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1. Introducción 
 

El Value at Risk es una de las medidas de riesgos más utilizadas por las instituciones 

financieras y entidades reguladoras, con el fin de gestionar de manera adecuada el riesgo 

a un evento que perjudique de manera negativa y en gran magnitud a la institución. 

Representa la perdida más grande que podría enfrentar un portafolio bajo un nivel de 

confianza establecido y en un horizonte temporal especifico. Esta pérdida se podría 

expresar en términos del valor del portafolio o simplemente en términos de su 

rendimiento. Uno de los métodos más representativos para cuantificarlo es a través de 

modelos paramétricos con heterocedasticidad condicional que permiten calcular la 

volatilidad de la serie de retornos del portafolio (o activo financiero) condicionada a la 

información disponible que se tiene hasta un determinado periodo, asumiendo cierta 

distribución para las innovaciones que afectan a los retornos del portafolio. Dichos 

modelos tienen ciertas particularidades, aunque todos ellos se caracterizan por permitir la 

formación de agrupaciones de volatilidad. Mientras unos recogen la reacción asimétrica 

de los retornos ante un evento negativo o positivo (como el caso de los EGARCH y 

TGARCH), otros asumen que dicha reacción es la misma para ambos eventos (como el 

caso de los ARCH y GARCH). A pesar de ello, varias investigaciones han encontrado 

evidencia de que los modelos mencionados previamente son capaces de producir 

predicciones confiables de la volatilidad. Angelidis, Benos & Degiannakis (2004) hacen 

uso de tres tipos de modelos GARCH con distribuciones t-Student y generalized error 

(ged) con el fin de demostrar que son capaces de producir predicciones del VaR superiores 

a las que se producen asumiendo una distribución normal de los retornos. En concreto, 

aplicaron los modelos GARCH, GARCH exponencial (EGARCH) y umbral GARCH 

(TGARCH) a 5 series de rendimientos univariantes, encontrando que la elección de una 

distribución de cola pesada mejora significativamente la predicción del VaR, pero la 

elección del modelo de volatilidad parece ser irrelevante. Además, realizaron una 

evaluación de cada modelo estimado haciendo uso de una función de perdida y 

evidenciaron que la combinación de la distribución t-Student con el modelo EGARCH 

más simple produce predicciones del VaR más adecuadas para la mayoría de las series 

univariantes usadas. 

Asimismo, existen muchos estudios que evidencian la importancia de tomar en cuenta las 

colas pesadas y la asimetría que presentan las distribuciones de los retornos financieros 

con el fin de realizar una estimación precisa del verdadero VaR. Braione & Scholtes 

(2016) analizaron la contribución de las distribuciones sesgadas en el rendimiento de las 

predicciones one-step-ahead del VaR en base a modelos aplicados a series univariantes y 

multivariantes. Para esto, consideraron tres distribuciones simétricas (normal, t-Student 

y exponencial multivariante) y sus correspondientes contrapartes sesgadas, con el fin de 

evaluar posteriormente la precisión de los modelos al generar predicciones del VaR a 

través de pruebas de backtesting como son las de cobertura condicional, cobertura 

incondicional o independencia, entre otras. Encontraron que tener en cuenta las colas 

pesadas y la asimetría genera que las predicciones del VaR sean más precisas, tanto en la 

forma univariante como en la multivariante, mientras que solo considerar las colas 

pesadas genera peores resultados que sus homólogas sesgadas, siendo la diferencia más 

pronunciada con un VaR del 5%.  
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El propósito de esta investigación es identificar los modelos que generen predicciones del 

VaR que mejor se ajusten al nivel de confianza establecido. Consideramos predicciones 

del Value at Risk al 99% y 95% de confianza para los índices bursátiles S&P 500, Dow 

Jones Industrial Average, Nasdaq Composite, Nikkei 225, IBEX 35 y Hang Seng. Para 

esto usaremos los modelos de heterocedasticidad condicional GARCH, EGARCH y 

TGARCH, con el fin de estimar la volatilidad de los retornos, y consideraremos 3 

distribuciones distintas para los retornos: normal, t-Student y ged (generalized error). Con 

ayuda de estos modelos se realizará un total de 500 predicciones one-step-ahead del VaR 

para cada índice. Posteriormente, para evaluar la precisión de las predicciones y la 

preferencia entre los modelos estimados usaremos pruebas de cobertura condicional e 

incondicional, además de una función de perdida que nos ayudará a comparar entre 

modelos. 

Nuestros resultados muestran que el modelo que funciona mejor para un índice no 

necesariamente es el que mejor funciona con el resto de los índices. Asimismo, si un 

modelo funciona mejor para predecir el VaR al 99% de confianza, no necesariamente será 

el que mejor funcione para predecir un VaR al 95% para el mismo índice. En base a la 

predicción de un VaR al 99%, se encontró que 4 de los 6 índices tienen seleccionado como 

mejor modelo al EGARCH, y que 4 de los 6 índices (estos 4 distintos a los 4 mencionados 

previamente) asumen una distribución t-Student de los retornos para sus modelos 

seleccionados. Además, se encontró que para el caso del Ibex 35, el modelo seleccionado 

asume una distribución normal, tanto para la predicción del VaR al 99% como al 95% de 

confianza; lo mismo sucede para el Nasdaq, el modelo seleccionado asume una 

distribución t-Student ya sea para la predicción del VaR al 99% como al 95% de 

confianza. 

