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Teoría del valor en riesgo (VAR) bajo metodologías convencionales vs otras métricas de cuantificación 
del (VAR) en el mercado de valores colombiano
Resumen: El objetivo de este artículo es cuantificar y comparar la estimación del Valor en Riesgo (VAR) 
bajo metodologías convencionales (Delta Normal, EWMA y Simulación Histórica) y no convencionales 
(Simulación de Montecarlo, C-VAR y Teoría de Valores Extremos TVE), en un portafolio basado en 
el índice de referencia del mercado de valores colombiano COLCAP. Los resultados sugieren que el 
modelo de simulación de Montecarlo es la métrica de cuantificación del VAR que ofrece mejores niveles 
de eficiencia bajo el contraste estadístico de Kupiec. Por lo contrario, las métricas de cuantificación 
derivadas de la TVE sobrestiman o subestiman las pérdidas potenciales en los escenarios planteados. 
Se propone así realizar un contraste comparativo amplio entre diferentes métricas paramétricas y no 
paramétricas de cuantificación del riesgo para activos del mercado financiero colombiano, para mejorar 
las decisiones en términos de coberturas y exposición del riesgo en posiciones. 
Palabras clave: Valor en Riesgo (VAR), Teoría de Valores Extremos (TVE), simulación de Montecarlo, 
RiskSimulator. 

Value at risk (VaR) theory under conventional methodologies vs. other VaR quantification metrics 
in the Colombian stock market.
Abstract: This paper aims to quantify and compare Value at Risk (VaR) estimation under conventional 
(Delta Normal, EWMA and Historical Simulation) and non-conventional (Monte Carlo Simulation, C-VAR 
and Extreme Value Theory (EVT)) methodologies for a portfolio based on the COLCAP benchmark index 
for the Colombian stock market. The results suggest that the Monte Carlo simulation model is the VaR 
quantification metric exhibiting the highest efficiency levels under the Kupiec statistical test. Conversely, 
the quantification metrics derived from EVT may either overestimate or underestimate the potential losses 
in the presented scenarios. It is thus proposed to conduct a thorough comparison of different parametric 
and non-parametric risk quantification metrics for assets in the Colombian stock market to enhance 
decision-making regarding position hedging and risk exposure.
Keywords: Value at Risk (VaR), Extreme Value Theory (EVT), Monte Carlo simulation, RiskSimulator.

Teoria do Valor em Risco (VaR) sob Metodologias Convencionais vs. Outras Métricas de 
Quantificação do VAR no Mercado de Ações Colombiano
Resumo: O objetivo deste artigo é quantificar e comparar a estimativa do Valor em Risco (VaR) sob 
metodologias convencionais (Delta Normal, EWMA e Simulação Histórica) e metodologias não 
convencionais (Simulação de Monte Carlo, C-VaR e Teoria do Valor Extremo (TVE)) em uma carteira 
baseada no índice de referência do mercado de ações colombiano COLCAP. Os resultados sugerem que o 
modelo de simulação de Monte Carlo é a métrica de quantificação do VaR que oferece os melhores níveis 
de eficiência sob o teste estatístico de Kupiec. Pelo contrário, as métricas de quantificação derivadas 
da TVE superestimam ou subestimam as perdas potenciais nos cenários propostos. Propõe-se, portanto, 
realizar uma ampla análise comparativa de diferentes métricas paramétricas e não paramétricas de 
quantificação do risco para ativos no mercado financeiro colombiano, a fim de aprimorar as decisões 
relacionadas a hedge e exposição do risco em posições.
Palavras-chave: Valor em Risco (VaR), Teoria do Valor Extremo (TVE), Simulação de Monte Carlo, 
RiskSimulator.

Analyse de la théorie de la valeur à risque (VaR) selon les méthodologies conventionnelles en 
comparaison avec d’autres approches de quantification de la VaR sur le marché boursier colombien.
Résumé : Le présent article a pour objectif de quantifier et de comparer l’estimation de la valeur à risque 
(VaR) en prenant en compte des méthodologies conventionnelles (Delta Normal, EWMA et simulation 
historique) ainsi que des approches non conventionnelles (simulation de Monte-Carlo, C-VaR et théorie 
des valeurs extrêmes, TVE), dans le cadre d’un portefeuille basé sur l’indice de référence du marché 
boursier colombien, le COLCAP. Les résultats indiquent que le modèle de simulation de Monte Carlo 
constitue la méthode de quantification de la Value at Risk (VAR) présentant les niveaux d’efficacité les plus 
élevés, conformément au test statistique de Kupiec. À Contrairement, les mesures de quantification issues 
de la TVE tendent à surestimer ou à sous-estimer les pertes potentielles dans les scénarios envisagés. 
Il est ainsi suggéré d’effectuer une comparaison approfondie des différentes mesures paramétriques et 
non paramétriques de quantification du risque applicables aux actifs du marché financier colombien, 
afin d’optimiser les décisions relatives à la couverture et à l’exposition au risque des positions. 
Mots-clés : Valeur à risque (VaR), théorie des valeurs extrêmes (TVE), simulation de Monte-Carlo, 
RiskSimulator.
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I.	 Introducción
La medición y administración del riesgo es uno de los temas que abarca ma-

