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Determinación del factor de decaimiento óptimo para la determinación de la 

volatilidad en el mercado de valores mexicano, el caso del IPyC 
 

 

Resumen 

 

En este artículo se examina la estructura temporal del riesgo de activos financieros con el 

objetivo de analizar y pronosticar su comportamiento, se parte de la revisión teórica de los 

métodos de pronóstico más utilizados en la literatura sobre el tema y se realiza una evaluación de 

la metodología propuesta por RiskMetrics para determinan los parámetros del modelo de 

volatilidad de promedios móviles pesados de ajuste exponencial (EWMA). Con información del 

periodo 1992 a 2011, se determinó el factor de decaimiento óptimo para el Indice de Precios y 

Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores (IPyC) y se compara con la metodología GARCH, 

para determinar la varianza de los rendimientos estimada con ambos modelos. El trabajo se 

presenta de forma didáctica y se desglosan paso a paso los cálculos de la investigación. 

 

Palabras Clave: Métodos matemáticos, Estimación, mercados financieros en general, 

Casificación JEL: C02, C13, G1 

 

Abstract 

 

This article examines the temporal structure of the risk of financial assets in order to analyze and 

predict their behavior, begin whit the theoretical review of the forecast methods used in the 

literature on the subject and provides an assessment of the methodology RiskMetrics proposal for 

the model parameters determine the volatility of heavy moving averages exponential smoothing 

(EWMA) with information from the period 1992 to 2011, determined the optimal decay factor for 

the Price Index and Rates of the Mexican Stock Exchange (IPyC). The study is complemented by 

the contrast of the GARCH methodology, by comparing the variance of returns estimated on 

selected models. The work is presented in a didactic way which is broken down step by step 

calculations of the investigation. 

 

Keywords: Mathematical Methods, Estimation, financial markets in genera, 

 Casification JEL: C02, C13, G1 

 

 

 



 

 

1. Introducción  
 

Para conocer el comportamiento del riesgo que incide en el rendimiento de los activos financieros 

y determinar la exposición de riesgo de portafolios de inversión, la teoría sugiere como primera 

aproximación correspond a los métodos estadísticos que suponen una volatilidad constante, pero 

estos métodos, sólo son aceptables en periodos en los que la volatilidad no cambia, condición que 

prevaleció durante muchos años. A partir de la globalización entre otras condiciones económicas 

el comportamiento del riesgo mostró un aumento en su dinámica al presentar cambios bruscos en 

el tiempo que afecta eal análisis financiero cuando se asume que el comportamiento es 

estacionario y por tanto conduce a conclusiones erróneas. Al identificar que las series financieras 

presentan el fenómeno de heterocedasticidad, que implica que la varianza de los rendimientos 

tiene cambios en el tiempo y su magnitud esta correlacionada con periodos de alta turbulencia y 

calma, en periodos de turbulencia las variaciones son grandes  y cuando prevalece una relativa 

estabilidad la volatilidad es prácticamente constante, para el análisis financiero es de gran 

relevancia el conocimiento de la estructura del comportamiento del riesgo para realizar los ajustes 

necesarios en la evaluación del riesgo.  

 

Engle (1982) en su trabajo identificó que la varianza no era constante en las series financieras y 

desarrolló el modelo de heteroscedasticidad condicional autorregresivo (ARCH) para representar 

su comportamiento, la principal característica que tiene el modelo  es que modifica la varianza 

con el tiempo, en un trabajo posterior Engle (2001), afirma que en presencia de hetrocedasticidad 

la estimación de los coeficientes por mínimos cuadrados ordinarios sigue el supuesto de 

homocedasticidad, al considerar que el valor esperado de todos los términos de error al cuadrado 

es el mismo en cualquier instante dado, por lo tanto cuando los datos en los que las variaciones de 

los términos de error no son iguales y son mayores en algunos puntos. Bollerslev (1986) 

desarrolló el modelo GARCH que trata a la heterocedasticidad como una varianza de los 

rendimientos que se debe estimar la varianza para cada término de error. 

