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Resumen

Los vínculos económico financieros entre países vecinos son indiscutibles, en este 
sentido, es de primordial importancia analizar los riesgos implícitos para una 
mejor toma de decisiones. En la presente investigación el riesgo se mide mediante 
las pérdidas potenciales del Valor en Riesgo (VaR) entre los mercados accionarios 
de México y Estados Unidos. Se utilizan diversas metodologías tradicionales del 
VaR: VaR Delta-Normal, VaR Simulación Histórica, y VaR Simulación Monte Carlo; 
a su vez, se contrastan con la metodología del VaR Cópulas Elípticas, que dadas sus 
características, estima de manera más precisa los eventos extremos inherentes 
de los rendimientos de los precios de los mercados accionarios. El período de 
análisis comprende 40 años (1975-2014) de series de tiempo diarias, las cuales 
son segmentadas para su análisis en periodos anuales. La muestra de estudio de 
los mercados accionarios comprende a los índices bursátiles de México (IPC) y 
Estados Unidos (S&P 500). La evidencia empírica identifica cómo varían, a través 
del tiempo, los patrones de pérdidas potenciales entre los mercados accionarios 
bajo análisis. Asimismo, comprueba la precisión y robustez de la medición del 
VaR mediante la metodología de cópula, la cual está dirigida a capturar la no 
linealidad y por ende a no subestimar las pérdidas.

Clasificación JEL: C02, C15, C52, G11, G15.

Palabras Clave: Valor en Riesgo, mercados de capitales, cópulas.

Abstract

Economical and financial links between neighboring countries are undeniable, in 
this sense, it is of paramount importance to analyze the implied risks to improve 
the decision making process. In this research risk is measured through the potential 
loss of Value-at-Risk (VaR) between Mexican and USA stock markets. Different 
traditional VaR methodologies are used, such as Delta-Normal VaR, Historical 
Simulation VaR, and Monte Carlo Simulation VaR, these in turn are verified against 
the Elliptic Copulas VaR methodology, which estimates more accurately inherent 
extreme events of the stock market prices returns. The analysis considers daily time 
series data during 40 years, from 1975 to 2014; these are divided into segments 
to carry out a yearly analysis. The stock markets sample includes the Mexican 
(IPC) and USA (S&P 500) stock indexes. The empirical evidence identifies the 
variation over time of potential losses patterns of the stock markets being analyzed. 
Additionally, it verifies the precision and robustness of VaR measurement through 
the copula methodology which aims to capture the non-linearity and therefore 
avoids the underestimation of the losses. 

JEL Classification: C02, C15, C52, G11, G15.

Keywords: Value at Risk, Stock Markets, Copulas.
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Introducción

La creciente globalización económico financiera ha conllevado a que se 
creen diversos bloques económico financieros no sólo regionales sino que 

también bloques entre países relativamente distantes; en lo que respecta a los 
bloques regionales estos se caracterizan por relacionar países que comparten 
fronteras. Se puede afirmar que los vínculos económico financieros entre paí-
ses vecinos se han incrementado a través de la globalización. Estos vínculos 
económico financieros involucran diversos riesgos, por ende es de primordial 
importancia analizar los riesgos para una mejor toma de decisiones.

La administración de riesgos es esencial para un proceso de toma de de-
cisiones consciente, ya sea que el tomador de riesgos pertenezca a una insti-
tución financiera, del sector público o del sector privado. La administración 
de riesgos tiene como principal encomienda evitar pérdidas económicas in-
aceptables; particularmente analizando y ponderando los riesgos con la fi-
nalidad de mejorar el desempeño económico financiero. Es necesario aplicar 
una distribución óptima del riesgo para de este modo lograr una asignación 
más eficiente del capital y en este sentido obtener inversiones más producti-
vas que en consecuencia impulsen el crecimiento económico financiero.

El Valor en Riesgo es una de las herramientas más empleadas para la 
medición de riesgo. La principal razón de su popularidad es la sencillez y 
versatilidad al aplicarse a todas las posiciones de riesgo o carteras de inver-
sión en cualquier nivel de una institución financiera, del sector público o del 
sector privado. Jorion (2007) y Crouhy, Galai y Mark (2001) definen el valor 
en riesgo (VaR) como la pérdida máxima esperada (o peor pérdida) a lo largo 
de un horizonte de tiempo objetivo en un intervalo de confianza dado.

El análisis del riesgo en esta investigación se mide mediante las pérdi-
das potenciales obtenidas a través del Valor en Riesgo (VaR) entre los mer-
cados accionarios de México y Estados Unidos, la muestra de estudio de los 
mercados accionarios comprende a sus principales índices bursátiles: IPC 
de México y S&P 500 de Estados Unidos. La estimación del VaR es realizada 
con ponderaciones iguales (ponderación naive) entre estos dos mercados y 
mediante varias metodologías: VaR Simulación Histórica, VaR Delta-Normal, 
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VaR Simulación Monte Carlo y VaR Cópulas Elípticas. El período de análisis 
comprende 40 años (1975-2014) de series de tiempo diarias, las cuales son 
segmentadas en períodos anuales. El objetivo de este trabajo es identificar 
los patrones de pérdidas potenciales entre los mercados accionarios bajo 
análisis, y discernir cual o cuales metodologías del VaR son más precisas. 

El trabajo está estructurado de la siguiente manera: primeramente se ha-
ce una revisión de la literatura mencionando trabajos seminales y recientes, 
en la siguiente sección se presenta el marco teórico, definiendo las diferen-
tes metodologías utilizadas para el cálculo del VaR así como la metodología 
empleada para validar las estimaciones obtenidas; en la penúltima sección se 
discuten los resultados; y finalmente se presentan las conclusiones.

1.  Revisión de la literatura

En la actualidad existe un sinfín de estudios que analizan el VaR; hay estu-
dios que analizan mercados locales (activos del mismo país) y estudios de 
VaR de mercados internacionales; asimismo hay estudios que investigan la 
interrelación de activos locales con activos internacionales. Con el avance 
tecnológico y metodológico los estudios de VaR que logran capturar de me-
jor manera el comportamiento del mercado son cada vez más difundidos y 
usados por los administradores de riesgos. Por la pertinencia de esta inves-
tigación nombramos sólo algunos. 

Reyes y Ortiz (2013) analizan el VaR de los mercados accionarios del TL-
CAN, dicho análisis del VaR es realizado mediante un modelo multivariado 
de la familia GARCH. En Benavides (2007) se realiza un análisis de VaR con 
futuros sobre tasas de interés mexicanas utilizando modelos GARCH. López 
et al. (2012) analizan el VaR de la bolsa mexicana de valores complementan-
do el análisis del VaR a través de econometría fraccional para determinar 
memoria larga en los mercados del TLCAN. 

Por su parte De Jesús y Ortiz (2013) analizan el efecto de la volatilidad y 
los rendimientos del peso y la bolsa mexicana a través de la implementación 
del VaR de valores extremos, y Aguirre et al. (2013) estiman el VaR de la 
bolsa mexicana también a través de la teoría de valores extremos pero con 
implementaciones de diversos modelos de la familia GARCH. 

En Cortez et al.  (2009) se analiza el VaR paramétrico de un portafolio 
compuesto por los tipos de cambio de México y Argentina seccionando el 
análisis en época de crisis y en época de estabilidad cambiaría. 
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Respecto al análisis de riesgo vía la implementación del Valor en Riesgo 
con cópulas, Torres y Olarte (2009) analizan esta aplicación del VaR con có-
pulas elípticas y arquimedianas. Embrechts, et al. (2005) aplican el método 
de cópula para crear diversos escenarios de valor en riesgo para el peor de 
los casos. Rank (2007) muestra la fiabilidad del uso de cópulas en uno de los 
dos métodos principales de la valuación del VaR, el método de Monte Carlo. 

Cabe recalcar que estos estudios analizan el caso de los mercados finan-
cieros desarrollados; los estudios con cópulas sobre mercados emergentes 
son escasos. Debe, no obstante resaltarse las investigaciones de Ozun y Cif-
ter (2007), y Hotta, et al. (2008) quienes utilizan a la teoría de cópulas en la 
valuación del VaR de portafolios de mercados emergentes de Latinoamérica; 
y Bucio y Ortiz (2013) analizan dependencia y VaR entre mercados acciona-
rios desarrollados y emergentes del continente americano. 

2.  Metodología

Valor en Riesgo

El Valor en Riesgo (Value at Risk, VaR; por sus siglas en inglés) es un concep-
to desarrollado en el ámbito financiero de la administración de riesgos. El 
Valor en Riesgo (o en otras palabras, valoración del riesgo), proviene de la 
necesidad de cuantificar con un determinado nivel de significancia o incer-
tidumbre el monto o porcentaje de pérdida que un portafolio enfrentará en 
un período predefinido de tiempo (Jorion 2007, Penza y Bansal 2001, Best 
1998, y Dowd 1998).

El VaR es una medida de riesgo de mercado creada por JP Morgan y re-
comendada en la medición de riesgos por el Comité de Basilea.1 La principal 
característica del porqué el VaR se ha convertido en la metodología estándar 
en la medición del riesgo de mercado, es su aparentemente fácil implementa-
ción, flexibilidad y sencilla lectura.

Sin embargo, el VaR es un concepto controvertido, debido principal-
mente a los diversos métodos utilizados en la obtención de su estimación, 
los valores divergentes así obtenidos y el temor de que la administración 
de riesgos esté en algunos casos basada en gran medida en la estimación 
del VaR; teniendo por ende poca consideración para otros tipos de riesgos. 
Lo ideal sería que el VaR exprese con precisión la exposición al riesgo, sin 
embargo, la complejidad e inestabilidad de los mercados hace que sean ne-

1	 Basel Committee on Banking Supervision, Basel I, Basel II and Basel III, www.bis.org 
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cesarios modelos refinados que logren capturar las características de los 
mercados. 

El concepto de VaR incorpora tres factores:

1.	 Un horizonte temporal dado. Es decir, un administrador de riesgos podría 
estar preocupado por las posibles pérdidas ya sea para un día, una sema-
na, etcétera.

2.	 El VaR está asociado a una probabilidad. El VaR representa la posible pér-
dida durante un período determinado de tiempo con una determinada 
probabilidad.

3.	 El monto de dinero invertido.

En síntesis, la definición de VaR es la siguiente:

Valor en Riesgo.- El VaR resume la pérdida máxima esperada “o peor pér-
dida” a lo largo de un horizonte de tiempo objetivo dentro de un intervalo 
de confianza establecido.

En esencia el VaR no es más que una cifra, expresada en unidades mo-
netarias (o términos porcentuales), que indica la máxima pérdida esperada 
para un horizonte temporal y nivel de confianza determinado. Dicha cifra 
tiene la característica de que puede ser especificada mediante diversas me-
todologías, es por ende que no sólo es necesario especificar los parámetros 
referidos sino también el método de estimación empleado en su cálculo.

Para el cálculo del VaR, previamente se requiere modelar los rendimien-
tos del portafolio y hallar la distribución de pérdidas que los describe, tradi-
cionalmente y por simplicidad se han supuesto rendimientos normalmente 
distribuidos, pero la evidencia empírica muestra que éstos no se comportan 
así. De este modo es que se han creado modelos más refinados para medir de 
una mejor manera las pérdidas de portafolio.

Las metodologías tradicionales de estimación del VaR aprobadas por el 
Comité de Basilea son: VaR Paramétrico, VaR Histórico y VaR Monte Carlo 
con un nivel de confianza de 95% y más restrictivamente de 99% tomando 
en cuenta series de datos diarias de por lo menos un año. 

En este trabajo se pondrá énfasis por ende en las metodologías de VaR 
especificadas por el Comité de Basilea, que asimismo son las metodologías 
con mayor popularidad en el entorno económico financiero: el modelo del-
ta-normal (modelo de VaR paramétrico), el modelo de simulación histórica 
(modelo de VaR Histórico) y el modelo de simulación Monte Carlo (modelo de 
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VaR Monte Carlo). Posteriormente se contrastarán estas metodologías tra-
dicionales contra el modelo de VaR con cópulas elípticas, el cual es un mode-
lo perfeccionado de VaR Monte Carlo que incluye la metodología de cópulas. 

VaR Delta-Normal

J.P. Morgan en el año de 1994 mediante su destacada metodología llamada 
RiskMetrics introduce lo que se conoce como el método de valor en riesgo 
delta-normal. Esta metodología está fundamentada en la teoría de portafo-
lio de Markowitz (1952, 1959) de varianza-covarianza. 

La metodología delta-normal dada su fácil implementación es la más 
usual en el entorno financiero, este método está basado en el supuesto de 
normalidad de los datos, es decir para su cálculo se supone que los precios o 
rendimientos de los activos financieros son independientes e idénticamente 
distribuidos, suponiendo que se distribuyen de manera normal (gaussiana). 
Al suponer linealidad se sobre entiende que las volatilidades y correlaciones 
son estables a través del horizonte temporal pactado. 

El valor en riesgo delta-normal se determina,

	

 

𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉 = 𝑍𝑍𝑐𝑐�𝑤𝑤𝑇𝑇 Σ 𝑤𝑤 ∗ √Δ𝑡𝑡           (1)

donde

𝑍𝑍𝑐𝑐 = nivel de significancia (valor critico) asociado a la distribución normal

𝑤𝑤 = vector de posiciones de los activos

𝑤𝑤𝑇𝑇 = transpuesta de 𝑤𝑤

Σ = matriz de varianza-covarianza del activo o portafolio de activos

Δ𝑡𝑡 = horizonte temporal 

La semejanza hacia la distribución normal hace que el mecanismo de medir las pérdidas de 

portafolio sea más fácil, y es que solo se necesita estimar el valor del percentil previamente 

escogido. Cabe resaltar que los cambios en el portafolio pueden interpretarse ya sea como 

pérdidas o como ganancias dependiendo si se mantiene una posición larga o corta, esto es 

de qué lado de la distribución sé este ubicado. Para el caso del VaR es común ubicarse del 

lado izquierdo de la distribución, i.e., en el lado de las pérdidas.

VaR de Simulación Histórica

Los modelos VaR de simulación tienen propiedades más atractivas que el modelo VaR 

delta-normal, la propiedad más significativa de estos modelos es que no se asume ningún 

supuesto sobre la estructura de la distribución de probabilidad de los rendimientos de los

activos.   

El modelo VaR de simulación histórica consiste en generar escenarios de los factores de 

riesgo (activos financieros) mediante la información observada de un período determinado. 

En la actualidad existen diversas metodologías para el VaR de simulación histórica, son 

semejantes en su mecanismo de implementación y la evidencia empírica ha comprobado 

que llevan a resultados similares, De Lara (2009).

El algoritmo de la simulación histórica utilizado en esta investigación es:

i) Recopilación de los datos del ó los activos que conformaran el portafolio.   
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	 =	 Horizonte temporal. 

La semejanza hacia la distribución normal hace que el mecanismo de 
medir las pérdidas de portafolio sea más fácil, ya que sólo se necesita es-
timar el valor del percentil previamente escogido. Cabe resaltar que los 
cambios en el portafolio pueden interpretarse, ya sea como pérdidas, o 
como ganancias dependiendo si se mantiene una posición larga o corta, 
esto es de qué lado de la distribución sé este ubicado. Para el caso del VaR 
es común ubicarse del lado izquierdo de la distribución, i.e., en el lado de 
las pérdidas.
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VaR de simulación histórica

Los modelos VaR de simulación tienen propiedades más atractivas que el 
modelo VaR delta-normal, la propiedad más significativa de estos modelos 
es que no se asume ningún supuesto sobre la estructura de la distribución 
de probabilidad de los rendimientos de los activos. 

El modelo VaR de simulación histórica consiste en generar escenarios de 
los factores de riesgo (activos financieros) mediante la información obser-
vada en un período determinado. En la actualidad existen diversas metodo-
logías para el VaR de simulación histórica, son semejantes en su mecanismo 
de implementación, y la evidencia empírica ha comprobado que llevan a re-
sultados similares, De Lara (2009). 

El algoritmo de la simulación histórica utilizado en esta investigación 
es:

i)	 Recopilación de los datos del o los activos que conformaran el portafolio. 
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donde 𝑃𝑃𝑘𝑘 es el vector de precios de los activos (o vector de factor de riesgo  ). 

ii) Mediante el vector de precios se obtiene el vector de rendimientos, 
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donde 𝑅𝑅𝑘𝑘 es el vector de los rendimientos de los precios de los activos.   

iii) Se obtiene el último precio y se fija como semilla, 𝑃𝑃𝑛𝑛. Mediante el precio último se 

simulan nuevos precios, 𝑃𝑃𝑘𝑘∗. El precio semilla se multiplica por el exponencial de cada uno 

de los rendimientos y de esta manera se obtiene una nueva serie de datos, i.e.,
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donde 𝑃𝑃𝑘𝑘∗ es el vector de precios simulados de los activos.   

iv) Para obtener el vector de pérdidas y ganancias se requieren tres pasos. Primeramente se 

toma el valor de la posición inicial,   (si es que se tiene un portafolio de un activo) o 

posiciones iniciales, (si es que se tiene un portafolio comprendido por más de un activo). 