yor importancia en el mundo financiero y, por lo tanto, de cada uno de sus inte-
grantes (empresas, inversionistas, mercados financieros, entre otros), al punto 
que se ha convertido en uno de los temas más investigados en los mercados 
desarrollados principalmente, aunque también existen estudios realizados para 
mercados latinoamericanos (Aguirre et al., 2013; Alfonso y Chaves, 2013; Alan-
ya y Rodríguez, 2016; Balzarotti y Delfiner, 2001; Balzarotti et al., 2001; Bucio, 
2012; Grajales et al. 2014; Gutiérrez y Salgado, 2019; Londoño, 2011; Mariño, 
2019 Melo y Becerra, 2005; Reyes et al., 2018; Uribe y Fernández, 2014). Deter-
minar de manera certera la cuantificación de las posibles pérdidas o ganancias 
de los activos financieros es fundamental para la toma de decisiones. En este 
sentido, Ramírez y Ramírez (2007) refieren que el objetivo principal de la admi-
nistración de riesgos financieros es evitar sufrir pérdidas económicas insopor-
tables y mejorar o maximizar el desempeño financiero basándose en conocer 
previamente los límites de riesgo. Por consiguiente, es necesario contar con he-
rramientas idóneas para cuantificar los riesgos financieros para poder cubrirlos 
y controlarlos de la mejor manera, intentando disminuir o mitigar las posibles 
futuras pérdidas financieras.

Las crisis financieras han puesto en descubierto o han revelado que la 
exposición al riesgo por parte de las empresas o emisoras en sus inversiones 
financieras es demasiado elevada en diversos casos, lo cual pone en riesgo la 
maximización de los rendimientos, de tal modo que generen un mayor valor 
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de los activos financieros en el corto plazo. Al respecto, De Lara (2011) afirma 
que el apetito por el riesgo financiero por parte de los inversionistas en gene-
ral ha aumentado ante la posibilidad de poder acceder a mercados financieros 
internacionales, donde pueden obtener mayores rendimientos. Así pues, con el 
objetivo de determinar de forma idónea la cuantificación del riesgo de mercado 
y buscando generar mejoras en términos de toma de decisiones, coberturas, 
gestión y control del riesgo, se han desarrollado diferentes metodologías y he-
rramientas en la administración de riesgos financieros, destacándose entre las 
diversas metodologías la de Valor en Riesgo (VAR). 

De acuerdo con Jorion (2007), el VAR es un método estadístico que cuantifica 
y resume la máxima pérdida esperada en un horizonte de tiempo, con un nivel 
de confianza predeterminado; existen diferentes métodos para la cuantificación 
del VAR, siendo los métodos convencionales las medidas de riesgo más usadas 
para su cuantificación, aunque estos métodos contemplan ciertas condiciones 
que son adversas a las condiciones normalmente encontradas en los mercados.

Las metodologías convencionales de cuantificación del VAR asumen que los 
retornos de los rendimientos de los activos se representan mediante una distri-
bución normal, obviando o quitando importancia a las colas de la distribución 
y, por ende, a los eventos extremos o atípicos que pueden ocurrir y que se con-
centran en estas. En este sentido, Mögel y Auer (2017) señalan que existe mayor 
probabilidad de que ocurran eventos extremos o atípicos en la práctica de lo 
que podría pronosticar la distribución normal simétrica de cola más fina, lo que 
genera inquietud respecto a aludir que los pronósticos de VAR convencional 
basados ​​en el supuesto de normalidad no sean medidas adecuadas del riesgo 
real. Con la finalidad de suplir esta problemática, se han propuesto diferentes 
metodologías alternativas para la cuantificación del VAR, entre las cuales se 
encuentran las metodologías de simulación de Montecarlo y las metodologías 
derivadas de la teoría de valor extremo (TVE). Según Mora (2010), la TVE es una 
metodología que estudia la importancia de los eventos extremos, centrando 
principalmente su análisis en las colas de la distribución. Esta teoría ha sido 
aplicada en múltiples estudios para evaluación de riesgos, tanto en mercados 
desarrollados como emergentes (Alcalde, 2005; Aguirre et al., 2013; Bali, 2007; 
Brooks et al., 2005; Fernández, 2005; Gencay y Selcuk, 2004; Gutiérrez y Salga-
do, 2019; Malevergne y Sornette, 2006; Rodríguez, 2017; Rufino, 2011; Seymour 
y Polakow, 2003; Tabasi et al., 2019 Uribe y Ulloa, 2012).

Esta investigación contempla, ara la cuantificación del riesgo de mercado, 
diferentes metodologías convencionales del VAR (método delta normal, EWMA, 
y simulación histórica) y otras metodologías de cuantificación del VAR (simu-
lación de Montecarlo, simulación de Montecarlo con distribución mejorada y 
metodologías derivadas de la TVE), tomando series de datos en el tiempo de las 
principales emisoras de representación del índice COLCAP, índice principal de la 
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bolsa de valores de Colombia, con la finalidad de pretender analizar y estudiar 
qué metodología abarca de mejor manera la cuantificación del VAR para este 
mercado en determinadas condiciones. 