 

Mandelbrot (1963) y Fama (1965) en sus trabajos presentan que la distribución que se utiliza para 

modelar el comportamiento de los rendimientos de activos financieros corresponden a series de 

tiempo que presentan evidencia de cambios en su estructura al variar la volatilidad y su 

agrupamiento, esto indica que la distribución de los rendimientos no es una distribución normal 

porque se originan colas gruesas que se identifican por el exceso de curtosis y se confirma que 

cuando se utiliza el supuesto de varianza constante se llega a pronósticos poco confiables para la 

toma de decisiones, porque se ignora el efecto de la heterocedasticidad y se pierde la eficiencia de 

la estimación y su relación temporal llega a condiciones muy optimistas o muy pesimistas en el  

intervalos de predicción.  

 

La propuesta de RiskMetrics(1996), para estimar la volatilidad reduce la inercia de las 

estimaciones cuando se presentan cambios estructurales al utilizar el modelo de promedios 

móviles ponderados con ajuste exponencial en el cálculo de la volatilidad, el modelo reduce el 

tiempo en que prevalece un cambio positivo o negativo y significa que la memoria de un hecho 

en particular es menor, en el proceso de estimación y pronóstico surge la pregunta de cuál es el 

tamaño de la muestra que se debe utilizar para estimar la varianza y el peso que se debe dar a la 

información histórica, el trabajo de RiskMetrics presenta el comportamiento del factor de 

decaimiento para un grupo de países donde no se encuentra México, por lo que el objetivo de esta 

investigación es determinar el factor de decaimiento que es recomendable en nuestro país. 



 

 

2. Metodología utilizada 

 

Para dar respuesta a las necesidades de los analistas financieros J. P. Morgan (1992) propuso la 

metodología RiskMetrics que se adoptó a nivel mundial para predecir la varianza y covarianza de 

los rendimientos de activos financieros, mediante el modelo de promedios móviles ponderados de 

forma exponencial (EWMA), se asigna mayor peso a las observaciones recientes para ser 

consistente con el comportamiento de las series financieras que son de memoria corta. El modelo 

representa una ventaja sobre el cálculo de la volatilidad histórica porque captura mejor las 

rápidamente y fuertes variaciones en el precio de los activos financieros, con este modelo es 

posible construir mejor y con más precisión estimaciones de la volatilidad aún cuando se 

presentan turbulencias en los mercados financieros como ocurrió en 1994 y 2008. De acuerdo con 

Botha y otros (2001), este enfoque tiene dos ventajas, en primer lugar, la volatilidad reacciona 

con mayor rapidez en condiciones de crisis en el mercado, porque utiliza los datos más recientes 

a los que da mayor peso que a los datos del pasado distante, en segundo lugar, después de un 

choque grande, la volatilidad disminuye exponencialmente a medida que el peso de la 

observación del choque cae con el factor 
1T

. 

 

El objetivo del modelo EWMA y GARCH es proporcionar una medida de la volatilidad, para 

utilizarla para la toma de decisiones financieras en materia de análisis de riesgo y la selección  de 

activos que integren un portafolio de inversión.  

 

Modelo de promedios móviles con ajuste exponencial (EWMA) 

 

El modelo pondera de manera diferente cada observación de forma que asigna mayor peso a las 

observaciones recientes y menor peso a las observaciones más alejadas en el tiempo, esto permite 

que la volatilidad reaccione con mayor rapidez cuando se presenta una crisis, en segundo lugar 

después de un gran choque la volatilidad disminuye de forma rápida con lo que se evita ser 

pesimista cuando el riesgo ha disminuido. 

 

El modelo de ponderación con pesos iguales se expresa por la ecuación 1. 
T
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El modelo de ponderación con pesos exponenciales corresponde a la ecuación 2. 
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En el cuadro 1, se presenta un ejemplo del cálculo de la varianza con ponderación de pesos 

iguales y ponderación de pesos exponenciales, la volatilidad estimada está basada en 20 

rendimientos diarios sobre el IPyC, a priori se eligió un factor de decaimiento de 0.94 y se asume 

que la media de la muestra es igual a cero. 