Se obtiene el vector de precios y ponderaciones, para ello se realiza el cociente entre el 

valor de la posición inicial y el precio último, y se multiplica por cada uno de los precios 

simulados. Si se tiene un portafolio de más de un activo para llegar al vector de precios y 

ponderaciones se hace la suma de cada uno de los cocientes de las posiciones iniciales con 

sus respectivos precios últimos, multiplicadas por sus correspondientes precios simulados.      
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donde 𝑣𝑣𝑘𝑘 es el vector de precios y ponderaciones simulados de los activos.   
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ponderaciones se hace la suma de cada uno de los cocientes de las posiciones iniciales con 
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. El precio semilla se multiplica por 
el exponencial de cada uno de los rendimientos y de esta manera se obtie-
ne una nueva serie de datos, i.e.,
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Primeramente se toma el valor de la posición inicial, (si es que se tiene un 
portafolio de un activo) o posiciones iniciales, (si es que se tiene un porta-
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donde 𝑣𝑣𝑘𝑘 es el vector de precios y ponderaciones simulados de los activos.    es el vector de precios y ponderaciones simulados de los activos. 
v)	 El segundo paso a seguir en la obtención del vector de pérdidas y ganan-

cias, es obtener el residuo entre el vector de precios y ponderaciones y el 
valor de posición inicial, o valores de posición inicial para el caso de más 
un activo. Para el caso de más de un activo se hace la suma de los residuos 
de los vectores de precios y ponderaciones versus sus respectivos valores 
de posición inicial, para así obtener un vector de pérdidas y ganancias 
conjunto.
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donde 𝑉𝑉𝑘𝑘 es el vector de pérdidas y ganancias simulados de los activos, sin orden.   

vi) Finalmente, los valores del vector de pérdidas y ganancias sin orden 𝑉𝑉𝑘𝑘 son ordenados 

de manera ascendente, dando como resultado la simulación del vector de pérdidas y 

ganancias 𝑉𝑉𝑘𝑘∗. Mediante el vector de pérdidas y ganancias 𝑉𝑉𝑘𝑘∗ se hace el cálculo del valor en 

riesgo; en otras palabras, la estimación del VaR se obtiene a través del percentil c% del 

vector de pérdidas y ganancias. 

VaR de Simulación Monte Carlo

La simulación Monte Carlo data del año 1942 y está basada en la utilización de números 

aleatorios para crear escenarios futuros. La simulación de escenarios consiste en crear una 

secuencia de valores que conjuntamente formen una trayectoria de la variable de interés

(variable a analizar), i.e., la trayectoria se forma mediante la simulación de escenarios que 

es vista a través de un amplio rango de situaciones posibles. 

En lo que respecta al VaR, la simulación Monte Carlo sirve para simular escenarios sobre el 
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es el que se obtiene mediante la distribución de valores del portafolio simulado. Esta 

metodología no toma en cuenta linealidad; incorpora variaciones a través del tiempo, i.e., 

volatilidad; captura colas amplias y valores extremos.

La implementación de la metodología del VaR de simulación Monte Carlo es la siguiente:

I) Primeramente se necesita seleccionar un modelo estocástico que describa el 
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escenarios consiste en crear una secuencia de valores que conjuntamente 
formen una trayectoria de la variable de interés (variable a analizar), i.e., la 
trayectoria se forma mediante la simulación de escenarios que es vista a tra-
vés de un amplio rango de situaciones posibles. 

En lo que respecta al VaR, la simulación Monte Carlo sirve para simular 
escenarios sobre el probable valor de un portafolio en una fecha específica, 
en otras palabras, el valor del VaR es el que se obtiene mediante la distribu-
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ba el comportamiento de los precios (factores de riesgo) y especificar los 
parámetros que intervienen. El modelo más común en la literatura eco-
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intervienen. El modelo más común en la literatura económico-financiera y el que 

utilizaremos en este trabajo, es el movimiento browniano geométrico,  

𝑑𝑑𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡𝑆𝑆𝑡𝑡  𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝜎𝜎𝑡𝑡𝑆𝑆𝑡𝑡  𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡           (7)

donde, 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el precio del activo financiero, 𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡 es una variable aleatoria distribuida 

normalmente con media cero y varianza 𝑑𝑑𝑑𝑑; y los parámetros 𝜇𝜇𝑡𝑡 y 𝜎𝜎𝑡𝑡 representan a la 

tendencia instantánea y la volatilidad en el momento 𝑡𝑡, por simplicidad se asumen en 

adelante que estos parámetros son constantes.    

Para la simulación de las trayectorias, es necesario previamente encontrar la solución única 

de la anterior ecuación estocástica, la cual puede expresarse como,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp(𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇 + 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑧𝑧𝑡𝑡)          (8)

Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 

financiero. Por cuestiones prácticas esta última ecuación se transforma a términos discretos, 

teniendo un intervalo de tiempo pequeño ∆𝑡𝑡, que comprende el momento actual 𝑡𝑡 y el 

momento objetivo 𝑇𝑇. La transformación queda,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑡𝑡√∆𝑡𝑡�            (9)

donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 

cero y varianza 1.   

II) Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números aleatorios 𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑡𝑡

para simular la trayectoria de precios. De este modo, el conjunto de precios simulados a 

través del horizonte objetivo es,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀1√∆𝑡𝑡�
𝑆𝑆𝑡𝑡+1 = 𝑆𝑆𝑡𝑡exp (𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀2√∆𝑡𝑡)
𝑆𝑆𝑡𝑡+2 = 𝑆𝑆𝑡𝑡+1exp (𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀3√∆𝑡𝑡)

⋮
𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛 = 𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑛𝑛√∆𝑡𝑡�            (10)

Ampliando la metodología anterior, para el caso de un portafolio con más de un activo se 

requiere de lo siguiente:
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Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 
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donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 

cero y varianza 1.   
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normalmente con media cero y varianza 𝑑𝑑𝑑𝑑; y los parámetros 𝜇𝜇𝑡𝑡 y 𝜎𝜎𝑡𝑡 representan a la 

tendencia instantánea y la volatilidad en el momento 𝑡𝑡, por simplicidad se asumen en 

adelante que estos parámetros son constantes.    

Para la simulación de las trayectorias, es necesario previamente encontrar la solución única 

de la anterior ecuación estocástica, la cual puede expresarse como,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp(𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇 + 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑧𝑧𝑡𝑡)          (8)

Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 

financiero. Por cuestiones prácticas esta última ecuación se transforma a términos discretos, 

teniendo un intervalo de tiempo pequeño ∆𝑡𝑡, que comprende el momento actual 𝑡𝑡 y el 

momento objetivo 𝑇𝑇. La transformación queda,
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donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 
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II) Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números aleatorios 𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑡𝑡

para simular la trayectoria de precios. De este modo, el conjunto de precios simulados a 
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𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛 = 𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑛𝑛√∆𝑡𝑡�            (10)
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Estocástica:
FINANZAS Y RIESGO

ISSN 2007-5383 versión digital,  ISSN 2007-5375 versión impresa	 93

Valor en riesgo anual de los mercados accionarios…

momento 

 

intervienen. El modelo más común en la literatura económico-financiera y el que 

utilizaremos en este trabajo, es el movimiento browniano geométrico,  
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donde, 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el precio del activo financiero, 𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡 es una variable aleatoria distribuida 

normalmente con media cero y varianza 𝑑𝑑𝑑𝑑; y los parámetros 𝜇𝜇𝑡𝑡 y 𝜎𝜎𝑡𝑡 representan a la 

tendencia instantánea y la volatilidad en el momento 𝑡𝑡, por simplicidad se asumen en 

adelante que estos parámetros son constantes.    

Para la simulación de las trayectorias, es necesario previamente encontrar la solución única 

de la anterior ecuación estocástica, la cual puede expresarse como,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp(𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇 + 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑧𝑧𝑡𝑡)          (8)

Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 

financiero. Por cuestiones prácticas esta última ecuación se transforma a términos discretos, 

teniendo un intervalo de tiempo pequeño ∆𝑡𝑡, que comprende el momento actual 𝑡𝑡 y el 

momento objetivo 𝑇𝑇. La transformación queda,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑡𝑡√∆𝑡𝑡�            (9)

donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 

cero y varianza 1.   

II) Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números aleatorios 𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑡𝑡

para simular la trayectoria de precios. De este modo, el conjunto de precios simulados a 

través del horizonte objetivo es,
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Ampliando la metodología anterior, para el caso de un portafolio con más de un activo se 

requiere de lo siguiente:
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utilizaremos en este trabajo, es el movimiento browniano geométrico,  

𝑑𝑑𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡𝑆𝑆𝑡𝑡  𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝜎𝜎𝑡𝑡𝑆𝑆𝑡𝑡  𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡           (7)

donde, 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el precio del activo financiero, 𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡 es una variable aleatoria distribuida 

normalmente con media cero y varianza 𝑑𝑑𝑑𝑑; y los parámetros 𝜇𝜇𝑡𝑡 y 𝜎𝜎𝑡𝑡 representan a la 

tendencia instantánea y la volatilidad en el momento 𝑡𝑡, por simplicidad se asumen en 

adelante que estos parámetros son constantes.    

Para la simulación de las trayectorias, es necesario previamente encontrar la solución única 

de la anterior ecuación estocástica, la cual puede expresarse como,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp(𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇 + 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑧𝑧𝑡𝑡)          (8)

Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 

financiero. Por cuestiones prácticas esta última ecuación se transforma a términos discretos, 

teniendo un intervalo de tiempo pequeño ∆𝑡𝑡, que comprende el momento actual 𝑡𝑡 y el 

momento objetivo 𝑇𝑇. La transformación queda,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑡𝑡√∆𝑡𝑡�            (9)

donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 

cero y varianza 1.   

II) Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números aleatorios 𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑡𝑡

para simular la trayectoria de precios. De este modo, el conjunto de precios simulados a 

través del horizonte objetivo es,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀1√∆𝑡𝑡�
𝑆𝑆𝑡𝑡+1 = 𝑆𝑆𝑡𝑡exp (𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀2√∆𝑡𝑡)
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Ampliando la metodología anterior, para el caso de un portafolio con más de un activo se 

requiere de lo siguiente:

, que comprende el momento actual 
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donde, 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el precio del activo financiero, 𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡 es una variable aleatoria distribuida 

normalmente con media cero y varianza 𝑑𝑑𝑑𝑑; y los parámetros 𝜇𝜇𝑡𝑡 y 𝜎𝜎𝑡𝑡 representan a la 

tendencia instantánea y la volatilidad en el momento 𝑡𝑡, por simplicidad se asumen en 

adelante que estos parámetros son constantes.    

Para la simulación de las trayectorias, es necesario previamente encontrar la solución única 

de la anterior ecuación estocástica, la cual puede expresarse como,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp(𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇 + 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑧𝑧𝑡𝑡)          (8)

Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 

financiero. Por cuestiones prácticas esta última ecuación se transforma a términos discretos, 

teniendo un intervalo de tiempo pequeño ∆𝑡𝑡, que comprende el momento actual 𝑡𝑡 y el 

momento objetivo 𝑇𝑇. La transformación queda,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑡𝑡√∆𝑡𝑡�            (9)

donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 

cero y varianza 1.   

II) Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números aleatorios 𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑡𝑡

para simular la trayectoria de precios. De este modo, el conjunto de precios simulados a 

través del horizonte objetivo es,
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Ampliando la metodología anterior, para el caso de un portafolio con más de un activo se 

requiere de lo siguiente:

 y el momento objetivo 

 

intervienen. El modelo más común en la literatura económico-financiera y el que 

utilizaremos en este trabajo, es el movimiento browniano geométrico,  
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donde, 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el precio del activo financiero, 𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡 es una variable aleatoria distribuida 

normalmente con media cero y varianza 𝑑𝑑𝑑𝑑; y los parámetros 𝜇𝜇𝑡𝑡 y 𝜎𝜎𝑡𝑡 representan a la 

tendencia instantánea y la volatilidad en el momento 𝑡𝑡, por simplicidad se asumen en 

adelante que estos parámetros son constantes.    

Para la simulación de las trayectorias, es necesario previamente encontrar la solución única 

de la anterior ecuación estocástica, la cual puede expresarse como,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp(𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇 + 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑧𝑧𝑡𝑡)          (8)

Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 

financiero. Por cuestiones prácticas esta última ecuación se transforma a términos discretos, 

teniendo un intervalo de tiempo pequeño ∆𝑡𝑡, que comprende el momento actual 𝑡𝑡 y el 

momento objetivo 𝑇𝑇. La transformación queda,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑡𝑡√∆𝑡𝑡�            (9)

donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 

cero y varianza 1.   

II) Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números aleatorios 𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑡𝑡

para simular la trayectoria de precios. De este modo, el conjunto de precios simulados a 

través del horizonte objetivo es,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀1√∆𝑡𝑡�
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Ampliando la metodología anterior, para el caso de un portafolio con más de un activo se 

requiere de lo siguiente:

. La 
transformación queda,

	

 

intervienen. El modelo más común en la literatura económico-financiera y el que 
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donde, 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el precio del activo financiero, 𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡 es una variable aleatoria distribuida 

normalmente con media cero y varianza 𝑑𝑑𝑑𝑑; y los parámetros 𝜇𝜇𝑡𝑡 y 𝜎𝜎𝑡𝑡 representan a la 

tendencia instantánea y la volatilidad en el momento 𝑡𝑡, por simplicidad se asumen en 

adelante que estos parámetros son constantes.    

Para la simulación de las trayectorias, es necesario previamente encontrar la solución única 

de la anterior ecuación estocástica, la cual puede expresarse como,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp(𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇 + 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑧𝑧𝑡𝑡)          (8)

Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 

financiero. Por cuestiones prácticas esta última ecuación se transforma a términos discretos, 

teniendo un intervalo de tiempo pequeño ∆𝑡𝑡, que comprende el momento actual 𝑡𝑡 y el 

momento objetivo 𝑇𝑇. La transformación queda,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑡𝑡√∆𝑡𝑡�            (9)

donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 

cero y varianza 1.   

II) Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números aleatorios 𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑡𝑡

para simular la trayectoria de precios. De este modo, el conjunto de precios simulados a 

través del horizonte objetivo es,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀1√∆𝑡𝑡�
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⋮
𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛 = 𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑛𝑛√∆𝑡𝑡�            (10)

Ampliando la metodología anterior, para el caso de un portafolio con más de un activo se 

requiere de lo siguiente:

	 (9)

donde, 

 

intervienen. El modelo más común en la literatura económico-financiera y el que 

utilizaremos en este trabajo, es el movimiento browniano geométrico,  

𝑑𝑑𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡𝑆𝑆𝑡𝑡  𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝜎𝜎𝑡𝑡𝑆𝑆𝑡𝑡  𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡           (7)

donde, 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el precio del activo financiero, 𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡 es una variable aleatoria distribuida 

normalmente con media cero y varianza 𝑑𝑑𝑑𝑑; y los parámetros 𝜇𝜇𝑡𝑡 y 𝜎𝜎𝑡𝑡 representan a la 

tendencia instantánea y la volatilidad en el momento 𝑡𝑡, por simplicidad se asumen en 

adelante que estos parámetros son constantes.    

Para la simulación de las trayectorias, es necesario previamente encontrar la solución única 

de la anterior ecuación estocástica, la cual puede expresarse como,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp(𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇 + 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑧𝑧𝑡𝑡)          (8)

Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 

financiero. Por cuestiones prácticas esta última ecuación se transforma a términos discretos, 

teniendo un intervalo de tiempo pequeño ∆𝑡𝑡, que comprende el momento actual 𝑡𝑡 y el 

momento objetivo 𝑇𝑇. La transformación queda,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑡𝑡√∆𝑡𝑡�            (9)

donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 

cero y varianza 1.   

II) Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números aleatorios 𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑡𝑡

para simular la trayectoria de precios. De este modo, el conjunto de precios simulados a 

través del horizonte objetivo es,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀1√∆𝑡𝑡�
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⋮
𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛 = 𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑛𝑛√∆𝑡𝑡�            (10)

Ampliando la metodología anterior, para el caso de un portafolio con más de un activo se 

requiere de lo siguiente:

 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normal-
mente con media cero y varianza 1. 

II)	 Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números alea-
torios 

 

intervienen. El modelo más común en la literatura económico-financiera y el que 

utilizaremos en este trabajo, es el movimiento browniano geométrico,  

𝑑𝑑𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡𝑆𝑆𝑡𝑡  𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝜎𝜎𝑡𝑡𝑆𝑆𝑡𝑡  𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡           (7)

donde, 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el precio del activo financiero, 𝑑𝑑𝑧𝑧𝑡𝑡 es una variable aleatoria distribuida 

normalmente con media cero y varianza 𝑑𝑑𝑑𝑑; y los parámetros 𝜇𝜇𝑡𝑡 y 𝜎𝜎𝑡𝑡 representan a la 

tendencia instantánea y la volatilidad en el momento 𝑡𝑡, por simplicidad se asumen en 

adelante que estos parámetros son constantes.    

Para la simulación de las trayectorias, es necesario previamente encontrar la solución única 

de la anterior ecuación estocástica, la cual puede expresarse como,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp(𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇𝜇 + 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑧𝑧𝑡𝑡)          (8)

Esta última ecuación, caracteriza movimientos infinitesimales en el precio del activo 

financiero. Por cuestiones prácticas esta última ecuación se transforma a términos discretos, 

teniendo un intervalo de tiempo pequeño ∆𝑡𝑡, que comprende el momento actual 𝑡𝑡 y el 

momento objetivo 𝑇𝑇. La transformación queda,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑡𝑡√∆𝑡𝑡�            (9)

donde, 𝜀𝜀𝑡𝑡 es ruido blanco, i.e., es una variable aleatoria distribuida normalmente con media 

cero y varianza 1.   