II.	 Revisión de la literatura

II.1. Valor en Riesgo (VAR).
La teoría de valor en riesgo VAR (por sus siglas en inglés value at risk)), es un 

método estadístico (series de tiempo) que cuantifica y describe en una sola cifra 
la exposición total de riesgo de mercado al que está expuesto un activo en un 
período determinado de tiempo. Debe aclararse que la definición del valor en 
riesgo es válida suponiendo una conducta habitual de las condiciones de merca-
do; algunas de las definiciones más aceptadas son:

“El VAR resume la pérdida máxima esperada (o peor pérdida) a lo largo de 
un horizonte de tiempo objetivo dentro de un intervalo de confianza dado” (Jo-
rion, 2007, p. 41). 

“El valor en riesgo es una medida estadística de riesgo de mercado que es-
tima la pérdida máxima que podría registrar un portafolio en un intervalo de 
tiempo y con cierto nivel de probabilidad o confianza (De Lara, 2011, p. 59).

Según Jorion (2007), el VAR en su forma más general es el cuantil muestral de 
la distribución y puede derivarse de la probabilidad del valor futuro del activo f(x) 
con un nivel de confianza dado. El área de - ∞ a VAR debe sumar p = 1 – c.

				    C� �� � �
�

�
VAR

F x dx .	 (1)

La teoría del valor en riesgo (VAR) es una de las medidas más usadas para 
la representación del riesgo de un activo, por su practicidad y funcionalidad 
en el mercado, y ha sido ampliamente aplicado en los mercados financieros 
(Aguirre et al., 2013; Alfonso y Chaves, 2013; Alonso y Semaán, 2009; Berger 
y Moys, 2021; Bhattacharyya y Ritolia, 2008; Bodnar et al., 2022; Bucio, 2012; 
Chuan Huang, 2004; Cimpean, 2017; Gerlach y Wang, 2019; Geenens y Dunn, 
2022; James et al., 2023; Jeřábek, 2020; Johnson, 2001; Jorion, 2007; Karling et 
al., 2023; Mariño y Melo, 2019; Melo y Becerra, 2005; Mögel y Auer, 2017; Mora, 
2010; Ramírez y Ramírez, 2007; Rufino, 2011; Seymour y Polakow, 2003; Song y 
Li, 2022; Torres y Olarte, 2009; Torres y Calderón, 2015).

Jorion (2007) sostiene que el VAR, al representar de forma tan resumida (una 
sola cifra) la exposición total de riesgo, se convirtió rápidamente en una de las 
herramientas más populares en su uso. Diferentes intermediarios que interac-
túan en los mercados han aceptado, reconocido y —en parte— utilizado la 
herramienta estadística VAR por su sencilla interpretación en la cuantificación 
del riesgo financiero. Por ejemplo, Salinas et al. (2010) afirman que el VAR se ha 
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convertido en la medida estándar por excelencia de los mercados financieros a 
nivel global para la cuantificación del riesgo.

Así también, Jorion (2007) afirma que “el primer paso para la medición del 
VAR es la elección de dos factores cuantitativos: el horizonte de tiempo y el ni-
vel de confianza” (p.108). Se debe aclarar que estas dos variables fundamentales 
pueden tomar valores a elección o voluntad. El nivel de confianza c está relacio-
nado directamente con el tipo de inversionista y administrador del riesgo que 
esté a cargo de dicha medición, puesto que, si se tiene un perfil conservador 
o precavido, tendería a optar por un nivel de confianza alto o, viceversa, si se 
tiene un perfil opuesto, se plantearía un nivel de confianza menor. Jorion (2007) 
expone que existen niveles de confianza estandarizados o recomendados. El 
comité de Basilea recomienda un nivel de confianza de 99%, Chemical y Chase 
un nivel de 97,5%, Citibank un nivel de 95,4% y Bank of America, así como, J.P. 
Morgan un nivel de 95%. Conforme al nivel de riesgo seleccionado, se obtendrá 
como resultado un VAR asociado a dicho nivel; a la vez, el horizonte de tiempo 
óptimo a escoger para la cuantificación del VAR debe relacionarse directamente 
con la esencia del portafolio y con el uso de dicho resultado. Alfonso y Berggrun 
(2015) ejemplifican la estimación de un VAR para una mesa de dinero que mueve 
altos volúmenes en pocas horas, para la cual se plantea un horizonte de tiempo 
de igual medida; en cambio, también se plantea la estimación de un VAR para 
un fondo de pensiones donde generalmente la exposición al riesgo es mínima y 
se plantea un horizonte de tiempo que puede ser de hasta un año. 

Derivado del VAR se desprende el C-VAR o valor en riesgo condicionado. Res-
pecto a este modelo, Zhang y Zhang (2022) afirman que el C-VAR es una medida 
de riesgo coherente con buenas propiedades matemáticas, usada para cuantifi-
car el riesgo de una inversión. Se obtiene mediante el promedio de las pérdidas 
extremas de los rendimientos estimados mediante el valor en riesgo.

