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Resumen

Este trabajo estima y analiza la concordancia de la volatilidad del tipo de cambio en-
tre el peso mexicano y el dólar estadounidense y la volatilidad del Índice de Precios 
y Cotizaciones (IPC) de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) en el periodo de 2009 a 
2019, con el objetivo de mostrar que existe un efecto de contagio entre las volatili-
dades. Para lograr dicho objetivo, la metodología propuesta incluye la estimación de 
la varianza condicional a partir de un modelo GARCH y el cálculo de la correlación 
condicional dinámica (DCC). Los principales resultados muestran que las volatilida-
des de las variables permanecen ante perturbaciones de largo plazo, por lo que, no 
disminuye de forma apresurada; así mismo, se aporta evidencia de una correlación 
condicional dinámica de carácter negativo que es consistente con lo esperado por la 
teoría financiera. 
Clasificación JEL: D53; C58; F31
Palabras clave: volatilidad cambiaria, volatilidad mercado de capitales, contagio en 
volatilidades, México, DCC-GARCH
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Introducción

El impacto de las reclamaciones en una compañía de seguros puede des-
equilibrar la estabilidad de la misma. Por esta razón, es fundamental una 

adecuada administración, evaluación y previsión de la siniestralidad dentro 
de un horizonte de tiempo finito; particularmente considerando las condi-
ciones económicas y sociales de los asegurados, para garantizar un correcto 
nivel de reservas y cálculo de primas (cumpliéndose el principio de ganancia 
neta dentro del seguro).1 

El modelo colectivo de riesgo, describe el agregado de reclamaciones 
como un fenómeno adverso para el patrimonio de una aseguradora, que pue-
de presentarse durante un período de tiempo [0,T]. Uno de los supuestos, 
que generalmente se considera por comodidad, es que existe independencia 

entre el número de reclamaciones y el monto de las mismas, lo que contrapone lo 
estipulado por la teoría del modelo colectivo de riesgo. 
Clasificación JEL: G22, D81, C15.
Palabras clave: modelo colectivo de riesgo, seguros, cópula, reclamaciones depen-
dientes.

AbstRAct

The collective risk model is defined in the actuarial literature as an important risk 
distribution analysis tool for insurance companies. Actuarial textbooks assume an 
independent behavior between the number of claims and their amount. The main 
objective of this paper is to show that under certain circumstances evidence of 
dependency between the variables studied may be found. To ascertain this objective 
copula functions, such as Elliptical and Archimedeans, were used. A Complaints Portfolio 
on the damage section of Afirme Seguros Company from Mexico City, Mexico, was 
analyzed. The empirical evidence found showed the existence of dependency between 
the number of claims and their amount, this finding contradicts what is stated in the 
Collective Risk Model Theory.
JEL Classification: G22, D81, C15.
Keywords: Collective Risk Model, Insurances, Copula, Dependent Claims.

1 La esperanza de pérdida para la compañía debe ser menor a lo que se cobra en 
primas (Klugman, 2012). 

 Desempeño de ocho de las criptomonedas  
de mayor capitalización de mercado

  Francisco López-Herrera 
 Luis Guadalupe Macías Trejo 
 Oscar Valdemar de la Torre Torres 103

Jorge López Villa y Miriam Sosa Castro 

196	 Volumen 10, número 2,  julio - diciembre,  2020 pp. 195-220

Introducción

El tipo de cambio es una variable clave en términos financieros. La varia-
ción cambiaria tiene impacto directo en el rendimiento de las inversio-

nes de cartera. Igualmente, incide en los niveles inflacionarios en términos 
nacionales, menoscabando la rentabilidad real de los activos domésticos. La 
volatilidad cambiaria en exceso puede generar especulación, subestimando 
o sobrestimando el precio relativo de la moneda y de otros activos. Asimis-
mo, altos niveles de volatilidad cambiaria son frecuentemente considera-
dos como mecanismo de contagio de desequilibrios internacionales hacia 
la economía local (Caballero y Caballero, 2016).

Es necesario recalcar que, con el sistema de libre flotación de la mo-
neda y el irrestricto flujo de capitales a nivel mundial, los rendimientos de 
los inversionistas que tienen posiciones en activos extranjeros están sujetos 
a la variación del precio de la divisa. De forma contraria, la salida neta de 
capitales provenientes del mercado accionario tiene un efecto sobre el ti-
po de cambio del peso mexicano–dólar estadounidense, es decir, existe un 
fuerte vínculo entre el mercado cambiario y el accionario. A medida que se 
incrementa la inversión extranjera, la cantidad de dólares disponibles en la 
economía, aumenta, por lo que, la moneda nacional se aprecia. A mayor in-
versión, la actividad económica aumenta y eso también fortalece la moneda.