 

 

 

 



 

 

Cuadro 1. Cálculo de la volatilidad 

  A B C D Volatilidad 

Fecha 

Rendimientos 

IpyC 

Rendimiento 

al cuadrado 

Pesos 

iguales 

Pesos 

exponenciales 

Pesos 

iguales 

BxC 

Pesos 

exponenciales 

BxD 
26/01/2011 0,00305478 9,3317E-06 0,05 0,01851742 1,3767E-06 5,0988E-07 

27/01/2011 -0,00367038 1,3472E-05 0,05 0,01969938 4,6658E-07 1,8383E-07 

28/01/2011 -0,01636868 0,00026793 0,05 0,02095679 6,7359E-07 2,8232E-07 

31/01/2011 0,00386119 1,4909E-05 0,05 0,02229446 1,3397E-05 5,9734E-06 

01/02/2011 0,01704752 0,00029062 0,05 0,02371751 7,4544E-07 3,536E-07 

02/02/2011 0,00875125 7,6584E-05 0,05 0,02523139 1,4531E-05 7,3327E-06 

03/02/2011 -0,0055404 3,0696E-05 0,05 0,02684191 3,8292E-06 2,0557E-06 

04/02/2011 -0,00764032 5,8375E-05 0,05 0,02855522 1,5348E-06 8,7653E-07 

08/02/2011 0,00303423 9,2065E-06 0,05 0,03037789 2,9187E-06 1,7733E-06 

14/02/2011 -0,01520108 0,00023107 0,05 0,03231691 4,6033E-07 2,9753E-07 

15/02/2011 -0,00128952 1,6629E-06 0,05 0,03437969 1,1554E-05 7,9442E-06 

18/02/2011 0,01533595 0,00023519 0,05 0,03657414 8,3143E-08 6,0817E-08 

21/02/2011 -0,00749692 5,6204E-05 0,05 0,03890866 1,176E-05 9,151E-06 

22/02/2011 -0,01244214 0,00015481 0,05 0,04139219 2,8102E-06 2,3264E-06 

23/02/2011 -0,00866897 7,5151E-05 0,05 0,04403424 7,7403E-06 6,8168E-06 

24/02/2011 -0,00048031 2,307E-07 0,05 0,04684494 3,7576E-06 3,5204E-06 

25/02/2011 0,01182774 0,0001399 0,05 0,04983504 1,1535E-08 1,1497E-08 

28/02/2011 0,00377538 1,4254E-05 0,05 0,053016 6,9948E-06 7,4167E-06 

01/03/2011 -0,00681985 4,651E-05 0,05 0,0564 7,1268E-07 8,039E-07 

02/03/2011 0,00259237 6,7204E-06 0,05 0,06 2,3255E-06 2,7906E-06 

     8,7682E-05 6,0481E-05 

       

 Desviación estándar: Con ponderación de pesos iguales 0,00936386 

   

Con ponderación de pesos 

exponenciales 0,00777696 

 

La diferencia en el cálculo de la desviación estándar corresponde a la diferencia en la 

ponderación, para el ejemplo que se seleccionó el enfoque de ponderación de pesos iguales cada 

rendimiento al cuadrado le aplica un factor de 5%, mientras que el enfoque de pesos 

exponenciales aplica un valor de peso de 18% al rendimiento cuadrado más reciente y a la 

observación  más lejana una ponderación del 6%. 

 

De acuerdo con J. P. Morgan la volatilidad que se calcula con el modelo EWMA se obtiene de 

forma recursiva para facilitar el cálculo, cuando se asume que la media es cero y la varianza en el 

periodo t +1 se expresa por la ecuación: 
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Donde: 

- factor de decaimiento, va a determinar el peso de las   

       observaciones, toma valores entre 0 y 1.  
2

- la varianza  
2r - representa el rendimiento en el tiempo t, al cuadrado. 