II.2. Valor en riesgo paramétrico 
El valor en riesgo para métodos o distribuciones paramétricos tiene como 

base el supuesto de que los rendimientos del activo a cuantificar tienden a 
formar una curva de probabilidad o distribución normal. No obstante, De Lara 
(2011) asegura que en la práctica generalmente los rendimientos de los activos 
tienden a presentar comportamientos de aproximación a la curva de distribu-
ción normal, mas no están totalmente ajustadas a la misma y, por ende, los 
resultados de la cuantificación o medición del riesgo son una aproximación.

La estimación o cuantificación del valor en riesgo paramétrico para un activo 
financiero individual, afirmando el supuesto de distribución normal y de media 
de rendimientos igual a cero se determina mediante:  

				    VAR f s t� � � �� � � � � �� 	 (2)
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donde:
f	 = Factor que determina el nivel de confianza. Para un nivel de confianza 

de 95% f = 1.96 
S	 = Inversión total en el activo 
σ	 = Desviación estándar de los rendimientos del activo 
t	 = Horizonte de tiempo determinado para calcular el VAR 

II.3. Método delta normal 
El método o modelo delta normal, también conocido como modelo de va-

rianza-covarianza, se basa en el supuesto de que los rendimientos de los activos 
a cuantificar el VAR tienden a una distribución normal. En este caso, Jorion 
(2007) afirma que la suposición de normalidad en los rendimientos de los acti-
vos a cuantificar el riesgo financiero es particularmente conveniente, a causa de 
la propiedad de invarianza de las variables normales. 

La cuantificación del valor en riesgo bajo esta metodología considera en su 
estimación las correlaciones de los rendimientos existentes entre los diversos 
activos financieros que componen el portafolio; es así como, De Lara (2011) ase-
gura que esta cuantificación o estimación del valor en riesgo es conocida como 
el VAR diversificado. 

Para estimar o cuantificar el valor en riesgo mediante esta metodología para un 
portafolio compuesto por n activos financieros, se considera la siguiente expresión: 

			   VAR F S t F w C w S t VAR C VARP P
t T� � �� �� � �� ��� � �
1 2 1 2/ /

; 	 (3)
donde: 

VAR	es el segmento del valor en riesgo individual de tamaño (1 x n)
C 	 = es la matriz de correlaciones de tamaño (n x n)
VARt = es el segmento transpuesto de VAR individual de tamaño (n x 1)

Esta expresión matemática generalizada para la cuantificación de VAR bajo 
el método delta-normal es el método paramétrico más usado bajo el supuesto 
de normalidad. Con relación a ello, Gencay y Selcuk (2004) sugieren que bajo 
este la premisa de normalidad presenta una función o relación lineal para los 
rendimientos del portafolio a valuar. 

II.4. Delta normal con EWMA
EWMA (Volatilidad ponderada exponencial) se presenta como una técnica 

paramétrica que se fundamenta en el cálculo de la volatilidad dinámica; la cuan-
tificación de la volatilidad dinámica pretende asignar diferentes pesos propor-
cionales a los valores de la serie de tiempo. Bajo este modelo, la cuantificación 
del riesgo de los activos se calcula bajo una técnica de decaimiento exponencial 
(Matkovskyy et al., 2020). 

La cuantificación del decaimiento exponencial se logra mediante: 
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�� , 	 (4)

donde: 
σ t

2  	= Varianza en momento t
λ 	 = Factor de decaimiento 
i 	 = Posición del dato en la serie de tiempo 
r 	 = Rentabilidad

II.5. Modelo de simulación histórica 
El modelo de simulación histórica cuantifica el valor en riesgo de un activo 

o portafolio mediante la recolección de una serie histórica de precios o ren-
dimientos diarios, logrando contrastarlos y aplicarles valores actuales de los 
activos del portafolio, obteniendo así una serie de rendimientos simulados o hi-
potéticos del portafolio con igual participación de activos. El valor en riesgo en 
este modelo es cuantificado a través de la serie o distribución de rendimientos 
simulados o hipotéticos generados en cada escenario. Para este modelo de si-
mulación no se asume que las series de datos sigan alguna distribución paramé-
trica en particular. Seymour y Polakow (2003) señalan que la principal ventaja 
del modelo de simulación histórica es que puede explicar las colas pesadas y, 
además, es relativamente simple de implementar si los datos históricos se han 
recopilado internamente de forma diaria en el mercado.

II.6. Simulación de Montecarlo 
Este modelo postula dos premisas fundamentales para cuantificar el valor en 

riesgo de un activo o portafolio. La primera premisa o etapa consiste en deter-
minar o especificar el proceso estocástico y los parámetros del proceso, para 
las variables financieras en un horizonte de tiempo determinado. Jorion (2007) 
afirma que de los datos históricos u opciones pueden derivarse los parámetros 
de correlación y riesgo. La segunda etapa consiste en simular una serie de va-
lores aleatorios que representen las fluctuaciones del rendimiento del activo o 
portafolio en el horizonte de tiempo determinado para cuantificar el valor en 
riesgo. Jorion (2007) señala que para cada simulación en determinado momento 
del horizonte de tiempo, da como resultado un valor del activo o portafolio en 
un momento del horizonte de tiempo; compilando cada uno de estos resultados 
se obtiene una distribución de probables resultados o retornos, para cuantificar 
el VAR.