II) Como segundo paso, se necesita generar una sucesión de números aleatorios 𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑡𝑡

para simular la trayectoria de precios. De este modo, el conjunto de precios simulados a 

través del horizonte objetivo es,

𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑡𝑡−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀1√∆𝑡𝑡�
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𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛 = 𝑆𝑆𝑡𝑡+𝑛𝑛−1 exp�𝜇𝜇∆𝑡𝑡 + 𝜎𝜎𝜀𝜀𝑛𝑛√∆𝑡𝑡�            (10)
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Ampliando la metodología anterior, para el caso de un portafolio con 
más de un activo se requiere de lo siguiente:

i)	 Inicialmente se necesita descomponer la matriz de varianza-covarianza 
del precio de los activos, para ello se lleva a cabo el mecanismo de des-
composición de Cholesky. Mediante la descomposición de Cholesky se 
obtiene la matriz A, la cual cumple la obtención de una matriz triangular 
inferior, i.e.,
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i) Inicialmente se necesita descomponer la matriz de varianza-covarianza del precio de los 

activos, para ello se lleva a cabo el mecanismo de descomposición de Cholesky.  Mediante 

la descomposición de Cholesky se obtiene la matriz 𝐴𝐴, la cual cumple la obtención de una 

matriz triangular inferior, i.e.,

Σ = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑇𝑇          (11)

donde 𝐴𝐴 representa una matriz triangular cuadrada de dimensión 𝑛𝑛 𝑥𝑥 𝑛𝑛.

ii) A continuación, se crea un vector de dimensión 𝑛𝑛 𝑥𝑥 1 de números aleatorios, 𝜺𝜺 =

𝜀𝜀1, 𝜀𝜀2, … , 𝜀𝜀𝑛𝑛, con media cero y varianza 1. Para el caso específico de esta investigación se 

generan 100,000 números aleatorios.

iii) Paso siguiente, se genera un conjunto de rendimientos que se distribuya de manera 

normal, 

Y = 𝐴𝐴𝑇𝑇𝜺𝜺           (12)

donde 𝑌𝑌 representa un vector de dimensión 𝑛𝑛 𝑥𝑥 1, de variables normales transformadas.

iv) A continuación, se generan los precios que se distribuyen de manera lognormal,  

Z = 𝑆𝑆𝑡𝑡𝑒𝑒𝑌𝑌            (13)

donde 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el vector de dimensión 𝑛𝑛 𝑥𝑥 1, de los precios futuros esperados.

v) Una vez obtenido el vector de precios Z, este se utiliza para crear el vector de pérdidas y 

ganancias 𝑉𝑉𝑘𝑘, mediante 𝑉𝑉𝑘𝑘 = Z − W, donde W es la posición total del portafolio.    

vi) Y como en el caso de la simulación histórica; los valores del vector de pérdidas y 

ganancias sin orden 𝑉𝑉𝑘𝑘 son ordenados de manera ascendente, dando como resultado la 

simulación del vector de pérdidas y ganancias 𝑉𝑉𝑘𝑘∗. Y finalmente, mediante el vector de 

pérdidas y ganancias 𝑉𝑉𝑘𝑘∗ se hace el cálculo del valor en riesgo; en otras palabras, la 

estimación del VaR se obtiene a través del percentil c% del vector de pérdidas y ganancias.

Valor en Riesgo con Cópulas

En los últimos años, se ha tenido un gran auge en investigaciones e implementaciones para 

el cálculo del VaR utilizando cópulas2, determinando la estructura de dependencia del 
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generan 100,000 números aleatorios.

iii) Paso siguiente, se genera un conjunto de rendimientos que se distribuya de manera 

normal, 

Y = 𝐴𝐴𝑇𝑇𝜺𝜺           (12)

donde 𝑌𝑌 representa un vector de dimensión 𝑛𝑛 𝑥𝑥 1, de variables normales transformadas.

iv) A continuación, se generan los precios que se distribuyen de manera lognormal,  

Z = 𝑆𝑆𝑡𝑡𝑒𝑒𝑌𝑌            (13)

donde 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el vector de dimensión 𝑛𝑛 𝑥𝑥 1, de los precios futuros esperados.

v) Una vez obtenido el vector de precios Z, este se utiliza para crear el vector de pérdidas y 

ganancias 𝑉𝑉𝑘𝑘, mediante 𝑉𝑉𝑘𝑘 = Z − W, donde W es la posición total del portafolio.    

vi) Y como en el caso de la simulación histórica; los valores del vector de pérdidas y 

ganancias sin orden 𝑉𝑉𝑘𝑘 son ordenados de manera ascendente, dando como resultado la 

simulación del vector de pérdidas y ganancias 𝑉𝑉𝑘𝑘∗. Y finalmente, mediante el vector de 

pérdidas y ganancias 𝑉𝑉𝑘𝑘∗ se hace el cálculo del valor en riesgo; en otras palabras, la 

estimación del VaR se obtiene a través del percentil c% del vector de pérdidas y ganancias.

Valor en Riesgo con Cópulas

En los últimos años, se ha tenido un gran auge en investigaciones e implementaciones para 

el cálculo del VaR utilizando cópulas2, determinando la estructura de dependencia del 
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donde 𝑆𝑆𝑡𝑡 representa el vector de dimensión 𝑛𝑛 𝑥𝑥 1, de los precios futuros esperados.
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Valor en Riesgo con cópulas

En los últimos años, se ha tenido un gran auge en investigaciones e imple-
mentaciones para el cálculo del VaR utilizando cópulas,2 determinando la 
estructura de dependencia del portafolio y de los activos riesgosos que lo 
conforman, sin partir de supuestos sobre sus distribuciones y con la espe-
ranza de estimar las colas gruesas de estas distribuciones, obteniendo re-
sultados más realistas y evitando así la sobrestimación o subestimación del 
valor en riesgo del portafolio.

Siguiendo a Romano (2002), Rank (2007), Fantazzini (2008), y Bucio y 
Ortiz (2013) en este trabajo se hace el uso de la estimación del VaR vía Mon-
te Carlo con una adaptación a la teoría de cópulas. 

Inicialmente se tiene que encontrar la función distribución conjunta más 
adecuada, i.e., la que mejor describa los datos. Esto se hace seleccionando las 
funciones de distribución marginales específicas para los rendimientos de 
riesgo individual y una función cópula para unir las marginales en una sola 
función de distribución conjunta.
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que mejor describa los datos. Esto se hace seleccionando las funciones de distribución 

marginales específicas para los rendimientos de riesgo individual y una función cópula para 

unir las marginales en una sola función de distribución conjunta.

Sean xt y yt los log-rendimientos de los activos en el tiempo t, y sea β ∈ (0,1) el peso de la 

asignación, por tanto el rendimiento del portafolio está dado por

zt = βxt + (1 − β)yt            (14)

La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo t-1 está dada como,

Ht(x, y|Φt−1) = Ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)          (15)

de este modo, la función de densidad está dada como,

ht(x, y|Φt−1) = ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)           (16)

Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ésimos niveles de 
confianza del VaR-Cópula durante un período de tenencia de un día son los siguientes:

1.- Sea un portafolio de dos activos z, el cual contiene una posición para cada uno de los 
dos factores de riesgo (o activos), cuyo valor en el tiempo t − 1 es:      

Pz,t−1 = Px,t−1 + Py,t−1           (17)

donde Px,t−1 y Py,t−1 son los precios de mercado de los dos activos en el tiempo t − 1.

2.- Simular j = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de los activos, 
�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo 
t-1 está dada como,
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distribuciones y con la esperanza de estimar las colas gruesas de estas distribuciones, 

obteniendo resultados más realistas y evitando así la sobrestimación o subestimación del 

valor en riesgo del portafolio.
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trabajo se hace el uso de la estimación del VaR vía Monte Carlo con una adaptación a la 

teoría de Cópulas.   

Inicialmente se tiene que encontrar la función distribución conjunta más adecuada, i.e, la 

que mejor describa los datos. Esto se hace seleccionando las funciones de distribución 

marginales específicas para los rendimientos de riesgo individual y una función cópula para 

unir las marginales en una sola función de distribución conjunta.

Sean xt y yt los log-rendimientos de los activos en el tiempo t, y sea β ∈ (0,1) el peso de la 

asignación, por tanto el rendimiento del portafolio está dado por

zt = βxt + (1 − β)yt            (14)

La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo t-1 está dada como,

Ht(x, y|Φt−1) = Ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)          (15)

de este modo, la función de densidad está dada como,

ht(x, y|Φt−1) = ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)           (16)

Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ésimos niveles de 
confianza del VaR-Cópula durante un período de tenencia de un día son los siguientes:

1.- Sea un portafolio de dos activos z, el cual contiene una posición para cada uno de los 
dos factores de riesgo (o activos), cuyo valor en el tiempo t − 1 es:      

Pz,t−1 = Px,t−1 + Py,t−1           (17)

donde Px,t−1 y Py,t−1 son los precios de mercado de los dos activos en el tiempo t − 1.

2.- Simular j = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de los activos, 
�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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asignación, por tanto el rendimiento del portafolio está dado por

zt = βxt + (1 − β)yt            (14)

La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo t-1 está dada como,

Ht(x, y|Φt−1) = Ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)          (15)

de este modo, la función de densidad está dada como,

ht(x, y|Φt−1) = ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)           (16)

Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ésimos niveles de 
confianza del VaR-Cópula durante un período de tenencia de un día son los siguientes:

1.- Sea un portafolio de dos activos z, el cual contiene una posición para cada uno de los 
dos factores de riesgo (o activos), cuyo valor en el tiempo t − 1 es:      

Pz,t−1 = Px,t−1 + Py,t−1           (17)

donde Px,t−1 y Py,t−1 son los precios de mercado de los dos activos en el tiempo t − 1.

2.- Simular j = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de los activos, 
�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ési-
mos niveles de confianza del VaR-Cópula durante un período de tenencia de 
un día son los siguientes:
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1.	 Sea un portafolio de dos activos 

 

portafolio y de los activos riesgosos que lo conforman, sin partir de supuestos sobre sus 

distribuciones y con la esperanza de estimar las colas gruesas de estas distribuciones, 

obteniendo resultados más realistas y evitando así la sobrestimación o subestimación del 

valor en riesgo del portafolio.

Siguiendo a Romano (2002), Rank (2007), Fantazzini (2008) y Bucio y Ortiz (2013) en este 

trabajo se hace el uso de la estimación del VaR vía Monte Carlo con una adaptación a la 

teoría de Cópulas.   

Inicialmente se tiene que encontrar la función distribución conjunta más adecuada, i.e, la 

que mejor describa los datos. Esto se hace seleccionando las funciones de distribución 

marginales específicas para los rendimientos de riesgo individual y una función cópula para 

unir las marginales en una sola función de distribución conjunta.

Sean xt y yt los log-rendimientos de los activos en el tiempo t, y sea β ∈ (0,1) el peso de la 

asignación, por tanto el rendimiento del portafolio está dado por

zt = βxt + (1 − β)yt            (14)

La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo t-1 está dada como,

Ht(x, y|Φt−1) = Ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)          (15)

de este modo, la función de densidad está dada como,

ht(x, y|Φt−1) = ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)           (16)

Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ésimos niveles de 
confianza del VaR-Cópula durante un período de tenencia de un día son los siguientes:

1.- Sea un portafolio de dos activos z, el cual contiene una posición para cada uno de los 
dos factores de riesgo (o activos), cuyo valor en el tiempo t − 1 es:      

Pz,t−1 = Px,t−1 + Py,t−1           (17)

donde Px,t−1 y Py,t−1 son los precios de mercado de los dos activos en el tiempo t − 1.

2.- Simular j = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de los activos, 
�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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portafolio y de los activos riesgosos que lo conforman, sin partir de supuestos sobre sus 

distribuciones y con la esperanza de estimar las colas gruesas de estas distribuciones, 

obteniendo resultados más realistas y evitando así la sobrestimación o subestimación del 

valor en riesgo del portafolio.

Siguiendo a Romano (2002), Rank (2007), Fantazzini (2008) y Bucio y Ortiz (2013) en este 

trabajo se hace el uso de la estimación del VaR vía Monte Carlo con una adaptación a la 

teoría de Cópulas.   

Inicialmente se tiene que encontrar la función distribución conjunta más adecuada, i.e, la 

que mejor describa los datos. Esto se hace seleccionando las funciones de distribución 

marginales específicas para los rendimientos de riesgo individual y una función cópula para 

unir las marginales en una sola función de distribución conjunta.

Sean xt y yt los log-rendimientos de los activos en el tiempo t, y sea β ∈ (0,1) el peso de la 

asignación, por tanto el rendimiento del portafolio está dado por

zt = βxt + (1 − β)yt            (14)

La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo t-1 está dada como,

Ht(x, y|Φt−1) = Ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)          (15)

de este modo, la función de densidad está dada como,

ht(x, y|Φt−1) = ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)           (16)

Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ésimos niveles de 
confianza del VaR-Cópula durante un período de tenencia de un día son los siguientes:

1.- Sea un portafolio de dos activos z, el cual contiene una posición para cada uno de los 
dos factores de riesgo (o activos), cuyo valor en el tiempo t − 1 es:      

Pz,t−1 = Px,t−1 + Py,t−1           (17)

donde Px,t−1 y Py,t−1 son los precios de mercado de los dos activos en el tiempo t − 1.

2.- Simular j = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de los activos, 
�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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obteniendo resultados más realistas y evitando así la sobrestimación o subestimación del 

valor en riesgo del portafolio.

Siguiendo a Romano (2002), Rank (2007), Fantazzini (2008) y Bucio y Ortiz (2013) en este 

trabajo se hace el uso de la estimación del VaR vía Monte Carlo con una adaptación a la 

teoría de Cópulas.   

Inicialmente se tiene que encontrar la función distribución conjunta más adecuada, i.e, la 

que mejor describa los datos. Esto se hace seleccionando las funciones de distribución 

marginales específicas para los rendimientos de riesgo individual y una función cópula para 

unir las marginales en una sola función de distribución conjunta.

Sean xt y yt los log-rendimientos de los activos en el tiempo t, y sea β ∈ (0,1) el peso de la 

asignación, por tanto el rendimiento del portafolio está dado por

zt = βxt + (1 − β)yt            (14)

La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo t-1 está dada como,

Ht(x, y|Φt−1) = Ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)          (15)

de este modo, la función de densidad está dada como,

ht(x, y|Φt−1) = ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)           (16)

Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ésimos niveles de 
confianza del VaR-Cópula durante un período de tenencia de un día son los siguientes:

1.- Sea un portafolio de dos activos z, el cual contiene una posición para cada uno de los 
dos factores de riesgo (o activos), cuyo valor en el tiempo t − 1 es:      

Pz,t−1 = Px,t−1 + Py,t−1           (17)

donde Px,t−1 y Py,t−1 son los precios de mercado de los dos activos en el tiempo t − 1.

2.- Simular j = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de los activos, 
�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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asignación, por tanto el rendimiento del portafolio está dado por

zt = βxt + (1 − β)yt            (14)

La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo t-1 está dada como,

Ht(x, y|Φt−1) = Ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)          (15)

de este modo, la función de densidad está dada como,

ht(x, y|Φt−1) = ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)           (16)

Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ésimos niveles de 
confianza del VaR-Cópula durante un período de tenencia de un día son los siguientes:

1.- Sea un portafolio de dos activos z, el cual contiene una posición para cada uno de los 
dos factores de riesgo (o activos), cuyo valor en el tiempo t − 1 es:      

Pz,t−1 = Px,t−1 + Py,t−1           (17)

donde Px,t−1 y Py,t−1 son los precios de mercado de los dos activos en el tiempo t − 1.

2.- Simular j = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de los activos, 
�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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valor en riesgo del portafolio.
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marginales específicas para los rendimientos de riesgo individual y una función cópula para 
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Sean xt y yt los log-rendimientos de los activos en el tiempo t, y sea β ∈ (0,1) el peso de la 

asignación, por tanto el rendimiento del portafolio está dado por

zt = βxt + (1 − β)yt            (14)

La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo t-1 está dada como,

Ht(x, y|Φt−1) = Ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)          (15)

de este modo, la función de densidad está dada como,

ht(x, y|Φt−1) = ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)           (16)

Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ésimos niveles de 
confianza del VaR-Cópula durante un período de tenencia de un día son los siguientes:

1.- Sea un portafolio de dos activos z, el cual contiene una posición para cada uno de los 
dos factores de riesgo (o activos), cuyo valor en el tiempo t − 1 es:      

Pz,t−1 = Px,t−1 + Py,t−1           (17)

donde Px,t−1 y Py,t−1 son los precios de mercado de los dos activos en el tiempo t − 1.

2.- Simular j = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de los activos, 
�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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portafolio y de los activos riesgosos que lo conforman, sin partir de supuestos sobre sus 

distribuciones y con la esperanza de estimar las colas gruesas de estas distribuciones, 

obteniendo resultados más realistas y evitando así la sobrestimación o subestimación del 

valor en riesgo del portafolio.