 

2. Marco teórico 
 

2.1. Series financieras 

En línea con lo que señala Campbell, Lo, y MacKinlay (1997), la gran mayoría de 

estudios aplicados a series financieras hacen uso de los retornos en lugar de los precios 

de los activos. Esto se debe a que, para el inversor promedio, los retornos de los activos 

son un resumen completo y a libre escala de la oportunidad de inversión, además de que 

estos retornos son más fáciles de manipular que la serie de precios debido a sus 

propiedades estadísticas (tales como la estacionariedad y la ergodicidad). Por lo tanto, en 

el presente estudio haremos uso de los retornos logarítmicos de un conjunto de índices 

bursátiles definidos como: 

𝑟𝑡 ≡ ln (
𝑃𝑡
𝑃𝑡−1

) ≡ ln(𝑃𝑡) − ln(𝑃𝑡−1) 

donde 𝑟𝑡 hace referencia al retorno en el periodo 𝑡 y 𝑃𝑡 es el precio del activo en el 

momento 𝑡. El uso de este tipo de retornos tiene como una de sus ventajas que son aditivos 

en el tiempo, es decir: 

ln (
𝑃𝑡+𝑧
𝑃𝑡

) = ∑ln (
𝑃𝑡+1+𝑖
𝑃𝑡+𝑖

)

𝑧−1

𝑖=0

, 
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lo cual nos permitirá medir fácilmente el performance de los índices bursátiles con los 

que trabajaremos. 

2.1.1. Características 

Las series de retornos financieros comparten las siguientes características: 1) tienden a 

tener un exceso de curtosis (con respecto a una distribución normal);2) poseen una 

ausencia de autocorrelación temporal lineal; 3) presentan periodos con valores estables y 

periodos con alta volatilidad, por lo cual, empíricamente se puede afirmar que la 

volatilidad de la serie no es constante, sino que varía en el tiempo; 4) suelen no tener la 

misma reacción ante un retorno negativo previo que ante un retorno positivo previo, es 

decir, la volatilidad de la serie responde asimétricamente ante un retorno negativo (mayor 

incremento de la volatilidad) o positivo del activo (menor incremento de la volatilidad). 

Esta última característica de la volatilidad de las series de rendimientos se le conoce como 

efecto apalancamiento o leverage, desarrollado en Black (1976) y Christie (1982). 

2.2. Modelos de heterocedasticidad condicional: 

Sabiendo que 𝑟𝑡 es el retorno logarítmico en el periodo 𝑡, la media y la varianza 

condicional de 𝑟𝑡 dado 𝐹𝑡−1 será: 

𝜇𝑡 = 𝐸(𝑟𝑡|𝐹𝑡−1), 𝜎𝑡
2 = 𝑉𝑎𝑟(𝑟𝑡|𝐹𝑡−1) = 𝐸[(𝑟𝑡 − 𝜇𝑡)

2|𝐹𝑡−1)], 

donde 𝐹𝑡−1 denota la información disponible hasta el momento 𝑡 − 1. Asumiremos que 

la serie de retornos se descompone en dos partes, un componente predecible y otro 

impredecible de la siguiente manera: 

𝑟𝑡 = 𝐸(𝑟𝑡|𝐹𝑡−1) + 𝜀𝑡, 

donde 𝜀𝑡 es la parte impredecible o proceso de innovación (también llamado shock). 

Angelidis, T., Benos, A., & Degiannakis, S. (2004) hicieron uso de estos modelos para 

estimar el VaR de los principales índices bursátiles para diferentes tamaños muestrales y 

distribuciones asumidas para los rendimientos y concluyeron que existían evidencias 

contundentes de que las diferentes especificaciones del modelo para la media condicional 

no mejoran significativamente los resultados de las pruebas de cobertura. En línea con 

esto, para el presente estudio vamos a considerar a la media condicional de los retornos 

como un proceso autorregresivo de orden 1, 𝐴𝑅(1): 

𝐸(𝑟𝑡|𝐹𝑡−1) ≡ 𝑐0 + 𝑐1𝑟𝑡−1 

2.2.1. Modelos ARCH 

El primer modelo que proporciona un marco sistemático para la modelación de la 

volatilidad es el modelo ARCH de Engle (1982). Básicamente, un modelo ARCH asume 

que el shock de la serie de retornos puede expresarse como: 

𝜀𝑡 = 𝑧𝑡𝜎𝑡 

donde 𝑧𝑡 es una secuencia de variables aleatorias idéntica e independientemente 

distribuidas (iid) con media cero y varianza unitaria, y la varianza condicional de 𝜀𝑡,𝜎𝑡
2, 

es una función positiva y medible de la información hasta el momento 𝑡 − 1 (𝐹𝑡−1). En 

base a esto, se puede expresar el modelo ARCH(q) como: 
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𝜎𝑡
2 = 𝛼0 +∑𝛼𝑖

𝑞

𝑖=1

𝜀𝑡−𝑖
2 , 

donde para garantizar que la varianza condicional sea positiva, los parámetros deben 

satisfacer las restricciones 𝛼0 > 0 y 𝛼𝑖 ≥ 0 para 𝑖 = 1, . … . , 𝑞.Además el proceso será 

estacionario en covarianza si y solo si  ∑ 𝛼𝑖
q
𝑖=1 < 1. Debido a la estructura del modelo, 

los shocks de gran magnitud tienden a ser seguidos de otros shocks de gran magnitud, lo 

cual permite modelizar las agrupaciones de volatilidad observadas en los retornos de los 

activos financieros. Dentro de las principales debilidades de este modelo tenemos:  

• No tiene en cuenta la reacción asimétrica de la volatilidad ante un shock positivo 

y uno negativo. 