El modelo Montecarlo abarca en su cuantificación del riesgo un extenso ran-
go de posibles valores que pudiesen llegar a tomar las variables financieras alea-
torias y contempla completamente las correlaciones, lo que lo convierte en un 
modelo robusto para cuantificar el VAR. Por su parte, Härdle et al. (2010) afir-
man que la simulación Montecarlo permite o admite el supuesto de diferentes 
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distribuciones (normal, distribución t, mezcla control, etcétera). Por lo tanto, 
mediante esta simulación se pueden intentar estimar el VAR para distribuciones 
con colas gruesas o leptokurtosis, claro está, solo si los escenarios de merca-
do se simulan usando supuestos de distribuciones apropiadas. En congruencia 
con De Lara (2011,) se puede aludir a que los precios de un activo en mercados 
eficientes tienen un comportamiento de acuerdo con un proceso estocástico o 
movimiento geométrico browniano, es decir, la generación de escenarios simu-
lados de números aleatorios se estima mediante el modelo Wiener: 

				    dp
p

dt dz� �� �� � 	 (5)
donde: 
dz dtt� ��
μ = media de los rendimientos. 
σ = desviación de los rendimientos.

II.7. Teoría de valor extremo (TVE)
La TVE es una herramienta estadística para estimar o cuantificar el tamaño y 

frecuencia de eventos atípicos, vinculada al campo del riesgo financiero. Tiene 
como base o fundamento teórico a la distribución generalizada de Pareto. Jo-
rion (2007) señala que esta distribución incluye otras distribuciones como la de 
Pareto y normales como casos especiales.
•	 Distribución generalizada de Pareto 
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con parámetro de ubicación μ, de escala σ y de forma γ (–∞<γ<∞, σ>0, 
–∞<γ<∞).

Mögel y Auer (2017) exponen que la estimación del VAR bajo la TVE es desta-
cable porque se ocupa del proceder asintótico de los extremos y, en consecuen-
cia, se representa como una herramienta natural para modelar el VAR.

Siguiendo a Cerović y Karadžić (2015), Mögel y Auer (2017), y Zhao et al. 
(2020) describen que las distribuciones de los modelos derivados de la TVE 
incluyen tres parámetros: De forma, de ubicación y de escala; además, las distri-
buciones estándares de los modelos derivados de la TVE son:

Distribuciones de valores extremos 
•	 Distribución Fréchet
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•	 Distribución Weibull
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•	 Distribución Gumbel

			   Λ(x) = exp{–e-x } x ∈ R	 (9)

Aunque también afirman que existe una distribución que se ajusta a la TVE e 
incluye las distribuciones estándares. 
•	 Distribución generalizada de valores extremos (GEVD) 
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III.	Método 
Se seleccionaron las cinco emisoras más representativas del índice de refe-

rencia en el mercado de renta variable colombiano, COLCAP (Bolsa de Valores 
de Bogotá, 2018). Este índice está compuesto por una canasta de las veinte 
emisoras más líquidas del mercado y su composición varía trimestralmente. El 
período de tiempo seleccionado para estimar los componentes del portafolio 
para este estudio es de 2010-2020. Las emisoras seleccionadas para realizar el 
estudio son: ECOPETROL, PBFCOLOM, GRUPOSURA, GRUPOARGOS e ISA, las 
cuales en promedio tienen una participación del 50% al 70% del índice COLCAP 
en el período bajo estudio.

La optimización de escenarios se generó bajo las premisas del modelo de 
valoración de activos financieros (CAPM), buscando la combinación óptima de 
índice de Sharpe para cada supuesto (Ruiz et al., 2021). Se generaron dos es-
cenarios o supuestos con base en diferentes índices y tasas libres de riesgo de 
mercados representativos en el periodo antes mencionado (2015 a 2020), con 
base en Salas (2003), quien sostiene que principalmente y a partir de elementos 
como tasas libres de riesgo, primas por riesgo del mercado y el coeficiente de 
regresión que asocia los rendimientos de un activo con los del mercado, este 
modelo se enfocó en profundizar el problema del análisis de inversiones y la 
teoría de cartera.

En su forma más simple, Sharpe (1964) expresa que el CAMP se desarrolla 
mediante: 

				    Ri = Rf + (Rm – Rf ) × β	 (11)
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donde: 
Rf	 = Rendimiento libre de riesgo 
Rm	 = Rendimiento del mercado
β	 = Beta del activo.