 

Mientras que la varianza se determina por: 
2

,1

2

1,11,1 1 ttt r
          (4) 

 

Como se aprecia, el modelo depende del parámetro )10(  que es el factor de decaimiento, 

este parámetro determina los pesos relativos que se aplican a las observaciones que corresponden 

a los rendimientos. Es necesario determinar el valor del factor de decaimiento mediante el criterio 

de optimización, este factor determina los pesos que se aplican a cada una de las observaciones, 

el peso mayor corresponde a los datos más recientes, cuando λ = 1  el modelo corresponde al de 

pesos uniformes para todas las observaciones y es igual a la consideración de volatilidad 

histórica. 

 

En la expresión 4, se establece que la varianza futura es igual a lambda veces la volatilidad del 

día anterior, más el cuadrado de la rentabilidad del día por uno menos lambda, es decir, si hoy la 

rentabilidad es alta, esto induce a un incremento en la volatilidad estimada. Esta notación pone de 

relieve el hecho de que el tratamiento de la varianza (volatilidad) se toma como una función 

dependiente del tiempo. 

  

La estimación de la covarianza  se expresa matemáticamente con la expresión: 
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En cuanto a la correlación se obtiene de la covarianza entre dos series de rendimientos, tr ,1 , tr ,2  y 

se divide entre el producto de las desviaciones estándar. 
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3. Factor de decaimiento óptimo 

A partir del supuesto de que la media de los rendimientos es cero, se expresar la varianza de la 

siguiente manera 2

,

2

1, titirE  , una forma para obtener el factor de decaimiento óptimo es 

minimizar el error cuadrático medio 
22

,

2

1,1

1
titi

n

t r
n

, donde la varianza 2

,ti
  esta en función del 

. 

 

Al  determinar el factor óptimo se realiza el pronóstico de la varianza de forma adecuada y la 

covarianza esperada es consistente con las propiedades de la matriz de varianza-covarianza a la 

que pertenece. 

 

El método que se seleccionó para determinar el factor de decaimiento óptimo es el criterio de la 

raíz del error medio cuadrado (RMSE): 
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                                                  (7) 

De forma empírica se seleccionó una muestra de series de tiempo financieras de los rendimientos 

de acciones y para cada una se calculó un factor de decaimiento óptimo que minimiza el error 

cuadrado del pronóstico de la varianza, es necesario calcular el factor de decaimiento óptimo para 

todas las series y se denota al factor de decaimiento óptimo como i  y )....,2,1( NiN  la 

variable N representa el número de series de tiempo y la variable i  representa el imo término de la 

RMSE asociado con i ,i.,  el mínimo RMSE para la ima series de tiempo y se utiliza para 

determinar el factor de decaimiento único para todas las series a partir del siguiente 

procedimiento: 

Se calcula , la suma de todo N que minimiza  el RMSE y su : 

                                                         

N

i

i

1                                                           (8) 

Se define el error medio relativo como:             
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Y los pesos  para el ajuste son: 
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Donde:      

1
1

1
N

i

i

 



 

 

El factor de decaimiento óptimo esta dado por: 

N

i

ii

1

ˆ~

                                              (11) 

El factor de decaimiento óptimo que aplica RiskMetrics es un promedio pesado de los factores de 

decaimiento óptimo individual donde cada peso corresponde a la media del pronóstico individual.  

 

4. Evaluación de los parámetros del modelo 

 

Para determinar el pronóstico de la varianza mediante la metodología EWMA, el primer paso es 

determinar el factor de decaimiento óptimo que permite realizar un adecuado pronóstico de la 

varianza, para el análisis se consideró la serie de rendimientos logarítmicos del IPyC desde 

04/1992 a 03/2011, con ésta información se conformaron 21 muestras con 200 observaciones 

cada una y se determinó el factor de decaimiento óptimo mediante la búsqueda del menor RMSE 

para diferentes valores de  mediante la ecuación: 
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            (12) 

Por ejemplo, en el cuadro 2, se encuentra que para la 1
er

 muestra el factor de decaimiento que 

minimiza el RMSE, es 0.95. 

 

Cuadro 2. Selección del factor de decaimiento que minimiza 

el RMSE para la primera muestra. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       

 

 

En el cuadro 3, se presenta el factor de decaimiento que minimiza el RMSE para cada muestra. 