• Es un modelo restrictivo, ya que el parámetro 𝛼𝑖 debe cumplir ciertas condiciones 

para garantizar que el cuarto momento de la serie sea finito y que la varianza sea 

positiva. 

• De forma empírica, se ha encontrado que son necesarios modelos ARCH de orden 

muy altos para obtener un ajuste adecuado a los datos, pero esto también genera 

que ciertos parámetros estimados puedan ser negativos. 

 

2.2.2. Modelos GARCH 

Ante la necesidad de considerar muchos parámetros a la hora de describir 

adecuadamente la volatilidad de los retornos de un activo, Bollerslev (1986) propuso 

una extensión útil conocida como Modelo ARCH Generalizado, GARCH(p,q)  definido 

como: 

𝜀𝑡 = 𝑧𝑡𝜎𝑡,𝜎𝑡
2 = 𝛼0 +∑𝛼𝑖

𝑞

𝑖=1

𝜀𝑡−𝑖
2 +∑𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

𝜎𝑡−𝑗
2 , 

donde nuevamente 𝑧𝑡 es una secuencia de variables aleatorias iid con media 0 y varianza 

1, 𝛼0 > 0, 𝛼𝑖 ≥ 0 para 𝑖 = 1, . … . , 𝑞, y 𝛽𝑗 ≥ 0 para 𝑗 = 1, . … . , 𝑝, además∑ 𝛼𝑖 +
q
𝑖=1

∑ 𝛽𝑗
p
𝑗=1 < 1 para garantizar la estacionariedad en covarianza. Dada la estructura del 

modelo, los shocks de gran magnitud tienden a ser seguidos por otros shocks de gran 

magnitud, lo cual genera las conocidas agrupaciones de volatilidad. Este modelo tiene la 

misma debilidad del modelo ARCH, en particular, responde de la misma forma ante 

shocks negativos y positivos. 

2.2.3. Modelos EGARCH 

Para superar algunas de las debilidades del modelo GARCH, Nelson (1991) propuso el 

modelo GARCH exponencial (EGARCH). Este modelo, a diferencia del modelo GARCH, 

si tiene en cuenta los efectos asimétricos entre los shocks negativos o positivos, además 

de su magnitud, mediante la ponderación de las innovaciones. El modelo EGARCH(p,q) 

se define como: 

ln(𝜎𝑡
2) = 𝛼0 +∑𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

𝑙𝑛(𝜎𝑡−𝑗
2 ) +∑𝛼𝑖𝑔(𝑧𝑡−𝑖)

𝑞

𝑖=1
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donde 

𝑔(𝑧𝑡) = 𝜃1𝑧𝑡 + 𝜃2[|𝑧𝑡| − 𝐸|𝑧𝑡|] 

con 𝜃1 y 𝜃2 como constantes reales. Cuando 𝜃1 y 𝜃2 no son ambos cero, ln(𝜎𝑡
2) es 

estacionario en sentido estricto y en covarianza, si y solo si las raíces del polinomio 1 −

∑ 𝛽𝑖𝑥
𝑖p

𝑖=1  están fuera del círculo unitario. Debido a la estructura del modelo, no se 

necesita imponer restricciones de positividad en los parámetros, dado que la 

transformación logarítmica asegura que la predicción de la varianza sea siempre no 

negativa.  

2.2.4. Modelos TGARCH 

Otro de los modelos comúnmente usados para tratar el efecto apalancamiento de las series 

de retornos es el modelo umbral GARCH (o TGARCH), en Glosten, Jagannathan, y 

Runkle (1993) y Zakoian (1994). Un modelo TGARCH(p,q) asume la siguiente forma: 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 +∑(𝛼𝑖

𝑞

𝑖=1

+𝛾𝑖𝑁𝑡−𝑖)𝜀𝑡−𝑖
2 +∑𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

𝜎𝑡−𝑗
2  

donde𝛼𝑖, 𝛾𝑖 y 𝛽𝑗 son parámetros no negativos para satisfacer la condición de que la 

volatilidad sea positiva; y 𝑁𝑡−𝑖 indica si 𝜀𝑡−𝑖 es negativo, es decir: 

𝑁𝑡−𝑖 = {
1𝑖𝑓𝜀𝑡−𝑖 < 0
0𝑖𝑓𝜀𝑡−𝑖 ≥ 0

 

Este modelo hace uso del 𝑁𝑡−𝑖 = 0 (umbral o threshold) para separar los impactos de los 

shocks pasados sobre la volatilidad. Además, ∑ 𝛼𝑖
q
𝑖=1 + ∑ 𝛽𝑗

p
𝑗=1 + ∑ 𝛾𝑖

1

2


q
𝑖=1 < 1 para 

garantizar la estacionariedad en covarianza al asumir distribuciones simétricas. 