Los escenarios considerados para dicha optimización se generados a partir 
de parámetros de mercado y tasa libre de riesgo emergentes:
•	 Escenario 1. COLCAP – TES 10 años. (TES10)
•	 Escenario 2. IPC – Cetes28 

Tabla 1. Estadísticos de regresión escenarios

Escenarios Estadísticos ECOPETROL PFBCOLOMB GRUPOSURA ARGOS ISA

PORTAFOLIO 
COLCAP & 
TES10

Beta 1,547877973 1,243992586 1,067210372 1,124000119 0,979446632

Grados de libertad 1208 1208 1208 1208 1208

Suma de cuadrados 0,305872014 0,121737844 0,092274237 0,176416727 0,207881428

PORTAFOLIO 
IPC & 
CETES28

Beta 0,573272442 0,428165789 0,299256819 0,316414885 0,312285634

Grados de libertad 1208 1208 1208 1208 1208

Suma de cuadrados 0,469165775 0,229842144 0,175983121 0,269288909 0,276140221

Fuente: elaboración propia.

En la Tabla 1 se observa que, para el escenario COLCAP & TES10 el portafolio 
presenta un riesgo sistemático superior al riesgo de mercado usado para dicha 
valuación. Caso contrario se observa en el escenario IPC % CETES28, donde se 
puede identificar una beta inferior. Partiendo de un estadístico beta en base 
(1) —es decir, un comportamiento igual al mercado— se puede estimar que en 
los escenarios en que los activos contemplan una beta mayor que la base, se 
consideran un activo agresivo; es decir, un activo con una beta superior a uno 
(1) contempla un mayor riesgo que el mercado y, por el contrario, si el activo 
contempla una beta menor que la base, se considera un activo defensivo. 

Tabla 2. Matriz de varianzas y covarianzas 

ECOPETROL PFBCOLOMB GRUPOSURA ARGOS ISA

ECOPETROL 0,0004130603 0,0001286400 0,0001103591 0,0001162317 0,0001012836

PFBCOLOMB 0,0001286400 0,0002040779 0,0000886930 0,0000934126 0,0000813992

GRUPOSURA 0,0001103591 0,0000886930 0,0001524117 0,0000801379 0,0000698316

ARGOS 0,0001162317 0,0000934126 0,0000801379 0,0002303218 0,0000735476

ISA 0,0001012836 0,0000813992 0,0000698316 0,0000735476 0,0002360339

Fuente: elaboración propia.
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Partiendo de las herramientas de ajuste de distribución del software RiskSi-
mulator, se construyeron simulaciones dinámicas de distribuciones de probabili-
dades de los excesos de los retornos, con la finalidad de generar optimizaciones 
buscando la maximización del índice de Sharpe. Bajo esta optimización se 
estima contribuir o encontrar el punto que es tangente con la línea o frontera 
eficiente. Los resultados obtenidos en términos de niveles de participación en 
el portafolio derivado de las simulaciones dinámicas se presentan en la Tabla 3. 

Tabla 3. Optimización de portafolios bajo el índice de Sharpe

Escenarios ECOPETROL PFBCOLOMB GRUPOSURA ARGOS ISA

COLCAP & TES10 10,00% 23,75% 33,61% 17,21% 15,43%

IPC & CETES28 10,00% 18,13% 31,84% 20,22% 19,81%

Fuente: elaboración propia.

IV.	 Resultados 
En particular, se estimaron ocho cuantificaciones partiendo de las meto-

dologías propuestas. Las estimaciones corresponden a: Simulación Histórica, 
Delta normal, EWMA, Simulación de Montecarlo, Simulación de Montecarlo 
bajo RiskSimulator, C-VAR RiskSimulator, TVE bajo RiskSimulator y C-VAR de la 
TVE bajo RiskSimulator. Las cuantificaciones del VAR se presentan en la tabla 4. 
Los parámetros generales de cuantificación del VAR para esta investigación son 
horizontes de tiempo equivalente a 1 día y nivel de confianza del 99% partiendo 
de rentabilidades diarias continuas. 

Tabla 4. Cuantificaciones del VAR Escenarios

Metodologías COLCAP & TES10 IPC & CETES28

Simulación Histórica 2,97% 2,98%

Delta EWMA 2,22% 2,33%

Delta Normal 2,34% 2,45%

Simulación Montecarlo 2,26% 2,25%

SMontecarlo RiskSimulator 2,78% 0,71%

C-VAR RiskSimulator 3,34% 0,83%

TVE RiskSimulator 6,50% 0,93%

TVE C-VAR RiskSimulator 7,20% 1,05%

Fuente: elaboración propia.

V.	 Evaluación del desempeño del VAR
Con el fin de comparar las anteriores metodologías usadas y generar una 

evaluación de desempeño en términos de eficiencia del VAR, se implementó 
la prueba estadística de Kupiec (1995). También conocida como prueba de 
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proporción de fallas, es un estadístico desarrollado por Paul Kupiec en 1995, 
basado en la proporción de excepciones, es decir, el número de veces que las 
pérdidas o ganancias sobrepasaron el pronóstico del VAR durante un período. 
De acuerdo con Alonso y Semaán (2009), la prueba de Kupiec define la propor-
ción de las excepciones mediante:

				    		  (12)

donde N representa el número total de observaciones.
La prueba de Kupiec evalúa la hipótesis nula de que la probabilidad de falla 

de la cuantificación del VAR sea igual a 1–α.Con base en Melo y Becerra (2005), 
se describe que dicha hipótesis nula es contrastada a través de una prueba de 
razón de verosimilitud de la forma:

				    		  (13)

donde: p ̂ representa la proporción de las excepciones, p el nivel de confian-
za, es decir 1–α, N el número total de observaciones incluidas en el backtes-
ting. Frecuencia en la que las pérdidas reales excedieron el VAR.