         

Factor de 

decaimiento RMSE 

0,99 0,0008306 

0,98 0,000818597 

0,97 0,000812944 

0,96 0,000810335 

0,95 0,000809398 

0,94 0,000809399 

0,93 0,000809944 

0,92 0,000810813 

0,9 0,000813067 

0,91 0,000811879 



 

 

Cuadro 3. Factor de decaimiento que minimiza el RMSE en cada una de las 

                                           muestras.        

No. de 

muestra 

Factor de 

decaimiento 

 

RMSE t  
1

t  i  ii  

1 0,95 0,0008 0,053406 18,7246 0,0214 0,0203 

2 0,99 0,0012 0,080214 12,4666 0,0142 0,0141 

3 0,92 0,0012 0,082215 12,1632 0,0139 0,0128 

4 0,97 0,0006 0,042271 23,6570 0,0270 0,0262 

5 0,97 0,0003 0,016795 59,5403 0,0680 0,0660 

6 0,9 0,0017 0,112564 8,8839 0,0102 0,0091 

7 0,9 0,0016 0,108816 9,1898 0,0105 0,0095 

8 0,96 0,0005 0,035986 27,7887 0,0318 0,0305 

9 0,95 0,0009 0,057089 17,5165 0,0200 0,0190 

10 0,98 0,0008 0,053218 18,7906 0,0215 0,0210 

11 0,95 0,0004 0,024931 40,1110 0,0458 0,0435 

12 0,97 0,0003 0,019043 52,5127 0,0600 0,0582 

13 0,97 0,0001 0,007973 125,4291 0,1433 0,1390 

14 0,9 0,0002 0,015937 62,7481 0,0717 0,0645 

15 0,9 0,0002 0,015734 63,5564 0,0726 0,0654 

16 0,9 0,0005 0,034272 29,1782 0,0333 0,0300 

17 0,98 0,0003 0,021672 46,1433 0,0527 0,0517 

18 0,9 0,0021 0,137191 7,2891 0,0083 0,0075 

19 0,99 0,0009 0,05891 16,9749 0,0194 0,0192 

20 0,9 0,0002 0,015421 64,8480 0,0741 0,0667 

21 0,97 0,0001 0,006343 157,6425 0,1801 0,1747 

           

 
0,0151 

 

 

875,1547 

Factor de 

decaimiento 

optimo 0,949 

 

 Una vez  que se calcula el factor de decaimiento óptimo se realiza el pronóstico de la varianza 

para t+1 mediante la ecuación 13. 
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En el  cuadro 4, se presenta  el pronóstico diario de la volatilidad sobre el IPyC. 

 

 

 

 

 



 

 

Cuadro 4. Cálculo del pronóstico de la varianza mediante el modelo EWMA 

Fecha 

Rendimientos 

del IPyC 

Varianza con 

cálculo 

Recursivo 

08/04/1992 0,0012912 1,6672E-06 

09/04/1992 0,011869475 1,6672E-06 

10/04/1992 0,025752113 8,7673E-06 

13/04/1992 -0,00020438 4,2142E-05 

14/04/1992 0,015404149 3,9995E-05 

15/04/1992 0,017990141 5,0057E-05 

….     

21/02/2011 -0,007496924 7,1339E-05 

22/02/2011 -0,012442138 7,0568E-05 

23/02/2011 -0,008668969 7,4864E-05 

24/02/2011 -0,000480314 7,4878E-05 

25/02/2011 0,011827744 7,1071E-05 

28/02/2011 0,003775382 7,4581E-05 

01/03/2011 -0,006819854 7,1505E-05 

02/03/2011 0,002592366 7,023E-05 

 

Pronóstico de la varianza mediante la metodología GARCH(1,1).  

