 0.000265 3.707606 0.0002 

AR(1) 0.054576 0.018201 2.998527 0.0027 

     

      Variance Equation   

     

     C 0.000168 3.20E-06 52.39348 0.0000 

ARCH(1) 0.227234 0.019614 11.58539 0.0000 

     

     R-squared 0.006440     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.006116     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014594     Akaike info criterion -5.662673 

Sum squared resid 0.653212     Schwarz criterion -5.654815 

Log likelihood 8693.372     Hannan-Quinn criter. -5.659850 

Durbin-Watson stat 1.912880    

     

     Inverted AR Roots       .05   
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Cuadro A5.2. GARCH(1,1) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 14 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*GARCH(-1) 

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.001024 0.000230 4.449093 0.0000 

AR(1) 0.073682 0.019820 3.717531 0.0002 

     

      Variance Equation   

     

     C 2.59E-06 4.43E-07 5.836302 0.0000 

ARCH(1) 0.082633 0.006951 11.88708 0.0000 

GARCH(1) 0.905570 0.006941 130.4602 0.0000 

     

     R-squared 0.007406     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.007082     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014587     Akaike info criterion -5.887874 

Sum squared resid 0.652577     Schwarz criterion -5.878051 

Log likelihood 9039.942     Hannan-Quinn criter. -5.884345 

Durbin-Watson stat 1.948559    

     

     Inverted AR Roots       .07   
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Cuadro A5.3. GARCH(1,2) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 16 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*GARCH(-1) + C(6)*GARCH(-2) 

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.001027 0.000231 4.450992 0.0000 

AR(1) 0.073210 0.020073 3.647218 0.0003 

     

      Variance Equation   

     

     C 2.73E-06 5.58E-07 4.891544 0.0000 

ARCH(1) 0.087733 0.014883 5.894979 0.0000 

GARCH(1) 0.835418 0.166851 5.006984 0.0000 

GARCH(2) 0.064447 0.152334 0.423067 0.6722 

     

     R-squared 0.007380     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.007056     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014587     Akaike info criterion -5.887277 

Sum squared resid 0.652594     Schwarz criterion -5.875490 

Log likelihood 9040.027     Hannan-Quinn criter. -5.883043 

Durbin-Watson stat 1.947656    

     

     Inverted AR Roots       .07   
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Cuadro A5.4. GARCH(1,1) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 23 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*GARCH(-1) + C(6)*GARCH(-2) + 

        C(7)*GARCH(-3)   

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.001052 0.000230 4.566774 0.0000 

AR(1) 0.072841 0.020500 3.553135 0.0004 

     

      Variance Equation   

     

     C 2.85E-06 5.40E-07 5.276949 0.0000 

ARCH(1) 0.097806 0.011555 8.464499 0.0000 

GARCH(1) 1.078834 0.133969 8.052871 0.0000 

GARCH(2) -0.621944 0.206152 -3.016913 0.0026 

GARCH(3) 0.432468 0.101575 4.257634 0.0000 

     

     R-squared 0.007270     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.006947     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014588     Akaike info criterion -5.888395 

Sum squared resid 0.652666     Schwarz criterion -5.874644 

Log likelihood 9042.743     Hannan-Quinn criter. -5.883455 

Durbin-Watson stat 1.946776    

     

     Inverted AR Roots       .07   
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Cuadro A5.5. GARCH(2,1) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 14 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*RESID(-2)^2 + C(6)*GARCH(-1) 

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.001030 0.000231 4.467625 0.0000 

AR(1) 0.072610 0.020265 3.583017 0.0003 

     

      Variance Equation   

     

     C 2.48E-06 4.52E-07 5.498106 0.0000 

ARCH(1) 0.094326 0.015168 6.218855 0.0000 

ARCH(2) -0.013570 0.014389 -0.943051 0.3457 

GARCH(1) 0.907984 0.007010 129.5212 0.0000 

     

     R-squared 0.007343     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.007019     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014587     Akaike info criterion -5.887348 

Sum squared resid 0.652619     Schwarz criterion -5.875561 

Log likelihood 9040.136     Hannan-Quinn criter. -5.883113 

Durbin-Watson stat 1.946502    

     

     Inverted AR Roots       .07   
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Cuadro A5.6. GARCH(2,2) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 21 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*RESID(-2)^2 + C(6)*GARCH(-1)  

        + C(7)*GARCH(-2)   