Considerando como hipótesis nula de que p ̂ es igual a la probabilidad utili-
zada para la cuantificación del VAR contrastada con la hipótesis alternativa que 
está dada específicamente como sea p ̂ diferente a dicha probabilidad. Kupiec 
constituyó una región de confianza, determinada de los extremos de la máxi-
ma verosimilitud, al respecto De Lara (2011) menciona que la prueba de Kupiec 
estima una región de no rechazo para el número de observaciones fuera del 
VAR, denotada región de confianza, base en una distribución Ji cuadrada con un 
grado de libertad. 

El estadístico de Kupiec establece diferentes intervalos de confianza en 
función del tamaño de la muestra del backtesting y el nivel de probabilidad 
aplicado. En la Tabla 5 se presentan las zonas o regiones de no rechazo según el 
número de excepciones en las que las pérdidas superaron el valor del VAR.

Tabla 5. Regiones de no rechazo estadístico de Kupiec

Región de no rechazo para el (X) que las perdidas exceden el VAR

Nivel de probabilidad (P) T = 255 Días T = 510 Días T = 1000 Días

1,0% X<7 1<X<11 4<X<17

2,5% 2<X<12 6<X<21 15<X<36

5,0% 6<X<21 16<X<21 37<X<65

7,5% 11<X<28 27<X<51 59<X<92

10,0% 16<X<36 38<X<65 81<X<120

Fuente: elaboración propia a partir de De Lara (2008).
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Los parámetros establecidos para realizar el Backtesting bajo el estadístico 
de Kupiec en esta investigación son: 
•	 Tamaño de la muestra 510 observaciones. 
•	 Nivel de probabilidad (P) 1%.

En función de los parámetros establecidos, se aplicó el estadístico de Ku-
piec, contrastando los valores obtenidos bajo la cuantificación del VAR median-
te cada una de las metodologías usadas, con la serie de datos reales, buscando 
cuantificar las excepciones para cada metodología. Subsiguientemente, se pre-
sentan los resultados obtenidos en las pruebas de Backtesting en cada uno de 
los escenarios propuestos.

Tabla 6. Backtesting escenario COLCAP & TES10

Métricas usadas VAR No. Excesos Nivel de eficiencia Criterio de Kupiec

Simulación Histórica 0,0297 9 98,24% No se rechaza Ho

Delta Normal 0,02339 9 98,24% No se rechaza Ho

Delta EWMA 0,02215 216 57,65% Se rechaza la Ho

Simulación Montecarlo 0,02255 2 99,61% No se rechaza Ho

SMontecarlo RiskSimulator 0,0278 5 99,02% No se rechaza Ho

C-VAR RiskSimulator 0,0334 0 100,00% Se rechaza la Ho

TVE RiskSimulator 0,065 0 100,00% Se rechaza la Ho

TVE C-VAR RiskSimulator 0,072 0 100,00% Se rechaza la Ho

Fuente: elaboración propia.

Los resultados obtenidos en términos de número de excepciones en las 
ocasiones que las pérdidas superaron la cuantificación del VAR en el escena-
rio portafolio COLCAP & TES10, reflejan que la metodología de cuantificación 
del VAR bajo la simulación de Montecarlo es la métrica que mejor se ajusta a 
la distribución de datos, presentando sólo 2 momentos en los que las pérdidas 
potenciales superaron el monto calculado en el VAR (2,255%). Otras métricas va-
lidas en términos de que no se rechaza la hipótesis planteada en el estadístico 
de Kupiec son: Simulación histórica, delta normal y simulación de Montecarlo 
bajo RiskSimulator. Entre tanto las métricas que se rechazan para este esce-
nario son: EWMA, puesto que superan los excesos para caer en la región de 
confianza, C-VAR y TVE, puesto que no cumplen con la hipótesis planteada en el 
Backtesting y no cumplen con el mínimo de excesos de la región de confianza 
establecida en el estadístico. Respecto a la cuantificación del VAR y C-VAR bajo 
la TVE se presenta una sobreestimación de las potenciales pérdidas y, por ende, 
presenta valores muy altos en la cuantificación del VAR.
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Tabla 7. Backtesting escenario IPC & CETES28

Métricas usadas VAR No. Excesos Nivel de eficiencia Criterio de Kupiec

Simulación Histórica 0,02978 9 98,24% No se rechaza Ho

Delta Normal 0,02452 9 98,24% No se rechaza Ho

Delta EWMA 0,02334 218 57,25% Se rechaza la Ho

Simulación Montecarlo 0,02253 4 99,22% No se rechaza Ho

SMontecarlo RiskSimulator 0,0071 90 82,35% Se rechaza la Ho

C-VAR RiskSimulator 0,0086 81 84,12% Se rechaza la Ho

TVE RiskSimulator 0,0093 71 86,08% Se rechaza la Ho

TVE C-VAR RiskSimulator 0,0105 62 87,84% Se rechaza la Ho

Fuente: elaboración propia.