2.3. Distribución de 𝑧𝑡  

Engle (1982) propuso los modelos ARCH asumiendo que 𝑧𝑡 seguía una distribución 

normal estándar con función de densidad: 

𝑓(𝑧𝑡) =
1

√2𝜋
𝑒
𝑧𝑡
2

2  

Bollerslev (1986) propuso que 𝑧𝑡 siga una distribución t-Student con grados de libertad 

mayor a 2 (𝑣 > 2) con una función de densidad dada por: 

𝑓(𝑧𝑡; 𝑣) =
𝛤 (

𝑣 + 1
2 )

𝛤 (
𝑣
2)√𝜋

(𝑣 − 2)
(1 +

𝑧𝑡
2

𝑣 − 2
)

−
𝑣+1
2

,𝛤(𝑣) = ∫ 𝑦𝑣−1𝑒−𝑦
∞

0

𝑑𝑦 

donde 𝛤(𝑣) es la función gamma y 𝑣 son los grados de libertad que determinan, entre 

otras cosas, el grosor de las colas. Esta distribución es simétrica alrededor de 0 pero 

también tiene colas pesadas, es decir, tiene un exceso de curtosis positivo a diferencia de 

la normal. Cabe resaltar que cuando 𝑣 toma valores muy grandes, la función de densidad 

converge hacia la de una normal estándar. 
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Posteriormente Nelson (1991) propuso asumir en los modelos EGARCH que 𝑧𝑡 siga una 

distribución de error generalizado (GED) con una función de densidad: 

𝑓(𝑧𝑡; 𝑣) =
𝑣 ∙ 𝑒

[−
1
2
|
𝑧𝑡
𝜆
|
𝑣
]

𝜆 ∙ 2(1+
1
𝑣
)𝛤 (

1
𝑣
)
, −∞ < 𝑥 < ∞,0 < 𝑣 ≤ ∞ 

donde 

𝜆 = √
2(−

2
𝑣
)𝛤(

1
𝑣)

𝛤(
3
𝑣)

 

Esta distribución se reduce a una distribución Normal si  𝑣 = 2 y tiene colas pesadas 

cuando 𝑣 < 2. 

Para el presente estudio se hará uso de las 3 distribuciones para la estimación de los 

modelos GARCH, EGARCH y TGARCH. Para la estimación de los modelos se usará el 

método de máxima verosimilitud (MLE). 

2.4. VaR 

 

2.4.1. Definición  

El Value-at-Risk (valor en riesgo o simplemente VaR) es una de las medidas de riesgo más 

comúnmente usada por las instituciones financieras y bancos comerciales. En pocas 

palabras, el VaR es una estadística que cuantifica el alcance de las posibles pérdidas 

financieras de una empresa, cartera o posición en un plazo determinado. Jorion (2006) 

determina que el “VaR resume las peores perdidas en un horizonte temporal objetivo que 

no serán excedidas con un nivel de confianza dado. Formalmente, el VaR describe el 

cuantil de la distribución de ganancias y pérdidas proyectada sobre el horizonte temporal 

objetivo.” Jón Daníelsson (2011) define al VaR como “La pérdida en una cartera de 

trading, tal que existe una probabilidad 𝑝 de que las pérdidas igualen o superen el VaR 

en un periodo de negociación determinado y una probabilidad (1 − 𝑝) de que las 

pérdidas sean inferiores al VaR.” 

Como mencioné anteriormente, esta medida de riesgo puede ser usada por instituciones 

financieras para evaluar sus riesgos o por un comité regulatorio para establecer los 

requerimientos de margen, es decir, el VaR puede ser usado para asegurar que las 

instituciones financieras puedan estar todavía operando tras un evento catastrófico (peor 

nivel de pérdida). 

2.4.2. ¿Como se calcula? 

De acuerdo con Jón Daníelsson (2011), antes de ir a la parte matemática de como calcular 

el VaR debemos de realizar tres primeros (más no menos importantes) pasos: 

• Especificar la probabilidad “𝑝” de que las pérdidas excedan al VaR. En la industria 

financiera es común usar un 𝑝 igual a 1% o 5%, esto va a depender del diseño que 
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tiene el sistema de gestión de riesgos del usuario. Por otro lado, no es muy común 

tomar valores muy grandes (10% o 20%) ni muy pequeños (0.2% o 0.05%). 

• Especificar el periodo temporal sobre el cual las pérdidas podrían ocurrir. Este 

suele ser un día, pero puede ser más o menos dependiendo de las circunstancias 

en particular. 

• Identificar la distribución de probabilidad de las ganancias y pérdidas del 

portafolio. Este es uno de los aspectos más importantes al momento de modelar el 

riesgo. 

 

En lo que respecta a su estimación, existen dos métodos principales: no-paramétrico y 

paramétrico. El primero se refiere generalmente a la simulación histórica, que utiliza la 

distribución empírica de los datos para calcular las previsiones del riesgo. Los métodos 

no paramétricos no presuponen modelos estadísticos ni requieren estimaciones de 

parámetros. En contraste, los métodos paramétricos están basados en la estimación de la 

distribución subyacente de la serie de retornos y por lo tanto se obtiene una medida del 

riesgo en base a dicha distribución estimada. 

 

Para efectos del presente estudio, haremos uso de los modelos de heterocedasticidad 

condicional para predecir la desviación estándar condicional de la serie de retornos, la 

cual nos servirá para predecir el VaR diario un periodo por delante de la muestra durante 

500 periodos. Los niveles de las probabilidades de que los retornos excedan el nivel del 

VaR que utilizaremos para estimarlo serán de 1% y 5%. Esto se realizará asumiendo 

distintas distribuciones para los retornos, las cuales hemos mencionado anteriormente 

(normal, t y ged). Más adelante detallaremos matemáticamente la forma que tendrá este 

cálculo. 