Siguiendo a Romano (2002), Rank (2007), Fantazzini (2008) y Bucio y Ortiz (2013) en este 

trabajo se hace el uso de la estimación del VaR vía Monte Carlo con una adaptación a la 

teoría de Cópulas.   

Inicialmente se tiene que encontrar la función distribución conjunta más adecuada, i.e, la 

que mejor describa los datos. Esto se hace seleccionando las funciones de distribución 

marginales específicas para los rendimientos de riesgo individual y una función cópula para 

unir las marginales en una sola función de distribución conjunta.

Sean xt y yt los log-rendimientos de los activos en el tiempo t, y sea β ∈ (0,1) el peso de la 

asignación, por tanto el rendimiento del portafolio está dado por

zt = βxt + (1 − β)yt            (14)

La función de distribución condicional conjunta estimada en el tiempo t-1 está dada como,

Ht(x, y|Φt−1) = Ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)          (15)

de este modo, la función de densidad está dada como,

ht(x, y|Φt−1) = ct(Ft(x|Φt−1), Gt(y|Φt−1)|Φt−1)           (16)

Los pasos detallados del procedimiento para la estimación de los p-ésimos niveles de 
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Pz,t−1 = Px,t−1 + Py,t−1           (17)

donde Px,t−1 y Py,t−1 son los precios de mercado de los dos activos en el tiempo t − 1.

2.- Simular j = 100,000 escenarios Monte Carlo para cada log-rendimiento de los activos, 
�xj,t, yj,t�, sobre el horizonte temporal [t − 1, t], usando la función de distribución condicional 
conjunta.

a) En primer lugar, se tienen que simular j variables aleatorias �uj,x, vj,y�
′ de la cópula Ct(∙).
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donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).
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2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 
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′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 

es una j variable 
aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 

.
ii)	 Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguien-

te algoritmo:
•	 Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz 

de correlación 

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 

, i.e., 

	

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 
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donde 

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 

 es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la 
copula.

•	 Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas nor-
mal estándar 

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 

. 
•	 Simular una variable aleatoria 

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 

, de una distribución 

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 

, inde-
pendiente de 

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 

, donde 

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).

b) El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimientos de los activos 

estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 

cuales pueden ser Normales o t-Student, 

 es el parámetro de los grados de liber-
tad estimado mediante la copula. 

•	 Establecer el vector 

 

i) Si se emplea una cópula normal 2-dimensional, se tiene el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′
.

• Establecer el vector bj = Azj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �ϕ�bj,1�,ϕ�bj,2��

′
, donde ϕ(∙) es la cdf normal 

estándar. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-dimensional Cópula Normal 

CNormal( ∙ ;  ρ�t|Φt−1).

ii) Si se aplica una cópula t-Student 2-dimensional, se emplea el siguiente algoritmo:

• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 

�1 ρ�t
ρ�t 1 �

donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 

el parámetro de los grados de libertad estimado mediante la copula.       

• Establecer el vector bj = Azj.

• Construir el vector cj = �v�t
�sj

bj.

• Determinar los componentes �uj,x, vj,y�
′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
, donde tv�t(∙) es la cdf t-Student, 

con grados de libertad iguales a v�t. El vector �uj,x, vj,y�
′ es una j variable aleatoria de la 2-

dimensional Cópula t-Student Ct−Student( ∙ ; ρ�t , v�t|Φt−1).
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estandarizados mediante el uso de las funciones inversas de las marginales estimadas, las 
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�1 ρ�t
ρ�t 1 �
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• Encontrar mediante la descomposición de Cholesky A a la matriz de correlación Σ, i.e., 
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donde ρ�t es la correlación condicional pronosticada, estimada mediante la copula.

• Simular dos variables aleatorias independientes distribuidas normal estándar zj = �zj,1, zj,2�
′.

• Simular una variable aleatoria sj, de una distribución χv�t
2 , independiente de zj, donde v�t es 
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bj.
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′ = �tv�t�cj,1�, tv�t�cj,2��

′
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′ es una j variable aleatoria de la 2-
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b)	 El paso siguiente consiste en obtener el registro de los log-rendimien-
tos de los activos estandarizados mediante el uso de las funciones in-
versas de las marginales estimadas, las cuales pueden ser Normales o 
t-Student, 

	

 

Qj = �qj,x, qj,y�
′ = �F�t

−1�uj,x�, G�t
−1�vj,y��           (18)

c) Finalmente, se repite este procedimiento para j = 100,000.

3.- Mediante el uso de estos 100,000 casos, el portafolio será reevaluado en el tiempo 𝑡𝑡, es 

decir,

Pz,t
j = Px,t−1 exp�xj,t� + Py,t−1 exp�yj,t�,         j = 1 , … , 100,000          (19)

4.- Las pérdidas del portafolio en cada escenario j, son calculadas mediante, 

Lj = Pz,t
j − Pz,t−1,       j = 1 , … , 100,000           (20)

5.- El cálculo del VaR a diferentes niveles de confianza es muy simple:

Se toma en cuenta el vector de pérdidas y ganancias sin orden, entonces como en los casos 

anteriores de simulación de VaR, i.e., simulación histórica y simulación Monte Carlo; este 

vector es ordenado de manera ascendente, dando como resultado la simulación del vector 

de pérdidas y ganancias con el cual se hace el cálculo del valor en riesgo vía el c% 

percentil.

Prueba de Kupiec

Para llevar a cabo el proceso de verificación de las estimaciones del VaR se precisa de un 

mecanismo de contraste estadístico. Para ello utilizaremos una prueba de Backtesting, la 

prueba de Kupiec3, dicha prueba está basada en la aplicación estadística de una prueba de 

contraste. La prueba de Kupiec es la tradicionalmente utilizada para probar la validez del 

VaR. 

La prueba de Kupiec (prueba de proporción de fallas de Kupiec), consiste en medir si el 

nivel de significancia propuesto por el VaR es consistente con la proporción de fallas que 

presenta el modelo. Es decir, se compara el VaR estimado respecto a las pérdidas y 

ganancias reales, de este modo lo que se mide es la eficiencia del VaR a través del número 

de fallos observados. Asimismo, la prueba de Kupiec busca observar si el nivel de 

significancia propuesto por el modelo VaR, es consistente con el nivel de significancia 

                                                           
3 Para un análisis a detalle véase, Kupiec (1995). 
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3 Para un análisis a detalle véase, Kupiec (1995). 
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3 Para un análisis a detalle véase, Kupiec (1995). 
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3 Para un análisis a detalle véase, Kupiec (1995). 
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4.	 Las pérdidas del portafolio en cada escenario j, son calculadas mediante, 
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percentil.

Prueba de Kupiec
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mecanismo de contraste estadístico. Para ello utilizaremos una prueba de Backtesting, la 

prueba de Kupiec3, dicha prueba está basada en la aplicación estadística de una prueba de 

contraste. La prueba de Kupiec es la tradicionalmente utilizada para probar la validez del 

VaR. 

La prueba de Kupiec (prueba de proporción de fallas de Kupiec), consiste en medir si el 

nivel de significancia propuesto por el VaR es consistente con la proporción de fallas que 

presenta el modelo. Es decir, se compara el VaR estimado respecto a las pérdidas y 

ganancias reales, de este modo lo que se mide es la eficiencia del VaR a través del número 

de fallos observados. Asimismo, la prueba de Kupiec busca observar si el nivel de 

significancia propuesto por el modelo VaR, es consistente con el nivel de significancia 

                                                           
3 Para un análisis a detalle véase, Kupiec (1995). 
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5.	 El cálculo del VaR a diferentes niveles de confianza es muy simple:
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servado en la realidad, es decir se busca determinar la hipótesis nula de que 
la probabilidad de falla sea igual a 1-α.

Se considera como un fracaso si las pérdidas son inferiores al VaR, a 
dicho evento se le atribuye la probabilidad (p*). Por otro lado cuando el VaR 
es inferior a las ganancias o pérdidas, se tiene un evento de éxito con proba-
bilidad (1- p*).

Si se estima el VaR con un nivel de confianza de 95%, entonces se propo-
ne la hipótesis nula sea Ho: p = 0.05.

La hipótesis nula se contrasta a través de una prueba de razón de vero-
similitud de la forma,
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El criterio para aceptar o rechazar la hipótesis nula, es el siguiente:

• Si 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 > 𝑝𝑝∗ se acepta la hipótesis nula, es decir 𝑝𝑝∗ = 𝑝𝑝∎

• Si 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑝𝑝∗ se rechaza la hipótesis nula, es decir 𝑝𝑝∗ ≠ 𝑝𝑝∎

En este caso 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 corresponde al valor asociado a LR en tablas de la distribución 𝜒𝜒2 con 

un grado de libertad. El resultado obtenido nos permite discernir si el nivel de confianza del 

VaR es el correcto.

IV. Evidencia Empírica 

La estimación de pérdidas potenciales vía el Valor en Riesgo haciendo uso de diversas 

metodologías de VaR serán realizadas para un portafolio compuesto por los mercados 

accionarios de México y Estados Unidos. Los mercados accionarios son analizados a través 

de sus principales índices bursátiles: IPC por México y S&P 500 por Estados Unidos. En 

este sentido se enfatiza el análisis realizado en este trabajo es un análisis bivariado, i.e., un 

análisis a dos activos (o factores de riesgo). El período de análisis abarca 1975-2014,

tomando en cuenta datos de series de tiempo diarias, siendo un total de 9,736

observaciones, las cuales son segmentadas en períodos anuales.

Con el fin de contar con una muestra similar dado el disímil funcionamiento de los 

mercados accionarios las series de datos fueron previamente homogenizadas tomando solo 

días en común. Además, para una mejor homogenización se convierten los índices 
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3	  Para un análisis a detalle véase, Kupiec (1995).
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En este caso 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 corresponde al valor asociado a LR en tablas de la distribución 𝜒𝜒2 con 

un grado de libertad. El resultado obtenido nos permite discernir si el nivel de confianza del 

VaR es el correcto.

IV. Evidencia Empírica 

La estimación de pérdidas potenciales vía el Valor en Riesgo haciendo uso de diversas 

metodologías de VaR serán realizadas para un portafolio compuesto por los mercados 

accionarios de México y Estados Unidos. Los mercados accionarios son analizados a través 

de sus principales índices bursátiles: IPC por México y S&P 500 por Estados Unidos. En 

este sentido se enfatiza el análisis realizado en este trabajo es un análisis bivariado, i.e., un 

análisis a dos activos (o factores de riesgo). El período de análisis abarca 1975-2014,

tomando en cuenta datos de series de tiempo diarias, siendo un total de 9,736

observaciones, las cuales son segmentadas en períodos anuales.

Con el fin de contar con una muestra similar dado el disímil funcionamiento de los 

mercados accionarios las series de datos fueron previamente homogenizadas tomando solo 

días en común. Además, para una mejor homogenización se convierten los índices 

 con un grado de libertad. El resultado obtenido nos permite 
discernir si el nivel de confianza del VaR es el correcto.

3.  Evidencia empírica 

La estimación de pérdidas potenciales vía el Valor en Riesgo haciendo uso de 
diversas metodologías de VaR serán realizadas para un portafolio compues-
to por los mercados accionarios de México y Estados Unidos. Los mercados 
accionarios son analizados a través de sus principales índices bursátiles: IPC 
por México y S&P 500 por Estados Unidos. En este sentido se enfatiza que el 
análisis realizado en este trabajo es bivariado, i.e., un análisis a dos activos 
(o factores de riesgo). El período abarca 1975-2014, tomando en cuenta da-
tos de series de tiempo diarias, siendo un total de 9,736 observaciones, las 
cuales son segmentadas en períodos anuales.

Con el fin de contar con una muestra similar dado el disímil funciona-
miento de los mercados accionarios las series de datos fueron previamente 
homogenizadas tomando sólo días en común. Además, para una mejor ho-
mogenización se convierten los índices bursátiles a una sola moneda; en este 
caso el dólar estadounidense. La Gráfica 1 da cuenta del comportamiento de 
los mercados accionarios de México y Estados Unidos, tanto en moneda local 
como en dólares estadounidenses.

Cabe mencionar que las estimaciones de las pérdidas potenciales entre 
estos mercados accionarios, serán realizadas mediante el uso de los rendi-
mientos de sus principales índices bursátiles. Los rendimientos a utilizar 
son por tanto los homogenizados en una sola moneda para obtener un mejor 
comparativo. La Gráfica 2 exhibe los rendimientos de los mercados acciona-
rios de México y Estados Unidos.

A través de la Gráfica 2 se puede constatar que los rendimientos de estos 
dos mercados que no son estables, ya que presentan clusters de volatilidad 
durante el período bajo análisis. Estos clusters de volatilidad exhibidos por 
los rendimientos de los mercados accionarios conllevan a que se tenga un 
comportamiento heteroscedástico y por consecuente que el análisis con el 
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supuesto de normalidad en la serie de los índices bursátiles sea erróneo. Por 
ende cualquier metodología que haga uso de este supuesto de normalidad 
conllevará a estimaciones espurias.

Para constatar que no se cumple el supuesto de linealidad, se hacen di-
versos análisis a los rendimientos de los índices bursátiles de los mercados 

Gráfica 1. Mercados accionarios de México y Estados Unidos 

	 Panel A.  Moneda local	 Panel B.  Dólares estadounidenses

Fuente: Elaboración propia, datos obtenidos de la página web de yahoo finanzas.

 

bursátiles a una sola moneda; en este caso el dólar estadounidense. La Gráfica 1 da cuenta 

del comportamiento de los merados accionarios de México y Estados Unidos, tanto en 

moneda local como en dólares estadounidenses.

Gráfica 1. Mercados Accionarios de México y Estados Unidos 
Panel A. Moneda Local Panel B. Dólares Estadounidenses

                 Fuente: Elaboración propia, datos obtenidos de la página web de yahoo finanzas.

Cabe mencionar que las estimaciones de las pérdidas potenciales entre estos mercados 

accionarios, serán realizadas mediante el uso de los rendimientos de sus principales índices 

bursátiles. Los rendimientos a utilizar son por tanto los homogenizados en una sola moneda 
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                 Fuente: Elaboración propia, datos obtenidos de la pagina web de yahoo finanzas.

A través de la Gráfica 2 podemos constatar los rendimientos de estos dos mercados no son 

estables, visiblemente se comprueba tienen clusters de volatilidad durante el período bajo 

análisis. Estos clusters de volatilidad exhibidos por los rendimientos de los mercados 

accionarios conllevan a que se tenga un comportamiento heteroscedástico y por 

consecuente que el análisis con el supuesto de normalidad en la serie de los índices 

bursátiles sea erróneo. Y por ende cualquier metodología que haga uso de este supuesto de 

normalidad conllevará a estimaciones espurias.

Para constatar no se cumple el supuesto de linealidad, se hacen diversos análisis a los 

rendimientos de los índices bursátiles de los mercados de capitales de México y Estados 

Unidos. Primeramente se genera el histograma de los rendimientos de cada uno de los 

mercados de capitales bajo análisis, y sobre cada uno de estos histogramas se sobrepone el 

ajuste mediante la curva de la distribución normal y el ajuste mediante una curva de la 

distribución t-student; siendo ambas curvas no cualquier curvas de ambas distribuciones,

sino las que más se asemejan a los datos de los rendimientos de los índices bursátiles de 

cada mercado de capitales. La Gráfica 3 muestra el histograma de los rendimientos de los 

mercados accionarios de México y Estados Unidos con sus respectivas curvas de las 

distribuciones normal y t-student.

Gráfica 3. Histogramas con Curvas Normal y t-Student de los 

Rendimientos de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos

Panel A. IPC (México) Panel B. S&P 500 (Estados Unidos)
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de capitales de México y Estados Unidos. Primeramente se genera el histo-
grama de los rendimientos de cada uno de los mercados de capitales bajo 
análisis, y sobre cada uno de estos histogramas se sobrepone el ajuste me-
diante la curva de la distribución normal y el ajuste mediante una curva de 
la distribución t-student;  siendo las curvas de ambas distribuciones las que 
más se asemejan a los datos de los rendimientos de los índices bursátiles de 
cada mercado de capitales. La Gráfica 3 muestra el histograma de los ren-
dimientos de los mercados accionarios de México y Estados Unidos con sus 
respectivas curvas de las distribuciones normal y t-student. 

Gráfica 3.  Histogramas con curvas Normal y t-Student de los 
rendimientos de los mercados accionarios de México y Estados Unidos

	 Panel A. IPC (México)	 Panel B. S&P 500 (Estados Unidos)

Fuente: Elaboración propia, datos obtenidos de la pagina web de yahoo finanzas.

 

                 Fuente: Elaboración propia, datos obtenidos de la pagina web de yahoo finanzas.

Mediante la Gráfica 3 se vuelve a comprobar no se cumple la linealidad de los rendimientos

de los mercados accionarios bajo análisis, se observa claramente el comportamiento de la 

curva normal difiere en gran medida al comportamiento del histograma de los 

rendimientos. Sin embargo se puede afirmar se tiene un mejor ajuste mediante la curva t-

student siendo esta similar al histograma de los rendimientos de los mercados accionarios

analizados. Cabe decir, el comportamiento de los rendimientos presenta leptocurtosis y 

colas pesadas.