 

El primer pasó que se realiza para obtener el pronóstico en cualquier modelo que involucra series 

temporales es verificar si la serie es estacionaria. Para la serie de tiempo de los precios de cierre 

del IPyC de abril-1992 a marzo-2011, se encontró que el IPyC, no presenta una estructura 

estacionaria y muestra una tendencia con variaciones estacionales, por lo tanto es una serie no 

estacionaria. A las series no estacionarias que presentan una tendencia lineal se les somete a una 

transformación logarítmica de la forma , para obtener los rendimientos del activo y se 

observa que la serie de rendimientos se vuelve estacionaria como se observa en la gráfica 1. 

 

 

 

 

 



 

 

Gráfica 1. Estacionariedad del IPyC 

 

 

En la gráfica 1 se observa que existen periodos en que las variaciones son constantes por ejemplo 

en el periodo del 08/04/2003 al 08/04/2006, se asume que los valores fluctúan en el entorno de un 

valor dado, durante el periodo de 1992 al 2002 y 2007-2009 se observa que los rendimientos 

siguen una tendencia estocástica para detectar el posible cambio estructural sobre los resultados 

de la regresión se realiza una prueba de estabilidad de la serie, en este caso se empleó la prueba 

de residuales recursivos que  se presenta en la gráfica 2. 

 

Gráfica 2. Cambios estructurales del IPyC 
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En la gráfica 2  se observan cambios estructurales alrededor de 1994 al 1995, 1997 ,1998, 2001, 

2006 ,2008 ,2009, puntos donde la gráfica cruza las bandas de confianza, por los cambios que 

sufre en IPyC en  esas fechas. 



 

 

  

Un criterio formal para detectar la estacionariedad es el de contrastes de raíces unitarias 

(Augmented Dickey-Fuller,Dickey fuller GLS, Phillips Perron,Kwiatkowaki-Phillips-Schmidt-

Shin, Elliot-Rothenberg-Stock Point-Optimal, Ng-Perron), para considerar la hipótesis de 

estacionariedad se utilizó la prueba de raíces unitarias aumentada de Dickey Fuller, y se encontró 

un p-valor menor a 0.05, con lo cuál se acepta la hipótesis de estacionariedad.  

 

Tabla . Parámetros de la serie  del IPyC 

Null Hypothesis: IPYC has a unit root  

Exogenous: Constant   

Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=30) 

     
        t-Statistic   Prob.* 

     
     Augmented Dickey-Fuller test statistic -58.33308  0.0001 

Test critical values: 1% level  -3.431776  

 5% level  -2.862055  

 10% level  -2.567088  

     
     *MacKinnon (1996) one-sided p-values.  

     

     

Augmented Dickey-Fuller Test Equation  

Dependent Variable: D(IPYC)  

Method: Least Squares   

Date: 05/11/11   Time: 17:41  

Sample (adjusted): 2 4060  

Included observations: 4059 after adjustments 

     
      Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   

     
     IPYC(-1) -0.912297 0.015639 -58.33308 0.0000 

C 0.000686 0.000282 2.428827 0.0152 

     
     R-squared 0.456148     Mean dependent var 3.21E-07 

Adjusted R-squared 0.456014     S.D. dependent var 0.024370 

S.E. of regression 0.017974     Akaike info criterion -5.199288 

Sum squared resid 1.310674     Schwarz criterion -5.196179 

Log likelihood 10553.95     Hannan-Quinn criter. -5.198187 

F-statistic 3402.748     Durbin-Watson stat 1.993120 

Prob(F-statistic) 0.000000    

     
     

 

El segundo paso para realizar el pronóstico en cualquier modelo que involucra series temporales 

es verificar si la serie es homocedástica, la importancia del cumplimiento de la hipótesis de 



 

 

homocedasticidad condicional, radica en que los estimadores obtenidos por MCO no son de 

mínima varianza aunque son insesgados, además para cada variable del modelo se estimaría una 

varianza del error,  para contrastar la posible heterocedasticidad  condicional se realiza el 

contraste formal del multiplicador de Lagrange. 

 

Tabla 2.    Prueba del modelo ARCH 

ARCH Test: 

F-statistic 126.0273     Probability 0.000000 

Obs*R-squared 237.4797     Probability 0.000000 

     

Test Equation: 

Dependent Variable: RESID^2 

Method: Least Squares 

Date: 05/07/11   Time: 18:18 

Sample(adjusted): 3 4060 

Included observations: 4058 after adjusting endpoints 

Variable Coefficien

t 

Std. Error t-Statistic Prob.   