 

3. Datos y metodología 

Para el presente estudio usamos los precios de cierre ajustados diarios desde el 30-08-

2004 hasta el 15-02-2024 (5069 datos muestrales) de los índices bursátiles S&P 500, Dow 

Jones Industrial Average, Nasdaq Composite, Nikkei 225, Ibex 35 y Hang Seng. Estos 

precios son extraídos de Yahoo Finance. La tabla 1 muestra las estadísticas descriptivas 

de los retornos, así como el valor del estadístico de la prueba de normalidad Jarque-Bera, 

con el que comprobamos que en todos los casos se rechaza la hipótesis nula de normalidad 

debido a que hay un exceso significativo de curtosis y de asimetría negativa en todas las 

series. La figura 1 muestra gráficamente las series de retornos calculados donde se 

presencian agrupaciones de la volatilidad para periodos clave en la bolsa. 



11 
 

 

 

La figura 2 muestra la evolución de 100 dólares invertidos en cada índice al inicio del 

periodo de estudio hasta el final del periodo, esto con el fin de evaluar su desempeño. 

Podemos ver que el índice que mejor lo hizo fue el Nasdaq Composite, mientras que el 

que peor lo hizo fue el Ibex 35. 

Tabla 1

Estadisticas descriptivas de los retornos diarios, para el periodo de 30 de Agosto  2004 al 15 de Febrero 2024

S&P 500 Dow Jones Ibex 35 Nasdaq Nikkei 225 Hang Seng

Media 0.0003 0.0003 0.0001 0.0004 0.0002 0.0000

Desv. Std. 0.0119 0.0113 0.0138 0.0133 0.0135 0.0141

Mediana 0.0006 0.0005 0.0005 0.0009 0.0006 0.0005

Mínimo -0.1277 -0.1384 -0.1515 -0.1315 -0.1211 -0.1358

Máximo 0.1096 0.1076 0.1348 0.1116 0.1009 0.1341

Rango 0.2372 0.2461 0.2864 0.2431 0.2220 0.2699

Asimetría -0.5356 -0.4933 -0.4047 -0.4414 -0.5817 0.0710

Curtosis 13.7987 17.1295 10.7734 8.3927 7.9859 8.6799

Jarque-Bera 40496 62236 24677 15058 13770 15934

Probabilidad 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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Cabe resaltar que para el presente estudio se va a considerar (como se menciona en el 

marco teórico de esta investigación) la media condicional de las series como un proceso 

autorregresivo de orden 1, 𝐴𝑅(1), que se ha demostrado suficiente para recoger la escasa 

dependencia lineal existente en las series de retornos (ver Angelidis, T., Benos, A., & 

Degiannakis, S. 2004). Los modelos de heterocedasticidad condicional que se usarán 

serán: GARCH, EGARCH y TGARCH; mientras que los valores que tomarán los 

parámetros (𝑝, 𝑞) de estos modelos serán: 𝑝 = 0,1,2 y 𝑞 = 1,2. Por otro lado, las 

distribuciones que se asumirán para los retornos serán: normal, t-Student y error 

generalizado (ged). Dado que tenemos 3 clases de modelos de heterocedasticidad 

condicional, 3 diferentes distribuciones que asumirán los retornos, 3 valores para el 

parámetro 𝑝 y 2 valores para el para el parámetro 𝑞, tendremos en total 54 modelos con 

distinta estructura para estimar la volatilidad condicionada de cada índice bursátil (un 

total de 324 modelos). 

Con estos modelos se realizan 500 predicciones one-step-ahead del Value-at-Risk diario 

para los niveles de confianza de 99% y 95% para los índices bursátiles señalados. Para 

realizar las predicciones, inicialmente dividiremos la muestra en dos partes: 

• Training set: Primeros 4569 retornos 

• Test set: Últimos 500 retornos 

 

Luego seguiremos los pasos de la siguiente secuencia: 

1. Estimar la volatilidad condicional en base al training set. 
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2. Usar esa volatilidad estimada para predecir la volatilidad one-step-ahead. Esta 

predicción para el modelo GARCH(p,q) tiene la forma: 

�̂�𝑡+1|𝑡
2 = 𝛼0

(𝑡)
+∑𝛼𝑖

(𝑡)

𝑞

𝑖=1

𝜀𝑡−𝑖+1
2 +∑𝛽𝑗

(𝑡)

𝑝

𝑗=1

𝜎𝑡−𝑗+1
2 , 

para el modelo EGARCH(p,q): 

𝑙𝑛(�̂�𝑡+1|𝑡
2 ) = 𝛼0

(𝑡) +∑𝛽𝑗
(𝑡)

𝑝

𝑗=1

𝑙𝑛(𝜎𝑡−𝑗+1
2 ) +∑𝛼𝑖

(𝑡)𝑔(𝑧𝑡−𝑖+1)

𝑞

𝑖=1

, 

para el modelo TGARCH(p,q): 

�̂�𝑡+1|𝑡
2 = 𝛼0

(𝑡)
+∑[(𝛼𝑖

(𝑡) + 𝛾𝑖
(𝑡)
𝑁𝑡−𝑖+1)𝜀𝑡−𝑖+1

2 ]

𝑞

𝑖=1

+∑[𝛽𝑗
(𝑡)
𝜎𝑡−𝑗+1
2 ]

𝑝

𝑗=1

, 

donde �̂�𝑡+1|𝑡
2  es la predicción de la varianza condicional en el momento 𝑡 + 1dada 

la información al momento 𝑡. 
3. Realizar la predicción one-step-ahead del VaR, que tiene la forma: 

𝑉𝑎𝑅𝑡+1|𝑡 = 𝐹(𝛼)�̂�𝑡+1|𝑡, 

donde 𝐹(𝛼) es el cuantil correspondiente (95th o 99th) de la distribución asumida 

(normal, t-student o ged) y �̂�𝑡+1|𝑡 es la predicción de la desviación estándar 

condicional en el momento 𝑡 + 1dada la información al momento 𝑡. 
4. Añadir un retorno más al training set y repetir todos los pasos. 