Se ha analizado gráficamente el período completo 1975-2014, sin embargo el análisis 

estipulado en esta investigación es un análisis anual. El análisis gráfico del período 

completo nos sirve para identificar visualmente como es el comportamiento durante todos 

estos años de estudio. Por síntesis se omite realizar un análisis gráfico anual. No obstante 

para identificar comportamientos característicos de estos períodos de análisis se opta por 

utilizar algunos estadísticos descriptivos que ayuden a identificar patrones en cada período

bajo análisis. 

Por ende para continuar con el análisis de la no linealidad de los rendimientos de los 

mercados accionarios de México y Estados Unidos segmentados anualmente se realiza la 

estimación de diversos estadísticos descriptivos; cabe decir, mediante algunos de estos

estadísticos descriptivos propuestos nos apoyamos para determinar si se confirma o rechaza 

la linealidad en el comportamiento de los rendimientos. La Tabla 1 muestra los estadísticos 

descriptivos de los rendimientos de los mercados accionarios bajo análisis.   

Mediante la Gráfica 3 se vuelve a comprobar que no se cumple la linea-
lidad de los rendimientos de los mercados accionarios bajo análisis, ya que 
se observa claramente que el comportamiento de la curva normal difiere en 
gran medida del comportamiento del histograma de los rendimientos. Sin 
embargo, se puede afirmar se tiene un mejor ajuste mediante la curva t-stu-
dent siendo ésta similar al histograma de los rendimientos de los mercados 
accionarios analizados. Cabe decir, que el comportamiento de los rendimien-
tos presenta leptocurtosis y colas pesadas. 

Se ha analizado gráficamente el período completo 1975-2014, sin em-
bargo el estipulado en esta investigación es un análisis anual. El análisis grá-
fico del período completo nos sirve para identificar visualmente como es el 
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comportamiento durante todos estos años de estudio. Por síntesis se omite 
realizar un análisis gráfico anual. No obstante para identificar comporta-
mientos característicos de estos períodos de análisis se opta por utilizar al-
gunos estadísticos descriptivos que ayuden a identificar patrones en cada 
período bajo análisis. 

Por ende para continuar con el análisis de la no linealidad de los rendi-
mientos de los mercados accionarios de México y Estados Unidos segmenta-
dos anualmente se realiza la estimación de diversos estadísticos descriptivos; 
cabe decir, mediante algunos de estos estadísticos descriptivos propuestos 
nos apoyamos para determinar si se confirma o rechaza la linealidad en el 
comportamiento de los rendimientos. La Tabla 1 muestra los estadísticos des-
criptivos de los rendimientos de los mercados accionarios bajo análisis. 

Los estadísticos descriptivos de los rendimientos de los mercados ac-
cionarios de México y Estados Unidos revelan para la mayor parte de los 
períodos analizados que se está lejos de un comportamiento normal, esta 
aseveración se observa a través de los coeficientes de asimetría y curtosis, 
los cuales en su mayoría muestran valores significativos de asimetría y al-
tos grados de curtosis. La Tabla 1 resalta la estimación del estadístico de 
normalidad Jarque-Bera, a través de este estadístico es evidente que en la 
mayor parte de los períodos los rendimientos, de los mercados accionarios 
bajo análisis, no cumplen con el supuesto de linealidad.

Comprobada la no linealidad de los rendimientos de los índices bur-
sátiles de los mercados accionarios de México y Estados Unidos, se opta 
por mecanismos que estimen de mejor manera situaciones disímiles a la 
distribución normal. Para ello, se requiere de modelos más precisos. Por 
ende en este trabajo se propone el uso de la teoría de cópulas elípticas en 
la estimación de pérdidas potenciales a través del VaR para de este modo 
obtener estimaciones más robustas.

La estimación del Valor en Riesgo es realizada para portafolios com-
puestos por dos activos, siendo los activos los diferentes índices bursáti-
les de los mercados accionarios de México y Estados Unidos. Se utiliza la 
serie temporal diaria que comprende el período de análisis 1975-2014 de 
los rendimientos de cada índice bursátil. Dicha estimación del Valor en 
Riesgo es llevada a cabo mediante las metodologías: VaR Delta-Normal, 
VaR Simulación Histórica, VaR Simulación Monte Carlo y VaR-Cópulas 
Elípticas.

Antes que nada, en la estimación del valor en riesgo se deben estipular 
los supuestos mediante los cuales se cimientan las estimaciones, los cuales 
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son: horizonte temporal de un día, probabilidad de ocurrencia (nivel de sig-
nificancia) al 99%, 95% y 90%, y la cantidad de 100 mil dólares por invertir.

En lo que respecta al monto de inversión por tratarse de un portafolio 
compuesto por un par de activos es necesario asignar un monto por cada 
uno de ellos, es decir, es necesario otorgar un porcentaje (cantidad) a inver-
tir de cada índice bursátil de los mercados accionarios de México y Estados 
Unidos. Ante tal situación, se opta por una diversificación naive, la cual con-
siste en otorgar el mismo porcentaje a cada activo. Es decir, cada portafolio 
conformado por los dos activos bajo análisis y para cada período analizado 
se tiene una asignación (ponderación) de 50% para cada activo, en otras 
palabras a cada mercado de capital se le asignan 50 mil dólares; así al tomar 
montos de inversión idénticos, la estimación de Valor en Riesgo sirve como 
un comparativo más de las características de los mercados accionarios de 
México y Estados Unidos. 

La Tabla 2 muestra los resultados de las diversas metodologías de Valor 
en Riesgo propuestas para cada uno de los portafolios compuestos entre los 
mercados accionarios de México y Estados Unidos. Las pérdidas potenciales 
son reportadas en términos porcentuales para una mejor identificación. 

Mediante la Tabla 2 podemos constatar que las estimaciones de Valor 
en Riesgo vía las metodologías Delta-Normal y Simulación Histórica son las 
que indican estimaciones más conservadoras, les siguen las estimaciones 
vía la metodología de Monte Carlo dado que estas muestran un umbral de 
pérdida más alto con respecto al VaR Delta-Normal y VaR Simulación Histó-
rica; y se resalta que las estimaciones vía el VaR Cópulas Elípticas son las de 
mayor umbral de pérdida, destacando las estimaciones obtenidas a través 
del VaR Cópula t-Student. Aunque, cabe decir, depende del período analizado 
se cumpla lo anteriormente dicho. Se puede estipular, se tiene en su mayo-
ría el siguiente orden referente al mayor umbral de pérdida: primeramen-
te con mayores pérdidas estimadas el VaR Cópula t-Student, continuando 
el VaR Cópula Normal, siguiéndole muy de cerca dadas sus características 
metodológicas y de supuesto lineal el VaR Simulación Monte Carlo, aunque 
cabe hacer mención en algunos períodos la pérdida estimada es ligeramente 
mayor vía Simulación Monte Carlo que vía VaR Cópula Normal, y por último 
con menores proporciones de pérdidas están el VaR Delta-Normal y el VaR 
Simulación Histórica. 

Estas estimaciones muestran que el VaR-Cópula es un modelo robusto 
ya que captura mejor los comporamientos leptocurticos y asimétricos de los 
rendimientos de los índices bursátiles, conformando un umbral de riesgo 
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Tabla 1. Estadísticos Descriptivos de los Rendimientos de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos
Tabla 1. Estadísticos Descriptivos de los Rendimientos de los Mercados 

Accionarios de México y Estados Unidos
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Tabla 1. Estadísticos Descriptivos de los Rendimientos de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos

Tabla 1. Estadísticos Descriptivos de los Rendimientos de los Mercados 
Accionarios de México y Estados Unidos (continuación)
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Tabla 2. Medidas de VaR de los Mercados Accionarios  
de México y Estados Unidos
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más amplio. De las estimaciones efectuadas se destaca la cópula t-student la 
cual, dada su estructura, estima las mayores pérdidas.

Referente a las menores y mayores pérdidas potenciales estimadas, se 
puede decir que el portafolio conformado por los mercados accionarios de 
México y Estados Unidos presenta, a través del tiempo y dependiendo del 
período analizado, un menor o mayor umbral de pérdidas potenciales.

El período que presentó el mayor umbral de pérdidas es el comprendido 
por el año 1987. Las pérdidas de este período están vinculadas al desplo-
me bursátil del lunes negro, cabe recordar este acontecimiento originó una 
de las mayores crisis financieras. Sin embargo, siendo coherentes se puede 
afirmar que son varios los períodos que presentan umbrales de pérdidas por 
arriba del resto, los cuales en orden de mayor a menor pérdida son: 1987, 
2008, 1995, y 1998. Se observa los períodos que presentan mayores pérdi-
das tienen la particularidad de pertenecer a un período de crisis financiera 
que por ende se caracteriza por la presencia de altos niveles de inestabilidad 
financiera. Asimismo, debe resaltarse la estimación vía simulación histórica 
del año 1982, la cual muestra el umbral de pérdida más alto. En este año se 
llevó a cabo una gran devaluación en México que implicó una de las grandes 
crisis financieras de este país. De este modo, se confirma que la estimación 
de pérdidas potenciales es mayor en períodos de inestabilidad financiera. 

Cabe destacarse que no todos los modelos de VaR son viables en con-
diciones inestables del mercado (e.g. volatilidad extrema, asimetría y lep-
tocurtosis). Cada metodología tiene sus pros y contras, sin embargo, la 
eficiencia de cada una de ellas depende de sus supuestos estadísticos y del 
comportamiento del mercado.

Finalmente, para verificar la validez en las estimaciones de las metodo-
logías de Valor en Riesgo propuestas, y que éstas a su vez sean robustas y 
precisas, se utiliza la prueba de Backtesting de Kupiec. La Tabla 3 muestra 

Tabla 2. Medidas de VaR de los Mercados Accionarios  
de México y Estados Unidos (continuación)
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Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos

       

       
La tabla reporta los valores-p de la prueba de Kupiec. Los valores-p se determinan dependiendo del VaR estimado, i.e., los valores-p mayores o 
iguales al 10% se contrastan con el VaR estimado al 90%, los valores-p mayores o iguales al 5% se contrastan con el VaR estimado al 95% y los 
valores-p mayores o iguales al 1% se contrastan con el VaR estimado al 99%, dichos valores estimados establecen la confiabilidad del VaR. Los 
valores en negritas indican el modelo con mejor desempeño y los valores en paréntesis indican el número de fallos reales. 

S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (26) 0.0000 (20) 0.7419 (2) 0.7419 (2) 0.7419 (2)
95% 0.0000 (49) 0.0000 (43) 0.0366 (6) 0.0366 (6) 0.0042 (4)
90% 0.0000 (70) 0.0000 (67) 0.0237 (15) 0.0237 (15) 0.0000 (7)
99% 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1)
95% 0.4812 (15) 0.0000 (1) 0.0002 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
90% 0.0237 (15) 0.0000 (1) 0.0000 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
99% 0.0000 (13) 0.0014 (9) 0.7580 (3) 0.7580 (3) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (52) 0.2146 (17) 0.8839 (12) 0.2860 (9) 0.0366 (6)
90% 0.0000 (76) 0.0018 (41) 0.0033 (40) 0.0704 (34) 0.2764 (20)
99% 0.0000 (74) 0.0000 (60) 0.0594 (6) 0.1619 (5) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (105) 0.0000 (99) 0.0000 (40) 0.0000 (33) 0.6691 (14)
90% 0.0000 (123) 0.0000 (123) 0.0000 (84) 0.0000 (83) 0.0000 (59)
99% 0.3895(4) 0.0054(8) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0013(25) 0.0788(19) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0002(2)
90% 0.0003(44) 0.0033(40) 0.3052(30) 0.3052(30) 0.043600
99% 0.7419(2) 0.1619(5) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0788(19) 0.3294(16) 0.0042(49) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0284(36) 0.5341(28) 0.1222(18) 0.1222(18) 0.0000(7)
99% 0.0000(28) 0.0000(25) 0.0003(10) 0.0003(10) 0.1619(5)
95% 0.0000(58) 0.0000(46) 0.0013(25) 0.0006(26) 0.3294(16)
90% 0.0000(82) 0.0000(64) 0.0000(60) 0.0000(63) 0.1553(32)
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0828(7) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0751(17) 0.0000 (0) 0.0000(0) 0.0058(13) 0.0000 (0)
99% 0.0000(47) 0.0000(46) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.2781(1)
95% 0.0000(88) 0.0000(84) 0.0239(21) 0.0444(20) 0.2860(9)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
99% 0.7579(39) 0.1619(5) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.2146(17) 0.1331(18) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0042(4)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0137(5) 0.0000(1) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0121(14) 0.0000(5) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
99% 0.0000(14) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(44) 0.0000(41) 0.8854(13) 0.8854(13) 0.1632(8)
90% 0.0000(83) 0.0000(74) 0.0173(73) 0.0173(37) 0.2764(20)
99% 0.0000(12) 0.0000(16) 0.2781(1) 0.2781(1) 0..2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(30) 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(54) 0.5194(22) 0.6695(23) 0.0121(14)
99% 0.2781(1) 0.3805(4) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.8839(12) 0.6571(119 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.1061(33) 0.8320(24) 0.0004(10) 0.0004(10) 0.0000(4)
99% 0.0000(13) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(50) 0.0000(37) 0.2860(9) 0.2860(9) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(74) 0.1061(33) 0.1061(33) 0.0237(15)
99% 0.3805(49) 0.0594(6) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4812(15) 0.6691(14) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.3052(30) 1.0000(25) 0.0025(12) 0.0025(12) 0.0000(6)
99% 0.0191(7) 0.0000(11) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(34) 0.0000(32) 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0000(1)
90% 0.0000(81) 0.0000(57) 0.5341(28) 0.4096(29) 0.0025(12)
99% 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0042(4) 0.0002(2) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.0121(14) 0.0000(7) 0.0000(3) 0.0000(3) 0.0000(1)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.8839(12) 0.0445(20) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0000 (0)
90% 0.0010(42) 0.0003(44) 0.0751(17) 0.0751(17) 0.0000(6)
99% 0.7419(2) 0.0003(10) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(33) 0.0000(33) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000 (0)
90% 0.0000(60) 0.0000(58) 0.6768(27) 0.6768(27) 0.0001(9)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(12) 0.0014(9) 0.0191(7) 0.0191(7) 0.7419(2)
95% 0.0000(41) 0.2146(17) 0.0000(40) 0.0000(40) 0.3294(16)
90% 0.0000(95) 0.0033(40) 0.0000(87) 0.0000(87) 0.0000(56)
99% 0.0000(29) 0.0000(35) 0.0000(19) 0.0000(19) 0.0000(12)
95% 0.0000(84) 0.0000(60) 0.0000(52) 0.0000(52) 0.0000(29)
90% 0.0000(118) 0.0000(91) 0.0000(99) 0.0000(99) 0.0000(63)
99% 0.2781(1) 0.7580(3) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0000(1)
90% 0.0005(43) 0.0025(12) 0.0000(8) 0.0121(14) 0.0000(7)
99% 0.2781(1) 0.7419(2) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.6691(14) 0.1632(8) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0103(38) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0001(9)
99% 0.2781(1) 0.0000(21) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.0000(0)
95% 0.0000(41) 0.0000(40) 0.4812(15) 0.4812(15) 0.0042(4)
90% 0.0000(83) 0.0000(70) 0.0033(40) 0.0059(39) 0.8320(24)
99% 0.0594(6) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0029(24) 0.0000(30) 0.0366(6) 0.0366(6) 0.0002(2)
90% 0.0000(102) 0.0000(47) 0.5341(28) 0.3052(30) 0.0025(12)
99% 0.7580(3) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(38) 0.0000(31) 0.0002(2) 0.0002(2) 0.0000(1)
90% 0.0000(84) 0.0000(59) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.1632(8) 0.6571(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0704(34) 0.8340(26) 0.0000(6) 0.0000(6) 0.0000(1)
99% 0.0000(26) 0.0000(28) 0.3805(49) 0.3805(4) 0.7419(2)
95% 0.0000(81) 0.0000(58) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0137(5)
90% 0.0000(88) 0.0000(89) 0.0284(36) 0.0454(35) 0.0058(13)
99% 0.1619(5) 0.0054(8) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(36) 0.3294(16) 0.1632(8) 0.0828(7) 0.0137(5)
90% 0.0000(54) 0.1553(32) 0.0436(16) 0.0237(15) 0.0000(8)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(47) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0042(4)
90% 0.0000(75) 0.0000(72) 0.0103(38) 0.0173(37) 0.0237(15)
99% 0.0000(15) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(36) 0.0000(39) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0002(2)
90% 0.0000(77) 0.0000(64) 0.5341(28) 0.5341(28) 0.0237(15)
99% 0.0000(37) 0.0000(41) 0.0000(14) 0.0000(14) 0.0054(8)
95% 0.0000(54) 0.0000(64) 0.0000(38) 0.0000(37) 0.0000(30)
90% 0.0000(86) 0.0000(88) 0.0000(74) 0.0000(72) 0.0000(52)
99% 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.0009(42) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.0001(9)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.4529(10) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0000(5)
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7580(3)
95% 0.0000(33) 0.0000(46) 0.0000(29) 0.0002(27) 0.8854(13)
90% 0.0000(66) 0.0000(65) 0.0000(62) 0.0000(59) 0.0059(39)
99% 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3)
95% 0.0137(5) 0.0042(4) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.1222(18) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.0445(20) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0010(3)
90% 0.0001(42) 0.0003(44) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.2146(17) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0010(3)
90% 0.4096(29) 0.6768(27) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
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Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios  
de México y Estados Unidos*

los resultados de la prueba de Kupiec aplicada a las metodologías de Valor 
en Riesgo propuestas para cada uno de los portafolios compuestos entre los 
mercados accionarios de México y Estados Unidos. 