C 0.000224 1.61E-05 13.92936 0.0000 

RESID^2(-1) 0.172998 0.015554 11.12249 0.0000 

RESID^2(-2) 0.137909 0.015554 8.866613 0.0000 

R-squared 0.058521     Mean dependent var 0.000325 

Adjusted R-squared 0.058057     S.D. dependent var 0.000970 

S.E. of regression 0.000941     Akaike info criterion -

11.09836 

Sum squared resid 0.003591     Schwarz criterion -

11.09370 

Log likelihood 22521.57     F-statistic 126.0273 

Durbin-Watson stat 2.021354     Prob(F-statistic) 0.000000 

 

Se observa que las pruebas F y la prueba de Engel del multiplicador de Lagrange (N*R
2
), aceptan 

que son significativos de los términos ARCH (p-valores menores que 0.05), lo que muestra la 

existencia de una cierta heterocedasticidad condicional, entonces para realizar la estimación del 

modelo GARCH(1,1) es necesario obtener los parámetros correspondientes. 

 

Tabla 3      Parámetros del modelo GARCH 

Dependent Variable: IPC       

Method: ML - ARCH       

Date: 05/11/11   Time: 05:34     

Sample(adjusted): 2 3438       

Included observations: 3437 after adjusting endpoints   

Convergence achieved after 34 iterations     

          

  Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   



 

 

          

C 0.001645 0.000272 6,038,283 0.0000 

AR(1) 0.117732 0.018850 6,245,753 0.0000 

          

         Variance Equation     

     

C 8.16E-06 8.93E-07 9,133,423 0.0000 

ARCH(1) 0.102488 0.005257 1,949,567 0.0000 

GARCH(1) 0.875364 0.007006 1,249,421 0.0000 

          

R-squared 0.008083     Mean dependent var 0.000815 

Adjusted R-

squared 0.006927     S.D. dependent var 0.017576 

S.E. of 

regression 0.017515     Akaike info criterion -5,446,445 

Sum squared 

resid 1,052,883     Schwarz criterion -5,437,509 

Log likelihood 9,364,716 

    F-

statistic   6,992,054 

Durbin-Watson 

stat 2,021,723     Prob(F-statistic) 0.000013 

          

Inverted AR 

Roots        .12       

 

Con el modelo GARCH(1,1) , la 
2

n  se calcula con una tasa de variación promedio de largo 

plazo, V, 
2

1n  y 1nu . 
2

1

2

1

2

nnn uV
                (14) 

Donde: 

V

V

1

 
  

 es el peso asignado para V,  es el peso asignado para 
2

1nu  y  es el peso asignado para 

2

1n , la suma de los pesos debe sumar uno como se muestra en 15. 

1                       (15) 

 

Para realizar el pronóstico de la volatilidad mediante la metodología GARCH(1,1), se utiliza la  

formula: 

         VVE N

k

kN

22                                  (16) 

 



 

 

VVE n

k

kn

22

           (17) 

El orden (1,1) del modelo GARCH (1,1) indica que 
2

n  se basa en las observaciones más 

recientes de 
2u  y la estimación más reciente de la varianza. 

 

Los parámetros que se determinaron mediante la estimación del modelo GARCH son: 

0.875102

0.108032

06-6.90E

V  
Una vez que se corrigió la heterocedasticidad, se procedió a realizar el pronóstico del modelo 

GARCH(1,1), con la ecuación de regresión en el paquete Eviews: 

 
2

1

2

1

2 875364.0102488.00616.8 ttt rE
 

 

Cuadro 5. Cálculo del pronóstico de la varianza mediante el modelo GARCH(1,1) 

Fecha 

Rendimientos 

del IPyC 

Varianza con 

modelo 

Arch(1,1) 

02/01/2008 -0.028771499 3.79068E-05 

03/01/2008 0.00561712 0.000817625 

07/01/2008 -0.024845288 3.90132E-05 

08/01/2008 0.004084348 0.000611777 

10/01/2008 0.027968938 2.44724E-05 

11/01/2008 -0.011964835 0.000773096 

….     