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.001025 0.000232 4.420656 0.0000 

AR(1) 0.074138 0.019626 3.777484 0.0002 

     

      Variance Equation   

     

     C 5.07E-06 8.91E-07 5.693941 0.0000 

ARCH(1) 0.075193 0.008037 9.355726 0.0000 

ARCH(2) 0.085441 0.007604 11.23696 0.0000 

GARCH(1) -0.065754 0.015058 -4.366810 0.0000 

GARCH(2) 0.881615 0.014678 60.06231 0.0000 

     

     R-squared 0.007423     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.007100     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014587     Akaike info criterion -5.888039 

Sum squared resid 0.652566     Schwarz criterion -5.874288 

Log likelihood 9042.197     Hannan-Quinn criter. -5.883099 

Durbin-Watson stat 1.949416    

     

     Inverted AR Roots       .07   
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Cuadro A5.7. GARCH(2,3) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 19 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*RESID(-2)^2 + C(6)*GARCH(-1)  

        + C(7)*GARCH(-2) + C(8)*GARCH(-3)  

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.001046 0.000230 4.541897 0.0000 

AR(1) 0.073556 0.019985 3.680598 0.0002 

     

      Variance Equation   

     

     C 3.81E-06 8.16E-07 4.666940 0.0000 

ARCH(1) 0.082603 0.012320 6.704619 0.0000 

ARCH(2) 0.046941 0.018465 2.542188 0.0110 

GARCH(1) 0.888311 0.108266 8.204914 0.0000 

GARCH(2) -0.673718 0.115792 -5.818335 0.0000 

GARCH(3) 0.638785 0.063576 10.04764 0.0000 

     

     R-squared 0.007321     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.006997     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014587     Akaike info criterion -5.888461 

Sum squared resid 0.652633     Schwarz criterion -5.872744 

Log likelihood 9043.843     Hannan-Quinn criter. -5.882814 

Durbin-Watson stat 1.948164    
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Cuadro A5.8. GARCH(3,1) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 15 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*RESID(-2)^2 + C(6)*RESID(-3)^2 

        + C(7)*GARCH(-1)   

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.001054 0.000231 4.571861 0.0000 

AR(1) 0.073129 0.020005 3.655459 0.0003 

     

      Variance Equation   

     

     C 1.91E-06 3.81E-07 5.003105 0.0000 

ARCH(1) 0.087542 0.014857 5.892230 0.0000 

ARCH(2) 0.042270 0.022929 1.843497 0.0653 

ARCH(3) -0.062178 0.017925 -3.468863 0.0005 

GARCH(1) 0.923663 0.006959 132.7207 0.0000 

     

     R-squared 0.007275     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.006952     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014588     Akaike info criterion -5.888870 

Sum squared resid 0.652663     Schwarz criterion -5.875119 

Log likelihood 9043.472     Hannan-Quinn criter. -5.883930 

Durbin-Watson stat 1.947305    

     

     Inverted AR Roots       .07   

     
     

 

 

 

 

 



 
186 

Cuadro A5.9. GARCH(3,2) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 25 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*RESID(-2)^2 + C(6)*RESID(-3)^2 

        + C(7)*GARCH(-1) + C(8)*GARCH(-2)  

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.001066 0.000230 4.634074 0.0000 

AR(1) 0.076064 0.019896 3.823082 0.0001 

     

      Variance Equation   

     

     C 4.27E-08 2.06E-08 2.070790 0.0384 

ARCH(1) 0.087378 0.014823 5.894930 0.0000 

ARCH(2) -0.058578 0.029392 -1.992979 0.0463 

ARCH(3) -0.026687 0.017153 -1.555824 0.1197 

GARCH(1) 1.808336 0.028233 64.04935 0.0000 

GARCH(2) -0.810712 0.027563 -29.41351 0.0000 

     

     R-squared 0.007338     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.007014     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014587     Akaike info criterion -5.892058 

Sum squared resid 0.652622     Schwarz criterion -5.876342 

Log likelihood 9049.363     Hannan-Quinn criter. -5.886411 

Durbin-Watson stat 1.952733    

     

     Inverted AR Roots       .08   
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Cuadro A5.10. GARCH(3,3) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 36 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*RESID(-2)^2 + C(6)*RESID(-3)^2 

        + C(7)*GARCH(-1) + C(8)*GARCH(-2) + C(9)*GARCH(-3) 