La Tabla 3 confirma que son más robustas las estimaciones más restric-
tivas; se observa que en su mayoría las estimaciones al 99% son las de mejor 
desempeño. Asimismo, se comprueba que las estimaciones de VaR a través 
del VaR-Cópula t-Student también cumplen en su mayoría con el supuesto 
del mejor desempeño. 

*  La tabla reporta los valores-p de la prueba de Kupiec. Los valores-p se determinan de-
pendiendo del VaR estimado, i.e., los valores-p mayores o iguales al 10% se contrastan con 
el VaR estimado al 90%, los valores-p mayores o iguales al 5% se contrastan con el VaR es-
timado al 95% y los valores-p mayores o iguales al 1% se contrastan con el VaR estimado al 
99%, dichos valores estimados establecen la confiabilidad del VaR. Los valores en negritas 
indican el modelo con mejor desempeño y los valores en paréntesis indican el número de 
fallos reales.
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Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos

       

       
La tabla reporta los valores-p de la prueba de Kupiec. Los valores-p se determinan dependiendo del VaR estimado, i.e., los valores-p mayores o 
iguales al 10% se contrastan con el VaR estimado al 90%, los valores-p mayores o iguales al 5% se contrastan con el VaR estimado al 95% y los 
valores-p mayores o iguales al 1% se contrastan con el VaR estimado al 99%, dichos valores estimados establecen la confiabilidad del VaR. Los 
valores en negritas indican el modelo con mejor desempeño y los valores en paréntesis indican el número de fallos reales. 

S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (26) 0.0000 (20) 0.7419 (2) 0.7419 (2) 0.7419 (2)
95% 0.0000 (49) 0.0000 (43) 0.0366 (6) 0.0366 (6) 0.0042 (4)
90% 0.0000 (70) 0.0000 (67) 0.0237 (15) 0.0237 (15) 0.0000 (7)
99% 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1)
95% 0.4812 (15) 0.0000 (1) 0.0002 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
90% 0.0237 (15) 0.0000 (1) 0.0000 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
99% 0.0000 (13) 0.0014 (9) 0.7580 (3) 0.7580 (3) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (52) 0.2146 (17) 0.8839 (12) 0.2860 (9) 0.0366 (6)
90% 0.0000 (76) 0.0018 (41) 0.0033 (40) 0.0704 (34) 0.2764 (20)
99% 0.0000 (74) 0.0000 (60) 0.0594 (6) 0.1619 (5) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (105) 0.0000 (99) 0.0000 (40) 0.0000 (33) 0.6691 (14)
90% 0.0000 (123) 0.0000 (123) 0.0000 (84) 0.0000 (83) 0.0000 (59)
99% 0.3895(4) 0.0054(8) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0013(25) 0.0788(19) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0002(2)
90% 0.0003(44) 0.0033(40) 0.3052(30) 0.3052(30) 0.043600
99% 0.7419(2) 0.1619(5) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0788(19) 0.3294(16) 0.0042(49) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0284(36) 0.5341(28) 0.1222(18) 0.1222(18) 0.0000(7)
99% 0.0000(28) 0.0000(25) 0.0003(10) 0.0003(10) 0.1619(5)
95% 0.0000(58) 0.0000(46) 0.0013(25) 0.0006(26) 0.3294(16)
90% 0.0000(82) 0.0000(64) 0.0000(60) 0.0000(63) 0.1553(32)
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0828(7) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0751(17) 0.0000 (0) 0.0000(0) 0.0058(13) 0.0000 (0)
99% 0.0000(47) 0.0000(46) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.2781(1)
95% 0.0000(88) 0.0000(84) 0.0239(21) 0.0444(20) 0.2860(9)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
99% 0.7579(39) 0.1619(5) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.2146(17) 0.1331(18) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0042(4)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0137(5) 0.0000(1) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0121(14) 0.0000(5) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
99% 0.0000(14) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(44) 0.0000(41) 0.8854(13) 0.8854(13) 0.1632(8)
90% 0.0000(83) 0.0000(74) 0.0173(73) 0.0173(37) 0.2764(20)
99% 0.0000(12) 0.0000(16) 0.2781(1) 0.2781(1) 0..2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(30) 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(54) 0.5194(22) 0.6695(23) 0.0121(14)
99% 0.2781(1) 0.3805(4) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.8839(12) 0.6571(119 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.1061(33) 0.8320(24) 0.0004(10) 0.0004(10) 0.0000(4)
99% 0.0000(13) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(50) 0.0000(37) 0.2860(9) 0.2860(9) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(74) 0.1061(33) 0.1061(33) 0.0237(15)
99% 0.3805(49) 0.0594(6) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4812(15) 0.6691(14) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.3052(30) 1.0000(25) 0.0025(12) 0.0025(12) 0.0000(6)
99% 0.0191(7) 0.0000(11) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(34) 0.0000(32) 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0000(1)
90% 0.0000(81) 0.0000(57) 0.5341(28) 0.4096(29) 0.0025(12)
99% 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0042(4) 0.0002(2) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.0121(14) 0.0000(7) 0.0000(3) 0.0000(3) 0.0000(1)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.8839(12) 0.0445(20) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0000 (0)
90% 0.0010(42) 0.0003(44) 0.0751(17) 0.0751(17) 0.0000(6)
99% 0.7419(2) 0.0003(10) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(33) 0.0000(33) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000 (0)
90% 0.0000(60) 0.0000(58) 0.6768(27) 0.6768(27) 0.0001(9)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(12) 0.0014(9) 0.0191(7) 0.0191(7) 0.7419(2)
95% 0.0000(41) 0.2146(17) 0.0000(40) 0.0000(40) 0.3294(16)
90% 0.0000(95) 0.0033(40) 0.0000(87) 0.0000(87) 0.0000(56)
99% 0.0000(29) 0.0000(35) 0.0000(19) 0.0000(19) 0.0000(12)
95% 0.0000(84) 0.0000(60) 0.0000(52) 0.0000(52) 0.0000(29)
90% 0.0000(118) 0.0000(91) 0.0000(99) 0.0000(99) 0.0000(63)
99% 0.2781(1) 0.7580(3) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0000(1)
90% 0.0005(43) 0.0025(12) 0.0000(8) 0.0121(14) 0.0000(7)
99% 0.2781(1) 0.7419(2) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.6691(14) 0.1632(8) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0103(38) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0001(9)
99% 0.2781(1) 0.0000(21) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.0000(0)
95% 0.0000(41) 0.0000(40) 0.4812(15) 0.4812(15) 0.0042(4)
90% 0.0000(83) 0.0000(70) 0.0033(40) 0.0059(39) 0.8320(24)
99% 0.0594(6) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0029(24) 0.0000(30) 0.0366(6) 0.0366(6) 0.0002(2)
90% 0.0000(102) 0.0000(47) 0.5341(28) 0.3052(30) 0.0025(12)
99% 0.7580(3) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(38) 0.0000(31) 0.0002(2) 0.0002(2) 0.0000(1)
90% 0.0000(84) 0.0000(59) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.1632(8) 0.6571(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0704(34) 0.8340(26) 0.0000(6) 0.0000(6) 0.0000(1)
99% 0.0000(26) 0.0000(28) 0.3805(49) 0.3805(4) 0.7419(2)
95% 0.0000(81) 0.0000(58) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0137(5)
90% 0.0000(88) 0.0000(89) 0.0284(36) 0.0454(35) 0.0058(13)
99% 0.1619(5) 0.0054(8) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(36) 0.3294(16) 0.1632(8) 0.0828(7) 0.0137(5)
90% 0.0000(54) 0.1553(32) 0.0436(16) 0.0237(15) 0.0000(8)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(47) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0042(4)
90% 0.0000(75) 0.0000(72) 0.0103(38) 0.0173(37) 0.0237(15)
99% 0.0000(15) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(36) 0.0000(39) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0002(2)
90% 0.0000(77) 0.0000(64) 0.5341(28) 0.5341(28) 0.0237(15)
99% 0.0000(37) 0.0000(41) 0.0000(14) 0.0000(14) 0.0054(8)
95% 0.0000(54) 0.0000(64) 0.0000(38) 0.0000(37) 0.0000(30)
90% 0.0000(86) 0.0000(88) 0.0000(74) 0.0000(72) 0.0000(52)
99% 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.0009(42) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.0001(9)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.4529(10) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0000(5)
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7580(3)
95% 0.0000(33) 0.0000(46) 0.0000(29) 0.0002(27) 0.8854(13)
90% 0.0000(66) 0.0000(65) 0.0000(62) 0.0000(59) 0.0059(39)
99% 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3)
95% 0.0137(5) 0.0042(4) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.1222(18) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.0445(20) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0010(3)
90% 0.0001(42) 0.0003(44) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.2146(17) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0010(3)
90% 0.4096(29) 0.6768(27) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
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Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios  
de México y Estados Unidos (continuación)

 

Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos

       

       
La tabla reporta los valores-p de la prueba de Kupiec. Los valores-p se determinan dependiendo del VaR estimado, i.e., los valores-p mayores o 
iguales al 10% se contrastan con el VaR estimado al 90%, los valores-p mayores o iguales al 5% se contrastan con el VaR estimado al 95% y los 
valores-p mayores o iguales al 1% se contrastan con el VaR estimado al 99%, dichos valores estimados establecen la confiabilidad del VaR. Los 
valores en negritas indican el modelo con mejor desempeño y los valores en paréntesis indican el número de fallos reales. 

S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (26) 0.0000 (20) 0.7419 (2) 0.7419 (2) 0.7419 (2)
95% 0.0000 (49) 0.0000 (43) 0.0366 (6) 0.0366 (6) 0.0042 (4)
90% 0.0000 (70) 0.0000 (67) 0.0237 (15) 0.0237 (15) 0.0000 (7)
99% 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1)
95% 0.4812 (15) 0.0000 (1) 0.0002 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
90% 0.0237 (15) 0.0000 (1) 0.0000 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
99% 0.0000 (13) 0.0014 (9) 0.7580 (3) 0.7580 (3) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (52) 0.2146 (17) 0.8839 (12) 0.2860 (9) 0.0366 (6)
90% 0.0000 (76) 0.0018 (41) 0.0033 (40) 0.0704 (34) 0.2764 (20)
99% 0.0000 (74) 0.0000 (60) 0.0594 (6) 0.1619 (5) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (105) 0.0000 (99) 0.0000 (40) 0.0000 (33) 0.6691 (14)
90% 0.0000 (123) 0.0000 (123) 0.0000 (84) 0.0000 (83) 0.0000 (59)
99% 0.3895(4) 0.0054(8) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0013(25) 0.0788(19) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0002(2)
90% 0.0003(44) 0.0033(40) 0.3052(30) 0.3052(30) 0.043600
99% 0.7419(2) 0.1619(5) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0788(19) 0.3294(16) 0.0042(49) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0284(36) 0.5341(28) 0.1222(18) 0.1222(18) 0.0000(7)
99% 0.0000(28) 0.0000(25) 0.0003(10) 0.0003(10) 0.1619(5)
95% 0.0000(58) 0.0000(46) 0.0013(25) 0.0006(26) 0.3294(16)
90% 0.0000(82) 0.0000(64) 0.0000(60) 0.0000(63) 0.1553(32)
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0828(7) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0751(17) 0.0000 (0) 0.0000(0) 0.0058(13) 0.0000 (0)
99% 0.0000(47) 0.0000(46) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.2781(1)
95% 0.0000(88) 0.0000(84) 0.0239(21) 0.0444(20) 0.2860(9)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
99% 0.7579(39) 0.1619(5) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.2146(17) 0.1331(18) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0042(4)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0137(5) 0.0000(1) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0121(14) 0.0000(5) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
99% 0.0000(14) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(44) 0.0000(41) 0.8854(13) 0.8854(13) 0.1632(8)
90% 0.0000(83) 0.0000(74) 0.0173(73) 0.0173(37) 0.2764(20)
99% 0.0000(12) 0.0000(16) 0.2781(1) 0.2781(1) 0..2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(30) 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(54) 0.5194(22) 0.6695(23) 0.0121(14)
99% 0.2781(1) 0.3805(4) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.8839(12) 0.6571(119 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.1061(33) 0.8320(24) 0.0004(10) 0.0004(10) 0.0000(4)
99% 0.0000(13) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(50) 0.0000(37) 0.2860(9) 0.2860(9) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(74) 0.1061(33) 0.1061(33) 0.0237(15)
99% 0.3805(49) 0.0594(6) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4812(15) 0.6691(14) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.3052(30) 1.0000(25) 0.0025(12) 0.0025(12) 0.0000(6)
99% 0.0191(7) 0.0000(11) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(34) 0.0000(32) 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0000(1)
90% 0.0000(81) 0.0000(57) 0.5341(28) 0.4096(29) 0.0025(12)
99% 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0042(4) 0.0002(2) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.0121(14) 0.0000(7) 0.0000(3) 0.0000(3) 0.0000(1)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.8839(12) 0.0445(20) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0000 (0)
90% 0.0010(42) 0.0003(44) 0.0751(17) 0.0751(17) 0.0000(6)
99% 0.7419(2) 0.0003(10) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(33) 0.0000(33) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000 (0)
90% 0.0000(60) 0.0000(58) 0.6768(27) 0.6768(27) 0.0001(9)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(12) 0.0014(9) 0.0191(7) 0.0191(7) 0.7419(2)
95% 0.0000(41) 0.2146(17) 0.0000(40) 0.0000(40) 0.3294(16)
90% 0.0000(95) 0.0033(40) 0.0000(87) 0.0000(87) 0.0000(56)
99% 0.0000(29) 0.0000(35) 0.0000(19) 0.0000(19) 0.0000(12)
95% 0.0000(84) 0.0000(60) 0.0000(52) 0.0000(52) 0.0000(29)
90% 0.0000(118) 0.0000(91) 0.0000(99) 0.0000(99) 0.0000(63)
99% 0.2781(1) 0.7580(3) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0000(1)
90% 0.0005(43) 0.0025(12) 0.0000(8) 0.0121(14) 0.0000(7)
99% 0.2781(1) 0.7419(2) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.6691(14) 0.1632(8) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0103(38) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0001(9)
99% 0.2781(1) 0.0000(21) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.0000(0)
95% 0.0000(41) 0.0000(40) 0.4812(15) 0.4812(15) 0.0042(4)
90% 0.0000(83) 0.0000(70) 0.0033(40) 0.0059(39) 0.8320(24)
99% 0.0594(6) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0029(24) 0.0000(30) 0.0366(6) 0.0366(6) 0.0002(2)
90% 0.0000(102) 0.0000(47) 0.5341(28) 0.3052(30) 0.0025(12)
99% 0.7580(3) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(38) 0.0000(31) 0.0002(2) 0.0002(2) 0.0000(1)
90% 0.0000(84) 0.0000(59) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.1632(8) 0.6571(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0704(34) 0.8340(26) 0.0000(6) 0.0000(6) 0.0000(1)
99% 0.0000(26) 0.0000(28) 0.3805(49) 0.3805(4) 0.7419(2)
95% 0.0000(81) 0.0000(58) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0137(5)
90% 0.0000(88) 0.0000(89) 0.0284(36) 0.0454(35) 0.0058(13)
99% 0.1619(5) 0.0054(8) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(36) 0.3294(16) 0.1632(8) 0.0828(7) 0.0137(5)
90% 0.0000(54) 0.1553(32) 0.0436(16) 0.0237(15) 0.0000(8)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(47) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0042(4)
90% 0.0000(75) 0.0000(72) 0.0103(38) 0.0173(37) 0.0237(15)
99% 0.0000(15) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(36) 0.0000(39) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0002(2)
90% 0.0000(77) 0.0000(64) 0.5341(28) 0.5341(28) 0.0237(15)
99% 0.0000(37) 0.0000(41) 0.0000(14) 0.0000(14) 0.0054(8)
95% 0.0000(54) 0.0000(64) 0.0000(38) 0.0000(37) 0.0000(30)
90% 0.0000(86) 0.0000(88) 0.0000(74) 0.0000(72) 0.0000(52)
99% 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.0009(42) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.0001(9)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.4529(10) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0000(5)
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7580(3)
95% 0.0000(33) 0.0000(46) 0.0000(29) 0.0002(27) 0.8854(13)
90% 0.0000(66) 0.0000(65) 0.0000(62) 0.0000(59) 0.0059(39)
99% 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3)
95% 0.0137(5) 0.0042(4) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.1222(18) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.0445(20) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0010(3)
90% 0.0001(42) 0.0003(44) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.2146(17) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0010(3)
90% 0.4096(29) 0.6768(27) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
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Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos

       

       
La tabla reporta los valores-p de la prueba de Kupiec. Los valores-p se determinan dependiendo del VaR estimado, i.e., los valores-p mayores o 
iguales al 10% se contrastan con el VaR estimado al 90%, los valores-p mayores o iguales al 5% se contrastan con el VaR estimado al 95% y los 
valores-p mayores o iguales al 1% se contrastan con el VaR estimado al 99%, dichos valores estimados establecen la confiabilidad del VaR. Los 
valores en negritas indican el modelo con mejor desempeño y los valores en paréntesis indican el número de fallos reales. 