21/02/2011 -0.007496924 2.38E-04 

22/02/2011 -0.012442138 6.31E-05 

23/02/2011 -0.008668969 1.60E-04 

24/02/2011 -0.000480314 8.16E-05 

25/02/2011 0.011827744 8.39E-06 

28/02/2011 0.003775382 1.45E-04 

01/03/2011 -0.006819854 2.21E-05 

02/03/2011 0.002592366 5.36E-05 

 

5. Evaluación de los resultados 

 

La compararon de los resultados de ambos modelos se presenta en las gráficas 3, 4, 5. 

 

 

 

 

 



 

 

Gráfica 3.    Resultados del cálculo del modelo 

 

En la gráfica 3 se observa que el modelo GARCH presenta una mayor dinámica en el 

comportamiento de la varianza, esto significa que el modelo incorpora más rápido el cambio en 

los rendimientos, mientras que el modelo EWMA muestra un comportamiento suavizado. 

 

Gráfica  4.  Varianza de los modelos EWMA 

 
 

La gráfica 4 presenta la comparación entre valores reales y pronosticados para un periodo de 

tiempo, en donde se observa que el modelo trata de representar el comportamiento real de una 

forma suavizada que esta correlacionada con el periodo de historia seleccionado con el factor de 

decaimiento. 

 

 

 

 



 

 

Gráfica 5. Varianza del modelo GARCH 

 
 

En las gráficas se observa la capacidad de pronóstico de cada modelos, la comparación se realizó 

a partir del error cuadrático medio y del error absoluto medio y se utilizó como referencia la 

volatilidad pronosticada entre el 2 de enero del 2008 y el 02 de marzo del 2011. 

 

Conclusiones 

 

Dentro de los resultados de la investigación se determinó la importancia de la longitud de la 

memoria de la serie en la calidad de la estimación de la volatilidad y su pronóstico y se corroboró 

que el modelo de RiskMetrics es eficiente para ajustar el comportamiento de la volatilidad 

después de la presencia de cambios bruscos del rendimiento y la persistencia de los efectos.  

 

El análisis del IPyC presenta que cuando se utiliza la serie de datos  del rendimiento con  

información de 1992 a 2010 muestras de 200 observaciones  el factor de decaimiento óptimo se 

ubicó en un valor 0.949 que es semejante al parámetro recomendado por RiskMetrics. 

  

Cuando se reduce la muestra a un periodo de 2007  a 2010 y se reduce las secuencias de las 

muestras a periodos de 100 días el factor de decaimiento se reduce a un valor de 0.9220, esto 

indica que en periodos de muy alta volatilidad la memoria debe ser menor que es una condición 

frecuente en la economía mexicana. 

 

Cuando el análisis se asume para una muestra de las acciones de TvAzteca, Femsa, Bimbo, 

Cemex y Movistar, se encuentra que al asociar los factores de decaimiento óptimos de forma 

individual se llega a un índice agrupado del 0.9287, el resultado es ligeramente mayor que para el 

IPyC y esto se explica porque las acciones seleccionadas son más estables en su volatilidad que el 

resto de las acciones que conforman el índice. 

 

A partir de la información analizada en la investigación se confirma que el factor de 0.94 que 

recomienda Riskmetrics se puede utilizar para modelar el riesgo en las actividades de 



 

 

administración de riesgos del sector financiero mexicano, pero se debe tomar en cuenta que el 

factor de decaimiento está ligado  al efecto de la memoria en el cálculo de la volatilidad.  

Los resultados del trabajo muestran que en los periodos asociados a las crisis de 1994 y 2008, la 

volatilidad se incrementa y los factores de decaimiento en estos periodos disminuyeron a un 

factor alrededor de 0.92 en ambos casos, por lo que se recomienda que en condiciones de 

posibilidad de una crisis se debe reducir la memoria de la serie para realizar la estimación de la 

varianza y la covarianza. 
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