 

Esta secuencia nos dará como resultado 500 predicciones del VaR, donde cada una se 

realiza en base a un training set distinto (cada training set incluirá un retorno más que el 

anterior). 

 

4. Evaluación de los modelos - Backtesting 
 

Dado que el propósito de esta investigación es evaluar los modelos, realizaremos pruebas 

de cobertura incondicional y condicional para medir la adecuación estadística de los 

modelos para la predicción del VaR.  

La primera prueba fue propuesta por Kupiec (1995) que define  𝑁 = ∑ 𝐼𝑡
𝑇
𝑡=1  como el 

número de días sobre un periodo T en que las pérdidas del portafolio superaron al VaR 

estimado, donde: 

𝐼𝑡+1 = {
1𝑖𝑓𝑟𝑡+1 < 𝑉𝑎𝑅𝑡+1|𝑡
0𝑖𝑓𝑟𝑡+1 ≥ 𝑉𝑎𝑅𝑡+1|𝑡.

 

Por lo tanto 𝑁 es el número de violaciones en la muestra, que sigue una distribución 

binomial, 𝑁~𝐵(𝑇, 𝑝), y por ende el estadístico de prueba apropiado, bajo la hipótesis 

nula de que la frecuencia esperada de violaciones 
𝑁

𝑇
 es igual a 𝑝 (probabilidad esperada 

de que las pérdidas excedan al VaR), es: 

𝑃𝑂𝐹 = 2𝑙𝑛 [(1 −
𝑁

𝑇
)
𝑇−𝑁

(
𝑁

𝑇
)𝑁] − 2ln[(1 − p)T−N𝑝𝑁] 

El estadístico de prueba revela que si la proporción de violaciones del VaR, porcentaje 

100 ×
𝑁

𝑇
, es exactamente igual al porcentaje 100 × 𝑝, entonces POF toma el valor de 

cero, indicando que no hay evidencia de inadecuación estadística en el modelo VaR 
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subyacente. Una ventaja de la prueba POF de Kupiec (1995) es que es sencilla de aplicar 

y utilizar. Por otro lado, es estadísticamente débil si se utiliza un tamaño de muestra menor 

de un año y solo tiene en cuenta la frecuencia de las pérdidas y no el momento en que se 

producen. Por lo tanto, puede no rechazar un modelo que produzca violaciones agrupadas, 

además de que puede rechazar un modelo tanto para violaciones altas como bajas. 

Dada las desventajas de la prueba anterior, una prueba más completa fue propuesta por 

Christoffersen (1998), quien se centra en la propiedad de independencia, es decir, examina 

si la probabilidad de violación del VaR en un día determinado depende del resultado del 

día anterior. Su estadístico de contraste es: 

𝐿𝑅 = −2 𝑙𝑛[(1 − 𝑝)𝑇−𝑁𝑝𝑁] + 2 𝑙𝑛[(1 − 𝜋01)
𝑛00𝜋01

𝑛01(1 − 𝜋11)
𝑛10𝜋11

𝑛11] ~𝑋2(2), 

donde 𝑛𝑖𝑗 es el número de observaciones con valor 𝑖 seguido por 𝑗, para 𝑖, 𝑗 = 0,1 y 

𝜋𝑖𝑗 =
𝑛𝑖𝑗

∑ 𝑛𝑖𝑗𝑗
 

son las probabilidades correspondientes. Los valores 𝑖, 𝑗 = 1 indica que se ha realizado 

una violación, mientras que 𝑖, 𝑗 = 0 indica lo opuesto. La hipótesis nula establece que la 

secuencia de valores es independiente, por lo tanto, las probabilidades de observar o no 

una violación del VaR en el siguiente periodo deben ser iguales, es decir 𝜋01 = 𝜋11 = 𝑝. 

La principal ventaja de esta prueba es que puede rechazar un modelo VaR que genere o 

bien muchas o bien pocas infracciones agrupadas, pero necesita varios cientos de 

observaciones para ser precisa. 

 

Los resultados de las dos pruebas anteriores nos indican si un modelo es estadísticamente 

adecuado o no para la predicción de la volatilidad. Sin embargo, podríamos tener muchos 

modelos adecuados a la vez, lo cual no sería suficiente para decir que uno es mejor que 

el otro en términos de “precisión”. Para esto, vamos a usar la función de pérdida propuesta 

por Lopez (1998), en la cual se busca analizar la precisión de las predicciones del VaR en 

función de la distancia entre los retornos observados y las predicciones del VaR. La 

variable de penalidad es: 

𝐿𝑡+1 = {
1 + (𝑟𝑡+1 − 𝑉𝑎𝑅𝑡+1|𝑡)

2
,𝑖𝑓𝑟𝑡+1 < 𝑉𝑎𝑅𝑡+1|𝑡,

0,𝑖𝑓𝑟𝑡+1 ≥ 𝑉𝑎𝑅𝑡+1|𝑡.
 

donde el valor de la pérdida total es 𝐿 = ∑ 𝐿𝑡
𝑇
𝑡=1 . Un modelo será preferido respecto a 

otro si tiene una pérdida total menor. Esta función de pérdida no solo contabiliza las veces 

que sucede una violación, sino que también toma en cuenta la magnitud de ésta mediante 

el componente cuadrático. Esta función es ideal para determinar y comparar si un modelo 

VaR proporciona una mejor evaluación del riesgo que otro modelo VaR. 