S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (26) 0.0000 (20) 0.7419 (2) 0.7419 (2) 0.7419 (2)
95% 0.0000 (49) 0.0000 (43) 0.0366 (6) 0.0366 (6) 0.0042 (4)
90% 0.0000 (70) 0.0000 (67) 0.0237 (15) 0.0237 (15) 0.0000 (7)
99% 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1)
95% 0.4812 (15) 0.0000 (1) 0.0002 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
90% 0.0237 (15) 0.0000 (1) 0.0000 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
99% 0.0000 (13) 0.0014 (9) 0.7580 (3) 0.7580 (3) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (52) 0.2146 (17) 0.8839 (12) 0.2860 (9) 0.0366 (6)
90% 0.0000 (76) 0.0018 (41) 0.0033 (40) 0.0704 (34) 0.2764 (20)
99% 0.0000 (74) 0.0000 (60) 0.0594 (6) 0.1619 (5) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (105) 0.0000 (99) 0.0000 (40) 0.0000 (33) 0.6691 (14)
90% 0.0000 (123) 0.0000 (123) 0.0000 (84) 0.0000 (83) 0.0000 (59)
99% 0.3895(4) 0.0054(8) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0013(25) 0.0788(19) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0002(2)
90% 0.0003(44) 0.0033(40) 0.3052(30) 0.3052(30) 0.043600
99% 0.7419(2) 0.1619(5) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0788(19) 0.3294(16) 0.0042(49) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0284(36) 0.5341(28) 0.1222(18) 0.1222(18) 0.0000(7)
99% 0.0000(28) 0.0000(25) 0.0003(10) 0.0003(10) 0.1619(5)
95% 0.0000(58) 0.0000(46) 0.0013(25) 0.0006(26) 0.3294(16)
90% 0.0000(82) 0.0000(64) 0.0000(60) 0.0000(63) 0.1553(32)
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0828(7) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0751(17) 0.0000 (0) 0.0000(0) 0.0058(13) 0.0000 (0)
99% 0.0000(47) 0.0000(46) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.2781(1)
95% 0.0000(88) 0.0000(84) 0.0239(21) 0.0444(20) 0.2860(9)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
99% 0.7579(39) 0.1619(5) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.2146(17) 0.1331(18) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0042(4)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0137(5) 0.0000(1) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0121(14) 0.0000(5) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
99% 0.0000(14) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(44) 0.0000(41) 0.8854(13) 0.8854(13) 0.1632(8)
90% 0.0000(83) 0.0000(74) 0.0173(73) 0.0173(37) 0.2764(20)
99% 0.0000(12) 0.0000(16) 0.2781(1) 0.2781(1) 0..2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(30) 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(54) 0.5194(22) 0.6695(23) 0.0121(14)
99% 0.2781(1) 0.3805(4) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.8839(12) 0.6571(119 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.1061(33) 0.8320(24) 0.0004(10) 0.0004(10) 0.0000(4)
99% 0.0000(13) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(50) 0.0000(37) 0.2860(9) 0.2860(9) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(74) 0.1061(33) 0.1061(33) 0.0237(15)
99% 0.3805(49) 0.0594(6) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4812(15) 0.6691(14) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.3052(30) 1.0000(25) 0.0025(12) 0.0025(12) 0.0000(6)
99% 0.0191(7) 0.0000(11) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(34) 0.0000(32) 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0000(1)
90% 0.0000(81) 0.0000(57) 0.5341(28) 0.4096(29) 0.0025(12)
99% 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0042(4) 0.0002(2) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.0121(14) 0.0000(7) 0.0000(3) 0.0000(3) 0.0000(1)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.8839(12) 0.0445(20) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0000 (0)
90% 0.0010(42) 0.0003(44) 0.0751(17) 0.0751(17) 0.0000(6)
99% 0.7419(2) 0.0003(10) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(33) 0.0000(33) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000 (0)
90% 0.0000(60) 0.0000(58) 0.6768(27) 0.6768(27) 0.0001(9)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(12) 0.0014(9) 0.0191(7) 0.0191(7) 0.7419(2)
95% 0.0000(41) 0.2146(17) 0.0000(40) 0.0000(40) 0.3294(16)
90% 0.0000(95) 0.0033(40) 0.0000(87) 0.0000(87) 0.0000(56)
99% 0.0000(29) 0.0000(35) 0.0000(19) 0.0000(19) 0.0000(12)
95% 0.0000(84) 0.0000(60) 0.0000(52) 0.0000(52) 0.0000(29)
90% 0.0000(118) 0.0000(91) 0.0000(99) 0.0000(99) 0.0000(63)
99% 0.2781(1) 0.7580(3) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0000(1)
90% 0.0005(43) 0.0025(12) 0.0000(8) 0.0121(14) 0.0000(7)
99% 0.2781(1) 0.7419(2) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.6691(14) 0.1632(8) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0103(38) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0001(9)
99% 0.2781(1) 0.0000(21) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.0000(0)
95% 0.0000(41) 0.0000(40) 0.4812(15) 0.4812(15) 0.0042(4)
90% 0.0000(83) 0.0000(70) 0.0033(40) 0.0059(39) 0.8320(24)
99% 0.0594(6) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0029(24) 0.0000(30) 0.0366(6) 0.0366(6) 0.0002(2)
90% 0.0000(102) 0.0000(47) 0.5341(28) 0.3052(30) 0.0025(12)
99% 0.7580(3) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(38) 0.0000(31) 0.0002(2) 0.0002(2) 0.0000(1)
90% 0.0000(84) 0.0000(59) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.1632(8) 0.6571(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0704(34) 0.8340(26) 0.0000(6) 0.0000(6) 0.0000(1)
99% 0.0000(26) 0.0000(28) 0.3805(49) 0.3805(4) 0.7419(2)
95% 0.0000(81) 0.0000(58) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0137(5)
90% 0.0000(88) 0.0000(89) 0.0284(36) 0.0454(35) 0.0058(13)
99% 0.1619(5) 0.0054(8) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(36) 0.3294(16) 0.1632(8) 0.0828(7) 0.0137(5)
90% 0.0000(54) 0.1553(32) 0.0436(16) 0.0237(15) 0.0000(8)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(47) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0042(4)
90% 0.0000(75) 0.0000(72) 0.0103(38) 0.0173(37) 0.0237(15)
99% 0.0000(15) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(36) 0.0000(39) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0002(2)
90% 0.0000(77) 0.0000(64) 0.5341(28) 0.5341(28) 0.0237(15)
99% 0.0000(37) 0.0000(41) 0.0000(14) 0.0000(14) 0.0054(8)
95% 0.0000(54) 0.0000(64) 0.0000(38) 0.0000(37) 0.0000(30)
90% 0.0000(86) 0.0000(88) 0.0000(74) 0.0000(72) 0.0000(52)
99% 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.0009(42) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.0001(9)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.4529(10) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0000(5)
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7580(3)
95% 0.0000(33) 0.0000(46) 0.0000(29) 0.0002(27) 0.8854(13)
90% 0.0000(66) 0.0000(65) 0.0000(62) 0.0000(59) 0.0059(39)
99% 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3)
95% 0.0137(5) 0.0042(4) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.1222(18) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.0445(20) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0010(3)
90% 0.0001(42) 0.0003(44) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.2146(17) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0010(3)
90% 0.4096(29) 0.6768(27) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
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Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos

       

       
La tabla reporta los valores-p de la prueba de Kupiec. Los valores-p se determinan dependiendo del VaR estimado, i.e., los valores-p mayores o 
iguales al 10% se contrastan con el VaR estimado al 90%, los valores-p mayores o iguales al 5% se contrastan con el VaR estimado al 95% y los 
valores-p mayores o iguales al 1% se contrastan con el VaR estimado al 99%, dichos valores estimados establecen la confiabilidad del VaR. Los 
valores en negritas indican el modelo con mejor desempeño y los valores en paréntesis indican el número de fallos reales. 

S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (26) 0.0000 (20) 0.7419 (2) 0.7419 (2) 0.7419 (2)
95% 0.0000 (49) 0.0000 (43) 0.0366 (6) 0.0366 (6) 0.0042 (4)
90% 0.0000 (70) 0.0000 (67) 0.0237 (15) 0.0237 (15) 0.0000 (7)
99% 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1)
95% 0.4812 (15) 0.0000 (1) 0.0002 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
90% 0.0237 (15) 0.0000 (1) 0.0000 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
99% 0.0000 (13) 0.0014 (9) 0.7580 (3) 0.7580 (3) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (52) 0.2146 (17) 0.8839 (12) 0.2860 (9) 0.0366 (6)
90% 0.0000 (76) 0.0018 (41) 0.0033 (40) 0.0704 (34) 0.2764 (20)
99% 0.0000 (74) 0.0000 (60) 0.0594 (6) 0.1619 (5) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (105) 0.0000 (99) 0.0000 (40) 0.0000 (33) 0.6691 (14)
90% 0.0000 (123) 0.0000 (123) 0.0000 (84) 0.0000 (83) 0.0000 (59)
99% 0.3895(4) 0.0054(8) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0013(25) 0.0788(19) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0002(2)
90% 0.0003(44) 0.0033(40) 0.3052(30) 0.3052(30) 0.043600
99% 0.7419(2) 0.1619(5) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0788(19) 0.3294(16) 0.0042(49) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0284(36) 0.5341(28) 0.1222(18) 0.1222(18) 0.0000(7)
99% 0.0000(28) 0.0000(25) 0.0003(10) 0.0003(10) 0.1619(5)
95% 0.0000(58) 0.0000(46) 0.0013(25) 0.0006(26) 0.3294(16)
90% 0.0000(82) 0.0000(64) 0.0000(60) 0.0000(63) 0.1553(32)
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0828(7) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0751(17) 0.0000 (0) 0.0000(0) 0.0058(13) 0.0000 (0)
99% 0.0000(47) 0.0000(46) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.2781(1)
95% 0.0000(88) 0.0000(84) 0.0239(21) 0.0444(20) 0.2860(9)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
99% 0.7579(39) 0.1619(5) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.2146(17) 0.1331(18) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0042(4)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0137(5) 0.0000(1) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0121(14) 0.0000(5) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
99% 0.0000(14) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(44) 0.0000(41) 0.8854(13) 0.8854(13) 0.1632(8)
90% 0.0000(83) 0.0000(74) 0.0173(73) 0.0173(37) 0.2764(20)
99% 0.0000(12) 0.0000(16) 0.2781(1) 0.2781(1) 0..2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(30) 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(54) 0.5194(22) 0.6695(23) 0.0121(14)
99% 0.2781(1) 0.3805(4) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.8839(12) 0.6571(119 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.1061(33) 0.8320(24) 0.0004(10) 0.0004(10) 0.0000(4)
99% 0.0000(13) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(50) 0.0000(37) 0.2860(9) 0.2860(9) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(74) 0.1061(33) 0.1061(33) 0.0237(15)
99% 0.3805(49) 0.0594(6) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4812(15) 0.6691(14) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.3052(30) 1.0000(25) 0.0025(12) 0.0025(12) 0.0000(6)
99% 0.0191(7) 0.0000(11) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(34) 0.0000(32) 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0000(1)
90% 0.0000(81) 0.0000(57) 0.5341(28) 0.4096(29) 0.0025(12)
99% 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0042(4) 0.0002(2) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.0121(14) 0.0000(7) 0.0000(3) 0.0000(3) 0.0000(1)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.8839(12) 0.0445(20) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0000 (0)
90% 0.0010(42) 0.0003(44) 0.0751(17) 0.0751(17) 0.0000(6)
99% 0.7419(2) 0.0003(10) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(33) 0.0000(33) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000 (0)
90% 0.0000(60) 0.0000(58) 0.6768(27) 0.6768(27) 0.0001(9)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(12) 0.0014(9) 0.0191(7) 0.0191(7) 0.7419(2)
95% 0.0000(41) 0.2146(17) 0.0000(40) 0.0000(40) 0.3294(16)
90% 0.0000(95) 0.0033(40) 0.0000(87) 0.0000(87) 0.0000(56)
99% 0.0000(29) 0.0000(35) 0.0000(19) 0.0000(19) 0.0000(12)
95% 0.0000(84) 0.0000(60) 0.0000(52) 0.0000(52) 0.0000(29)
90% 0.0000(118) 0.0000(91) 0.0000(99) 0.0000(99) 0.0000(63)
99% 0.2781(1) 0.7580(3) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0000(1)
90% 0.0005(43) 0.0025(12) 0.0000(8) 0.0121(14) 0.0000(7)
99% 0.2781(1) 0.7419(2) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.6691(14) 0.1632(8) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0103(38) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0001(9)
99% 0.2781(1) 0.0000(21) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.0000(0)
95% 0.0000(41) 0.0000(40) 0.4812(15) 0.4812(15) 0.0042(4)
90% 0.0000(83) 0.0000(70) 0.0033(40) 0.0059(39) 0.8320(24)
99% 0.0594(6) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0029(24) 0.0000(30) 0.0366(6) 0.0366(6) 0.0002(2)
90% 0.0000(102) 0.0000(47) 0.5341(28) 0.3052(30) 0.0025(12)
99% 0.7580(3) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(38) 0.0000(31) 0.0002(2) 0.0002(2) 0.0000(1)
90% 0.0000(84) 0.0000(59) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.1632(8) 0.6571(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0704(34) 0.8340(26) 0.0000(6) 0.0000(6) 0.0000(1)
99% 0.0000(26) 0.0000(28) 0.3805(49) 0.3805(4) 0.7419(2)
95% 0.0000(81) 0.0000(58) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0137(5)
90% 0.0000(88) 0.0000(89) 0.0284(36) 0.0454(35) 0.0058(13)
99% 0.1619(5) 0.0054(8) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(36) 0.3294(16) 0.1632(8) 0.0828(7) 0.0137(5)
90% 0.0000(54) 0.1553(32) 0.0436(16) 0.0237(15) 0.0000(8)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(47) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0042(4)
90% 0.0000(75) 0.0000(72) 0.0103(38) 0.0173(37) 0.0237(15)
99% 0.0000(15) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(36) 0.0000(39) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0002(2)
90% 0.0000(77) 0.0000(64) 0.5341(28) 0.5341(28) 0.0237(15)
99% 0.0000(37) 0.0000(41) 0.0000(14) 0.0000(14) 0.0054(8)
95% 0.0000(54) 0.0000(64) 0.0000(38) 0.0000(37) 0.0000(30)
90% 0.0000(86) 0.0000(88) 0.0000(74) 0.0000(72) 0.0000(52)
99% 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.0009(42) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.0001(9)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.4529(10) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0000(5)
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7580(3)
95% 0.0000(33) 0.0000(46) 0.0000(29) 0.0002(27) 0.8854(13)
90% 0.0000(66) 0.0000(65) 0.0000(62) 0.0000(59) 0.0059(39)
99% 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3)
95% 0.0137(5) 0.0042(4) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.1222(18) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.0445(20) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0010(3)
90% 0.0001(42) 0.0003(44) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.2146(17) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0010(3)
90% 0.4096(29) 0.6768(27) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)

20
13

20
09

20
10

20
08

20
11

20
12

20
06

20
07

20
05

Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios  
de México y Estados Unidos (continuación)

 

Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos

       

       
La tabla reporta los valores-p de la prueba de Kupiec. Los valores-p se determinan dependiendo del VaR estimado, i.e., los valores-p mayores o 
iguales al 10% se contrastan con el VaR estimado al 90%, los valores-p mayores o iguales al 5% se contrastan con el VaR estimado al 95% y los 
valores-p mayores o iguales al 1% se contrastan con el VaR estimado al 99%, dichos valores estimados establecen la confiabilidad del VaR. Los 
valores en negritas indican el modelo con mejor desempeño y los valores en paréntesis indican el número de fallos reales. 