Los momentos o excepciones en la serie de tiempo en que las perdidas reales 
superaron la estimación del VAR en el escenario IPC & CETES28 reflejan que la 
simulación de Montecarlo bajo el supuesto de frecuencias acumuladas es la mé-
trica que mejor se ajusta a la distribución de datos, presentando 4 excepciones 
o momentos en los que las pérdidas potenciales superaron el monto calculado 
en el VAR (2,253%). Otra métrica válida en términos de eficiencia y consideran-
do que no se rechazan las hipótesis planteadas en el estadístico de Kupiec son 
las métricas delta normal y simulación histórica. Entre tanto las métricas que 
se rechazan para este escenario son: EWMA, simulación de Montecarlo (VAR y 
C-VAR) RiskSimulator y la TVE, puesto que no cumplen con la hipótesis planteada 
en el Backtesting. Respecto a la cuantificación del VAR y C-VAR bajo la TVE se 
presenta una subestimación de las potenciales pérdidas, teniendo una correla-
ción directa entre el resultado bajo esta cuantificación y los estadísticos de la 
correlación existente entre el mercado y los activos a valuar.

VI.	Conclusiones 
De acuerdo con los resultados estadísticos obtenidos, la metodología de la 

simulación de Montecarlo valuado bajo el contraste estadístico de Kupiec, es 
la métrica de cuantificación del VAR que presenta mayor nivel de eficiencia en 
cada uno de los escenarios propuestos. En la Tabla 8 se presentan los resultados 
obtenidos mediante esta métrica de cuantificación en cada uno de los escena-
rios estudiados, considerando el nivel de eficiencia y su aceptación o rechazo 
en el criterio de región de confianza de Kupiec. 
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Tabla 8. Cuantificación del VAR bajo la Simulación de Montecarlo

Escenarios VAR No. Excesos Nivel de eficiencia Criterio de Kupiec 

COLCAP & TES10 2,26% 2 99,61% No se rechaza Ho

IPC & CETES28 2,25% 4 99,22% No se rechaza Ho

Fuente: elaboración propia.

De acuerdo con los resultados obtenidos y presentados en la Tabla 8, se pue-
den construir los siguientes comentarios: 
•	 Dados los parámetros de cuantificación del VAR establecidos, horizonte 

de tiempo de un (1) día y nivel de confianza del 99%, para los escenarios 
estudiados en mercados no desarrollados, la metodología de la simula-
ción de Montecarlo bajo el supuesto de frecuencias acumuladas valúa de 
forma eficiente el valor en riesgo, puesto que presenta resultados en un 
rango de valor de pérdidas potenciales de 2,253% a 2,255%, con un rango 
de excesos en pérdidas potenciales de 2 a 4 observaciones entre las 510 
últimas observaciones diarias y un nivel de eficiencia máximo de 99,61% y 
mínimo de 99,22%.

•		  De acuerdo con los parámetros instaurados para el desarrollo del bac-
ktesting, 510 observaciones y nivel de probabilidad 1%, el estadístico de 
Kupiec señala una región de no rechazo o de confianza que va de un rango 
de excesos de 1 < x < 11 excesos, por tanto, bajo el criterio de este esta-
dístico y dados los resultados presentados en la tabla 8, se concluye que los 
resultados obtenidos bajo esta metodología en la cuantificación del VAR 
en los dos escenarios planteados presentan óptimos niveles de eficiencia y 
cumplimiento en base a las regiones de confianza.

Por otro lado, las métricas de simulación histórica y delta normal, consi-
deradas metodologías convencionales de cuantificación del VAR, presentan 
resultados robustos y adecuados en términos de eficiencia en los escenarios 
planteados en mercados no desarrollados, puesto que en cada uno de los esce-
narios planteados los resultados obtenidos bajo estas metodologías se encuen-
tran en la región de confianza establecida por el estadístico de Kupiec para el 
horizonte de observaciones y nivel de confianza dado; obtuvieron en promedio 
un nivel de eficiencia de 98%.

Referente a los resultados derivados de la aplicación de las métricas de la 
TVE, se pudo detectar que en ningún escenario su cuantificación fue precisa, 
puesto que en ocasiones sobreestima y en otras subestima las pérdidas po-
tenciales. Por lo tanto, bajo la valuación del estadístico de Kupiec en todos 
los escenarios planteados los resultados de la TVE se encuentran en región 
de rechazo. Así mismo, cabe mencionar que los resultados obtenidos tienen o 
encuentran soporte en Mögel y Auer (2017), que aluden a inferir —según los re-
sultados obtenidos en su investigación— que las afirmaciones de reemplazar en 



81

general las metodologías de la simulación histórica y delta normal, consideradas 
métodos simples y en la práctica de gran importancia por su nivel de aplicación 
en entidades financieras, por métodos basados en EVT teóricamente más avan-
zados pueden ser afirmaciones prematuras.
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