 

5. Resultados 
 

5.1. Adecuación estadística:  

Dado que son 500 predicciones one-step-ahead, el número esperado de violaciones será 

5 si el nivel de confianza del VaR es 99% y será 25 si el nivel de confianza es 95%.  En 

primer lugar, seleccionamos los mejores modelos para cada índice bursátil en base al p-

valor de la prueba de cobertura incondicional y cobertura condicional, es decir, los que 

tengan mayor p-valor. Estos resultados se muestran en la tabla 2 y 3 para un nivel de 
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confianza del VaR de 99%, mientras que en las tablas 4 y 5 se muestran los resultados 

para un nivel de confianza del VaR de 95%.  

Con respecto a los resultados de las predicciones realizadas para un VaR con nivel de 

confianza de 99% (tabla 2 y 3), se obtuvieron un grupo de varios modelos para cada 

índice, con el p-valor más alto en ambas pruebas. Analizando en base a los resultados de 

la prueba de cobertura incondicional (tabla 2): 

• Para el S&P 500 se seleccionaron 11 modelos, de los cuales 8 son de tipo GARCH 

y el resto son EGARCH, con valores de 𝑝, 𝑞 = 1, 2. Además, el 73% de estos 

modelos asumieron una distribución ged para los retornos, mientras que el resto 

fue normal o t-Student. 

• Para el Dow Jones se seleccionaron 3 modelos, de los cuales 2 son TGARCH y el 

otro es EGARCH, con valores de 𝑝 = 2 y 𝑞 = 1,2  asumiendo una distribución 

ged para los retornos. 

• Para el Ibex 35 se seleccionaron 6 modelos, de los cuales 4 son de tipo EGARCH 

y el resto son TGARCH, con valores de 𝑝, 𝑞 = 1, 2asumiendo una distribución 

normal para los retornos. 

• Para el Nasdaq se seleccionaron 4 modelos, de los cuales 2 son de tipo EGARCH 

y el resto son TGARCH, con valores de 𝑝 = 2 y 𝑞 = 1,2 asumiendo una 

distribución t - Student para los retornos. 

• Para el Nikkei 225 se seleccionaron 8 modelos, de los cuales 4 son de tipo 

TGARCH, 2 de tipo GARCH y el resto de tipo EGARCH; con valores de 𝑝, 𝑞 =

1, 2. Además, el 75% de estos modelos asumieron una distribución t-Student para 

los retornos, mientras que el resto fue normal. 

• Para el Hang Seng se seleccionaron 6 modelos, de los cuales 4 son de tipo 

EGARCH y el resto son GARCH, con valores de 𝑝 = 0,1,2 y 𝑞 = 1,2. Además, 

el 67% de estos modelos asumieron una distribución normal para los retornos, 

mientras que el resto fue ged. 

Analizando en base a los resultados de la prueba de cobertura condicional, en casi todos 

los índices, a excepción del Dow Jones, se eligieron los mismos modelos que se 

seleccionaron en la prueba incondicional. Para el caso del Dow Jones se seleccionaron 8 

modelos de los cuales 4 son de tipo GARCH, 2 son de tipo EGARCH y el resto son de 

tipo TGARCH; con valores de 𝑝 = 0,1,2 y 𝑞 = 1,2. Además, el 63% de estos modelos 

asumieron una distribución ged para los retornos, mientras que el resto fue t-Student. 

Con respecto a los resultados de las predicciones realizadas para un VaR con nivel de 

confianza de 95% (tabla 4 y 5), también se obtuvieron un grupo de modelos para cada 

índice, con el p-valor más alto en ambas pruebas. El único caso donde se seleccionó un 

solo modelo con un p-valor más alto que el resto de modelos estimados sobre fue para el 

Nasdaq, un AR(1) GARCH(2,2) con una distribución t-Student. Analizando en base a los 

resultados de la prueba de cobertura incondicional (tabla 4): 

• Para el S&P 500 se seleccionaron 2 modelos, ambos de tipo EGARCH con valores 

de 𝑝 = 2 y 𝑞 = 1,2 asumiendo una distribución ged para los retornos. 

• Para el Dow Jones se seleccionaron 4 modelos de tipo EGARCH, con valores de 

𝑝 = 2 y 𝑞 = 1,2. Dos de estos modelos asumen una distribución normal para los 

retornos y los otros una distribución ged. 
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• Para el Ibex 35 se seleccionaron 6 modelos de tipo GARCH, de los cuales 4 

asumen una distribución ged para los retornos y con valores de 𝑝, 𝑞 = 1, 2; 

mientras que el resto asumen una distribución normal y con valores de 𝑝 = 1 y 

𝑞 = 1,2. 

• Para el Nikkei 225 se seleccionaron 2 modelos de tipo TGARCH con valores de 

𝑝 = 1 y 𝑞 = 1,2 asumiendo una distribución normal para los retornos. 

• Para el Hang Seng se seleccionaron 6 modelos, de los cuales 4 son tipo TGARCH 

con valores de 𝑝, 𝑞 = 1, 2 asumiendo una distribución ged para los retornos, y el 

resto son tipo EGARCH con valores de 𝑝 = 2 y 𝑞 = 1,2 asumiendo una 

distribución normal. 