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.001064 0.000230 4.628194 0.0000 

AR(1) 0.075482 0.019696 3.832295 0.0001 

     

      Variance Equation   

     

     C 6.36E-08 3.01E-08 2.113321 0.0346 

ARCH(1) 0.085455 0.013579 6.292953 0.0000 

ARCH(2) 0.023782 0.019066 1.247352 0.2123 

ARCH(3) -0.106063 0.015749 -6.734705 0.0000 

GARCH(1) 1.031861 0.142083 7.262389 0.0000 

GARCH(2) 0.618929 0.267259 2.315836 0.0206 

GARCH(3) -0.654361 0.127944 -5.114445 0.0000 

     

     R-squared 0.007327     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.007004     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014587     Akaike info criterion -5.892143 

Sum squared resid 0.652629     Schwarz criterion -5.874463 

Log likelihood 9050.494     Hannan-Quinn criter. -5.885791 

Durbin-Watson stat 1.951659    

     

     Inverted AR Roots       .08   
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Cuadro A5.11. EGARCH(1,1) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 15 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

LOG(GARCH) = C(3) + C(4)*ABS(RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1))) + C(5) 

        *RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1)) + C(6)*LOG(GARCH(-1)) 

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.000527 0.000217 2.423653 0.0154 

AR(1) 0.082637 0.018820 4.390921 0.0000 

     

      Variance Equation   

     

     C(3) -0.307968 0.027501 -11.19859 0.0000 

C(4) 0.145327 0.014796 9.821994 0.0000 

C(5) -0.112184 0.009096 -12.33396 0.0000 

C(6) 0.977662 0.002597 376.5085 0.0000 

     

     R-squared 0.008448     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.008125     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014579     Akaike info criterion -5.924208 

Sum squared resid 0.651892     Schwarz criterion -5.912421 

Log likelihood 9096.697     Hannan-Quinn criter. -5.919973 

Durbin-Watson stat 1.966935    

     

     Inverted AR Roots       .08   
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Cuadro A5.12. TARCH(1,1) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Date: 05/02/12   Time: 19:31   

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 14 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2 + C(5)*RESID(-1)^2*(RESID(-1)<0) + 

        C(6)*GARCH(-1)   

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.000607 0.000221 2.744499 0.0061 

AR(1) 0.080481 0.019507 4.125720 0.0000 

     

      Variance Equation   

     

     C 3.18E-06 4.31E-07 7.369399 0.0000 

RESID(-1)^2 0.008857 0.007521 1.177605 0.2390 

RESID(-1)^2*(RESID(-1)<0) 0.135801 0.012322 11.02139 0.0000 

GARCH(-1) 0.906483 0.007876 115.1009 0.0000 

     

     R-squared 0.008409     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.008086     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014579     Akaike info criterion -5.920331 

Sum squared resid 0.651918     Schwarz criterion -5.908544 

Log likelihood 9090.748     Hannan-Quinn criter. -5.916096 

Durbin-Watson stat 1.962898    

     

     Inverted AR Roots       .08   
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Cuadro A5.13. TARCH(1,1) 

 

Dependent Variable: RENDIMIENTO_IPC  

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution 

Sample (adjusted): 3/03/2000 12/07/2011  

Included observations: 3069 after adjustments  

Convergence achieved after 14 iterations  

Presample variance: backcast (parameter = 0.7) 

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)^2*(RESID(-1)<0) + C(5)*GARCH(-1) 

     

     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   

     

     C 0.000594 0.000222 2.680918 0.0073 

AR(1) 0.082886 0.019143 4.329735 0.0000 

     

      Variance Equation   

     

     C 3.11E-06 4.01E-07 7.750320 0.0000 

RESID(-1)^2*(RESID(-1)<0) 0.140758 0.011217 12.54848 0.0000 

GARCH(-1) 0.912929 0.005798 157.4662 0.0000 

     

     R-squared 0.008462     Mean dependent var 0.000576 

Adjusted R-squared 0.008139     S.D. dependent var 0.014639 

S.E. of regression 0.014579     Akaike info criterion -5.920461 

Sum squared resid 0.651883     Schwarz criterion -5.910639 

Log likelihood 9089.948     Hannan-Quinn criter. -5.916932 

Durbin-Watson stat 1.967421    

     

     Inverted AR Roots       .08   

     
     

 

 

 

 

 

 