S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (26) 0.0000 (20) 0.7419 (2) 0.7419 (2) 0.7419 (2)
95% 0.0000 (49) 0.0000 (43) 0.0366 (6) 0.0366 (6) 0.0042 (4)
90% 0.0000 (70) 0.0000 (67) 0.0237 (15) 0.0237 (15) 0.0000 (7)
99% 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1)
95% 0.4812 (15) 0.0000 (1) 0.0002 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
90% 0.0237 (15) 0.0000 (1) 0.0000 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
99% 0.0000 (13) 0.0014 (9) 0.7580 (3) 0.7580 (3) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (52) 0.2146 (17) 0.8839 (12) 0.2860 (9) 0.0366 (6)
90% 0.0000 (76) 0.0018 (41) 0.0033 (40) 0.0704 (34) 0.2764 (20)
99% 0.0000 (74) 0.0000 (60) 0.0594 (6) 0.1619 (5) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (105) 0.0000 (99) 0.0000 (40) 0.0000 (33) 0.6691 (14)
90% 0.0000 (123) 0.0000 (123) 0.0000 (84) 0.0000 (83) 0.0000 (59)
99% 0.3895(4) 0.0054(8) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0013(25) 0.0788(19) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0002(2)
90% 0.0003(44) 0.0033(40) 0.3052(30) 0.3052(30) 0.043600
99% 0.7419(2) 0.1619(5) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0788(19) 0.3294(16) 0.0042(49) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0284(36) 0.5341(28) 0.1222(18) 0.1222(18) 0.0000(7)
99% 0.0000(28) 0.0000(25) 0.0003(10) 0.0003(10) 0.1619(5)
95% 0.0000(58) 0.0000(46) 0.0013(25) 0.0006(26) 0.3294(16)
90% 0.0000(82) 0.0000(64) 0.0000(60) 0.0000(63) 0.1553(32)
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0828(7) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0751(17) 0.0000 (0) 0.0000(0) 0.0058(13) 0.0000 (0)
99% 0.0000(47) 0.0000(46) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.2781(1)
95% 0.0000(88) 0.0000(84) 0.0239(21) 0.0444(20) 0.2860(9)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
99% 0.7579(39) 0.1619(5) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.2146(17) 0.1331(18) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0042(4)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0137(5) 0.0000(1) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0121(14) 0.0000(5) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
99% 0.0000(14) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(44) 0.0000(41) 0.8854(13) 0.8854(13) 0.1632(8)
90% 0.0000(83) 0.0000(74) 0.0173(73) 0.0173(37) 0.2764(20)
99% 0.0000(12) 0.0000(16) 0.2781(1) 0.2781(1) 0..2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(30) 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(54) 0.5194(22) 0.6695(23) 0.0121(14)
99% 0.2781(1) 0.3805(4) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.8839(12) 0.6571(119 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.1061(33) 0.8320(24) 0.0004(10) 0.0004(10) 0.0000(4)
99% 0.0000(13) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(50) 0.0000(37) 0.2860(9) 0.2860(9) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(74) 0.1061(33) 0.1061(33) 0.0237(15)
99% 0.3805(49) 0.0594(6) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4812(15) 0.6691(14) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.3052(30) 1.0000(25) 0.0025(12) 0.0025(12) 0.0000(6)
99% 0.0191(7) 0.0000(11) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(34) 0.0000(32) 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0000(1)
90% 0.0000(81) 0.0000(57) 0.5341(28) 0.4096(29) 0.0025(12)
99% 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0042(4) 0.0002(2) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.0121(14) 0.0000(7) 0.0000(3) 0.0000(3) 0.0000(1)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.8839(12) 0.0445(20) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0000 (0)
90% 0.0010(42) 0.0003(44) 0.0751(17) 0.0751(17) 0.0000(6)
99% 0.7419(2) 0.0003(10) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(33) 0.0000(33) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000 (0)
90% 0.0000(60) 0.0000(58) 0.6768(27) 0.6768(27) 0.0001(9)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(12) 0.0014(9) 0.0191(7) 0.0191(7) 0.7419(2)
95% 0.0000(41) 0.2146(17) 0.0000(40) 0.0000(40) 0.3294(16)
90% 0.0000(95) 0.0033(40) 0.0000(87) 0.0000(87) 0.0000(56)
99% 0.0000(29) 0.0000(35) 0.0000(19) 0.0000(19) 0.0000(12)
95% 0.0000(84) 0.0000(60) 0.0000(52) 0.0000(52) 0.0000(29)
90% 0.0000(118) 0.0000(91) 0.0000(99) 0.0000(99) 0.0000(63)
99% 0.2781(1) 0.7580(3) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0000(1)
90% 0.0005(43) 0.0025(12) 0.0000(8) 0.0121(14) 0.0000(7)
99% 0.2781(1) 0.7419(2) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.6691(14) 0.1632(8) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0103(38) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0001(9)
99% 0.2781(1) 0.0000(21) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.0000(0)
95% 0.0000(41) 0.0000(40) 0.4812(15) 0.4812(15) 0.0042(4)
90% 0.0000(83) 0.0000(70) 0.0033(40) 0.0059(39) 0.8320(24)
99% 0.0594(6) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0029(24) 0.0000(30) 0.0366(6) 0.0366(6) 0.0002(2)
90% 0.0000(102) 0.0000(47) 0.5341(28) 0.3052(30) 0.0025(12)
99% 0.7580(3) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(38) 0.0000(31) 0.0002(2) 0.0002(2) 0.0000(1)
90% 0.0000(84) 0.0000(59) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.1632(8) 0.6571(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0704(34) 0.8340(26) 0.0000(6) 0.0000(6) 0.0000(1)
99% 0.0000(26) 0.0000(28) 0.3805(49) 0.3805(4) 0.7419(2)
95% 0.0000(81) 0.0000(58) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0137(5)
90% 0.0000(88) 0.0000(89) 0.0284(36) 0.0454(35) 0.0058(13)
99% 0.1619(5) 0.0054(8) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(36) 0.3294(16) 0.1632(8) 0.0828(7) 0.0137(5)
90% 0.0000(54) 0.1553(32) 0.0436(16) 0.0237(15) 0.0000(8)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(47) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0042(4)
90% 0.0000(75) 0.0000(72) 0.0103(38) 0.0173(37) 0.0237(15)
99% 0.0000(15) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(36) 0.0000(39) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0002(2)
90% 0.0000(77) 0.0000(64) 0.5341(28) 0.5341(28) 0.0237(15)
99% 0.0000(37) 0.0000(41) 0.0000(14) 0.0000(14) 0.0054(8)
95% 0.0000(54) 0.0000(64) 0.0000(38) 0.0000(37) 0.0000(30)
90% 0.0000(86) 0.0000(88) 0.0000(74) 0.0000(72) 0.0000(52)
99% 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.0009(42) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.0001(9)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.4529(10) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0000(5)
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7580(3)
95% 0.0000(33) 0.0000(46) 0.0000(29) 0.0002(27) 0.8854(13)
90% 0.0000(66) 0.0000(65) 0.0000(62) 0.0000(59) 0.0059(39)
99% 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3)
95% 0.0137(5) 0.0042(4) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.1222(18) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.0445(20) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0010(3)
90% 0.0001(42) 0.0003(44) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.2146(17) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0010(3)
90% 0.4096(29) 0.6768(27) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
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Valor en riesgo anual de los mercados accionarios…

 

Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios de México y Estados Unidos

       

       
La tabla reporta los valores-p de la prueba de Kupiec. Los valores-p se determinan dependiendo del VaR estimado, i.e., los valores-p mayores o 
iguales al 10% se contrastan con el VaR estimado al 90%, los valores-p mayores o iguales al 5% se contrastan con el VaR estimado al 95% y los 
valores-p mayores o iguales al 1% se contrastan con el VaR estimado al 99%, dichos valores estimados establecen la confiabilidad del VaR. Los 
valores en negritas indican el modelo con mejor desempeño y los valores en paréntesis indican el número de fallos reales. 

S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (26) 0.0000 (20) 0.7419 (2) 0.7419 (2) 0.7419 (2)
95% 0.0000 (49) 0.0000 (43) 0.0366 (6) 0.0366 (6) 0.0042 (4)
90% 0.0000 (70) 0.0000 (67) 0.0237 (15) 0.0237 (15) 0.0000 (7)
99% 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1) 0.2781 (1)
95% 0.4812 (15) 0.0000 (1) 0.0002 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
90% 0.0237 (15) 0.0000 (1) 0.0000 (2) 0.0000 (1) 0.0000 (1)
99% 0.0000 (13) 0.0014 (9) 0.7580 (3) 0.7580 (3) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (52) 0.2146 (17) 0.8839 (12) 0.2860 (9) 0.0366 (6)
90% 0.0000 (76) 0.0018 (41) 0.0033 (40) 0.0704 (34) 0.2764 (20)
99% 0.0000 (74) 0.0000 (60) 0.0594 (6) 0.1619 (5) 0.2781 (1)
95% 0.0000 (105) 0.0000 (99) 0.0000 (40) 0.0000 (33) 0.6691 (14)
90% 0.0000 (123) 0.0000 (123) 0.0000 (84) 0.0000 (83) 0.0000 (59)
99% 0.3895(4) 0.0054(8) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0013(25) 0.0788(19) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0002(2)
90% 0.0003(44) 0.0033(40) 0.3052(30) 0.3052(30) 0.043600
99% 0.7419(2) 0.1619(5) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0788(19) 0.3294(16) 0.0042(49) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0284(36) 0.5341(28) 0.1222(18) 0.1222(18) 0.0000(7)
99% 0.0000(28) 0.0000(25) 0.0003(10) 0.0003(10) 0.1619(5)
95% 0.0000(58) 0.0000(46) 0.0013(25) 0.0006(26) 0.3294(16)
90% 0.0000(82) 0.0000(64) 0.0000(60) 0.0000(63) 0.1553(32)
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0828(7) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0751(17) 0.0000 (0) 0.0000(0) 0.0058(13) 0.0000 (0)
99% 0.0000(47) 0.0000(46) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.2781(1)
95% 0.0000(88) 0.0000(84) 0.0239(21) 0.0444(20) 0.2860(9)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
99% 0.7579(39) 0.1619(5) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.2146(17) 0.1331(18) 0.1632(8) 0.1632(8) 0.0042(4)
90% 0.0000(118) 0.0000(119) 0.0000(66) 0.0000(64) 0.2209(31)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0137(5) 0.0000(1) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0121(14) 0.0000(5) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
99% 0.0000(14) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(44) 0.0000(41) 0.8854(13) 0.8854(13) 0.1632(8)
90% 0.0000(83) 0.0000(74) 0.0173(73) 0.0173(37) 0.2764(20)
99% 0.0000(12) 0.0000(16) 0.2781(1) 0.2781(1) 0..2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(30) 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(54) 0.5194(22) 0.6695(23) 0.0121(14)
99% 0.2781(1) 0.3805(4) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.8839(12) 0.6571(119 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.1061(33) 0.8320(24) 0.0004(10) 0.0004(10) 0.0000(4)
99% 0.0000(13) 0.0000(19) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0000(50) 0.0000(37) 0.2860(9) 0.2860(9) 0.0010(3)
90% 0.0000(81) 0.0000(74) 0.1061(33) 0.1061(33) 0.0237(15)
99% 0.3805(49) 0.0594(6) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4812(15) 0.6691(14) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.3052(30) 1.0000(25) 0.0025(12) 0.0025(12) 0.0000(6)
99% 0.0191(7) 0.0000(11) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(34) 0.0000(32) 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0000(1)
90% 0.0000(81) 0.0000(57) 0.5341(28) 0.4096(29) 0.0025(12)
99% 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0042(4) 0.0002(2) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000(1)
90% 0.0121(14) 0.0000(7) 0.0000(3) 0.0000(3) 0.0000(1)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.8839(12) 0.0445(20) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0000 (0)
90% 0.0010(42) 0.0003(44) 0.0751(17) 0.0751(17) 0.0000(6)
99% 0.7419(2) 0.0003(10) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(33) 0.0000(33) 0.0000(1) 0.0000(1) 0.0000 (0)
90% 0.0000(60) 0.0000(58) 0.6768(27) 0.6768(27) 0.0001(9)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(12) 0.0014(9) 0.0191(7) 0.0191(7) 0.7419(2)
95% 0.0000(41) 0.2146(17) 0.0000(40) 0.0000(40) 0.3294(16)
90% 0.0000(95) 0.0033(40) 0.0000(87) 0.0000(87) 0.0000(56)
99% 0.0000(29) 0.0000(35) 0.0000(19) 0.0000(19) 0.0000(12)
95% 0.0000(84) 0.0000(60) 0.0000(52) 0.0000(52) 0.0000(29)
90% 0.0000(118) 0.0000(91) 0.0000(99) 0.0000(99) 0.0000(63)
99% 0.2781(1) 0.7580(3) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0828(7) 0.0828(7) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0000(1)
90% 0.0005(43) 0.0025(12) 0.0000(8) 0.0121(14) 0.0000(7)
99% 0.2781(1) 0.7419(2) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.6691(14) 0.1632(8) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0002(2)
90% 0.0103(38) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0001(9)
99% 0.2781(1) 0.0000(21) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.0000(0)
95% 0.0000(41) 0.0000(40) 0.4812(15) 0.4812(15) 0.0042(4)
90% 0.0000(83) 0.0000(70) 0.0033(40) 0.0059(39) 0.8320(24)
99% 0.0594(6) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0029(24) 0.0000(30) 0.0366(6) 0.0366(6) 0.0002(2)
90% 0.0000(102) 0.0000(47) 0.5341(28) 0.3052(30) 0.0025(12)
99% 0.7580(3) 0.0000(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(38) 0.0000(31) 0.0002(2) 0.0002(2) 0.0000(1)
90% 0.0000(84) 0.0000(59) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.1632(8) 0.6571(11) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
90% 0.0704(34) 0.8340(26) 0.0000(6) 0.0000(6) 0.0000(1)
99% 0.0000(26) 0.0000(28) 0.3805(49) 0.3805(4) 0.7419(2)
95% 0.0000(81) 0.0000(58) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0137(5)
90% 0.0000(88) 0.0000(89) 0.0284(36) 0.0454(35) 0.0058(13)
99% 0.1619(5) 0.0054(8) 0.0000 (0) 0.0000 (0) 0.0000 (0)
95% 0.0000(36) 0.3294(16) 0.1632(8) 0.0828(7) 0.0137(5)
90% 0.0000(54) 0.1553(32) 0.0436(16) 0.0237(15) 0.0000(8)
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S-H D-N S-M Cópula N Cópula t
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(44) 0.0000(47) 0.6571(11) 0.6571(11) 0.0042(4)
90% 0.0000(75) 0.0000(72) 0.0103(38) 0.0173(37) 0.0237(15)
99% 0.0000(15) 0.0000(20) 0.2781(1) 0.2781(1) 0.2781(1)
95% 0.0000(36) 0.0000(39) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0002(2)
90% 0.0000(77) 0.0000(64) 0.5341(28) 0.5341(28) 0.0237(15)
99% 0.0000(37) 0.0000(41) 0.0000(14) 0.0000(14) 0.0054(8)
95% 0.0000(54) 0.0000(64) 0.0000(38) 0.0000(37) 0.0000(30)
90% 0.0000(86) 0.0000(88) 0.0000(74) 0.0000(72) 0.0000(52)
99% 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.6571(11) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.0009(42) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.1884(19) 0.0001(9)
99% 0.7419(2) 0.7580(3) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.4529(10) 0.4529(10) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0002(2)
90% 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0436(16) 0.0436(16) 0.0000(5)
99% 0.0000(14) 0.0000(20) 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7580(3)
95% 0.0000(33) 0.0000(46) 0.0000(29) 0.0002(27) 0.8854(13)
90% 0.0000(66) 0.0000(65) 0.0000(62) 0.0000(59) 0.0059(39)
99% 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7580(3)
95% 0.0137(5) 0.0042(4) 0.0010(3) 0.0010(3) 0.0010(3)
90% 0.1222(18) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
99% 0.0594(6) 0.0594(6) 0.7580(3) 0.7580(3) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.0445(20) 0.0137(5) 0.0137(5) 0.0010(3)
90% 0.0001(42) 0.0003(44) 0.3872(21) 0.3872(21) 0.0000(8)
99% 0.3805(4) 0.3805(4) 0.7419(2) 0.7419(2) 0.7419(2)
95% 0.0124(22) 0.2146(17) 0.0042(4) 0.0042(4) 0.0010(3)
90% 0.4096(29) 0.6768(27) 0.0121(14) 0.0121(14) 0.0000(4)
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Tabla 3. Backtesting al VaR de los Mercados Accionarios  
de México y Estados Unidos (continuación)
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Conclusiones

El objetivo de este trabajo fue estimar e identificar los patrones de pérdi-
das potenciales entre los mercados accionarios de México y Estados Unidos 
y con base en las estimaciones discernir cual o cuales metodologías del VaR 
son más precisas. En este sentido se comprueba y enfatiza las estimaciones 
obtenidas mediante la metodología VaR Cópula t-Student resultaron ser las 
más restrictivas, ponderando mayores pérdidas.

Mediante la investigación realizada fue posible determinar que el uso 
de la teoría de cópulas en la estimación de pérdidas potenciales a través 
del Valor en Riesgo es más viable que las metodologías utilizadas por la 
teoría económico-financiera convencional, conllevando a estimaciones 
más robustas.

En síntesis, se puede concluir que las estimaciones con metodologías 
más acordes al comportamiento de los activos financieros generan estima-
ciones más sensatas siendo el tomador de decisiones el que implementara la 
decisión óptima de la toma de riesgos. En este sentido, los resultados aquí 
expuestos recaen en la visión del académico y regulador, la cual busca esti-
maciones más acordes al comportamiento de los datos. Sin embargo, no es 
necesariamente ésta la visión de un inversionista o banquero, dado que el 
uso de una reserva mayor de capital implica menor disponibilidad de recur-
sos para invertir. Sea cual sea la decisión que tome el tomador de decisiones 
se tiene como finalidad se conlleve a lograr una asignación más eficiente del 
capital y en este sentido obtener inversiones más productivas que en conse-
cuencia impulsen el crecimiento económico financiero.
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