Analizando en base a los resultados de la prueba de cobertura condicional (tabla 5): 

• Para el S&P 500 se seleccionaron 2 modelos de tipo TGARCH, con valores de 

𝑝 = 2 y 𝑞 = 1,2, asumiendo una distribución normal para los retornos. 

• Para el Ibex 35 se seleccionaron 2 modelos de tipo GARCH con valores de 𝑝 = 2 

y 𝑞 = 1,2 asumiendo una distribución normal para los retornos. 

• Para el Dow Jones, Nikkei 225 y Hang Seng se seleccionaron los mismos modelos 

que la prueba anterior. 
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5.2. Función de Pérdida 

Dado que en los resultados de las pruebas anteriores obtuvimos diversos modelos que 

cumplen con tener el máximo p-valor para ambas pruebas, usaremos el puntaje que 

obtuvieron en la función de pérdida para elegir el modelo “preferido” para realizar 

predicciones del VaR. En la tabla 5 se muestran los modelos preferidos para predecir el 

VaR con un 99% de confianza, mientras que en la tabla 6 se muestran para un VaR con 

un 95% de confianza. 

Se observa que para un VaR con 99% de confianza, la distribución preferida es t-Student 

y que el tipo de modelo mayormente preferido es EGARCH. Para el caso de un VaR con 

95% de confianza no se puede hablar de un tipo de modelo preferido (ya que varía 

dependiendo del índice) pero si encontramos que la cantidad preferida mayormente de 

parámetros 𝑝 es 2. Además, se encontró que un modelo preferido para un VaR con un 

nivel de confianza de 99%, no es también preferido para un nivel de confianza de 95%. 

Por ejemplo, para estimar el VaR al 99% de confianza del índice S&P 500 se prefiere un 

modelo AR(1) GARCH(2,2) asumiendo una distribución t-Student para los retornos; 

mientras que para estimar el VaR al 95% de confianza se prefiere un modelo AR(1) 

EGARCH(2,1) asumiendo una distribución ged de los retornos. Se puede ver los puntajes 

obtenidos de todos los modelos para un VaR al 99% de confianza en la tabla 8 y para un 

VaR al 95% de confianza en la tabla 9. 

 

Las gráficas del VaR estimado por estos modelos se pueden visualizar al final del 

documento. 

6. Conclusiones 

Para estimar la volatilidad condicional hemos usado tres modelos con estructura distinta 

de la familia GARCH y 3 distribuciones distintas para los retornos de nuestros 6 índices 

bursátiles. Posteriormente, calculamos el VaR y realizamos 500 predicciones one-step-
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ahead. Finalmente, con ayuda de las pruebas de cobertura condicional e incondicional, 

evaluamos la adecuación estadística de los modelos (en base a las predicciones realizadas) 

y con la función de perdida evaluamos que modelo sería preferido respecto a los otros. 

Los resultados sobre la adecuación estadística muestran que en el caso del Ibex 35, la 

distribución normal es la asumida por los modelos con mayor p-valor en las pruebas de 

cobertura condicional e incondicional, ya sea con un VaR al 99% de confianza o al 95% 

de confianza. Para el caso del Nasdaq, la distribución t-Student es la asumida por los 

modelos con mayor p-valor en las pruebas de cobertura condicional e incondicional, ya 

sea con un VaR al 99% de confianza o al 95% de confianza. Para el S&P 500 la 

distribución ged fue la más asumida por los modelos seleccionados, ya sea con un VaR al 

99% de confianza o al 95% de confianza. Para el Hangseng la distribución normal fue la 

más asumida por los modelos seleccionados con un VaR al 99% de confianza, mientras 

que la distribución normal fue la más asumida por los modelos seleccionados con un VaR 

al 95% de confianza. Por otro lado, para un VaR al 95% se encontró que el tipo de modelo 

con mayor p-valor en la prueba incondicional para el S&P 500 es el EGARCH, mientras 

que respecto a la prueba condicional es el TGARCH. En el caso del Dow Jones, el tipo 

de modelo con mayor p-valor en la prueba condicional e incondicional es el EGARCH. 

En el caso del Nikkei 225, el tipo de modelo con mayor p-valor en la prueba condicional 

e incondicional es el TGARCH. 

Nuestros resultados en base a la función de perdida muestran que un modelo que funciona 

mejor prediciendo el VaR para un índice no necesariamente será el que mejor funcione 

para predecir el VaR del resto de los índices. Asimismo, si un modelo funciona mejor para 

predecir el VaR de un índice con un 99% de confianza, no necesariamente será el que 

mejor funcione para predecir el VaR con un 95% de confianza para el mismo índice. En 

base a los modelos seleccionados (para predecir un VaR al 99% de confianza) según su 

puntaje en la función de pérdida, se encontró que 4 de los 6 índices tienen seleccionado 

como mejor modelo al EGARCH, y que 4 de los 6 índices (estos 4 distintos a los 4 

mencionados previamente) asumen una distribución t-Student de los retornos para sus 

modelos seleccionados. Además, se encontró que para el caso del Ibex 35, el modelo 

seleccionado asume una distribución normal, tanto para un VaR al 99% de confianza 

como al 95%; mientras que para el Nasdaq, el modelo seleccionado asume una 

distribución t-Student ya sea para un VaR al 99% de confianza o 95%. Para el resto la 

distribución seleccionada cambia según el nivel de confianza elegido. 
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