Abstract

This paper estimates and analyzes the alignment between the MXN-USD exchange 
rate volatility and the Mexican Stock Index volatility in Mexico from 2009 to 2019, 
aiming to highlight the contagion effect between both markets. To achieve this purpose 
a Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Model and a Dynamic 
Conditional Correlation approaches are proposed. Results show long memory effect 
in the series, therefore, volatility decay slowly and dynamic conditional correlation 
between both currencies and stock markets is negative and consistent with the financial 
theory.
JEL Classification:D53; C58; F31
Keywords: Exchange Rate Volatility, Stock Market Volatility, Volatility Contagion, 
Mexico, DCC-GARCH
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El mercado de valores es un espacio clave para el financiamiento de la 
actividad económica, permite que las diversas emisoras obtengan recursos 
para llevar a cabo proyectos y para financiar su operación. Un incremento 
en el riesgo/volatilidad en dicho mercado, genera salidas de capital, dismi-
nuyendo la disponibilidad del mismo. Así, a mayor nivel de riesgo, las em-
presas deben incrementar el rendimiento de sus activos, para asegurar el 
aprovisionamiento de los recursos, encareciendo el costo del financiamien-
to y disminuyendo la competitividad de las empresas nacionales.

El objetivo de esta investigación, es estimar y analizar la concordancia 
de la volatilidad del tipo de cambio MXN/USD y la volatilidad del Índice de 
Precios y Cotizaciones (IPC) de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) en el 
periodo de 2009 a 2019, con la intención de mostrar que existe un efecto 
de contagio entre las volatilidades, es decir, que cuando existe inestabili-
dad en alguna variable la otra es susceptible. Para su análisis, la varianza 
condicional del tipo de cambio MXN/USD y del IPC, así como su correlación 
a través del tiempo, se estiman con un modelo autorregresivo generalizado 
condicional heteroscedástico con un componente de correlación condicional 
dinámica (DCC - GARCH). La hipótesis a comprobar es que existe un efecto 
de contagio entre las volatilidades del tipo de cambio y del índice bursátil. 
La contribución es en dos sentidos: metodológica, debido a que el modelo 
propuesto es relativamente innovador y escasamente empleado para el caso 
mexicano y temporal, dado que se estudia un periodo de tiempo que incor-
pora momentos de alta incertidumbre internacional y local.

La relevancia de esta investigación yace en mostrar una consonancia 
entre el mercado cambiario y el mercado accionario, al mismo tiempo, el 
conocimiento de la dependencia entre el riesgo de las variables, sirve para 
diseñar coberturas con el propósito de administrar los riesgos derivados de la 
evolución en la tasa de depreciación del tipo de cambio, por lo cual, es de sumo 
interés para los inversionistas que requieren coberturas, aquellas personas 
que realizan operaciones de arbitraje, especuladores e inversionistas que 
participan en el mercado mexicano. Así mismo, los hallazgos son importan-
tes para los responsables de la política económica en México en el sentido de 
su aplicación y regulación del mercado con una visión de estabilidad finan-
ciera.

El presente trabajo se divide en cuatro apartados además de esta intro-
ducción, la primera expone la literatura relacionada con el estudio del mer-
cado cambiario y de valores, la segunda describe la metodología del trabajo, 
específicamente, señala la naturaleza y composición del modelo autorregre-
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sivo generalizado condicional heteroscedástico con el componente de corre-
lación condicional dinámica (DCC – GARCH). Posteriormente, en la sección 
tres se presentan los resultados de la estimación del modelo y, finalmente, 
las conclusiones derivadas de la investigación.

1.  Literatura empírica 

La volatilidad cambiaria es un tema de suma relevancia por su afectación 
en las variables macroeconómicas. Así, existen numerosas investigaciones 
en torno al impacto de dicha variable en: la inflación (Rosas Rojas, 2018; 
Beltrani y Cuattromo, 2019; Mose y Kaboro, 2019; Rodríguez Carranza et al., 
2020), la inversión extranjera (Balaban et al., 2019; Eregha, 2019; Ogundipe, 
et al., 2019; Nguyen y Do, 2020) y el comercio (Yakub, 2019; Bahmani‐
Oskooee y Karqqamelikli, 2019; Bahmani-Oskooee y Arize, 2020).

En términos financieros, el riesgo cambiario se considera un tipo de 
riesgo sistemático por sus efectos generales en las decisiones de inversión 
de portafolio y corporativas, razón por la cual inciden en el rendimiento de 
las inversiones y de otros activos (López-Herrera, Venegas y Gurrola, 2013). 
Así, extensa literatura se encuentra enfocada a medir la relación entre la vo-
latilidad cambiaria y el precio del petróleo (Bhattacharya, Jha y Bhattachar-
ya, 2019; Malik y Umar, 2019; Dong et al., 2020), el precio del petróleo y los 
precios de mercaderías agrícolas (Carpio, 2019; Katusiime, 2019: Siami-Ma-
nini, 2019), criptomonedas (Astuti y Nadia, 2019; Khaled, 2020; Yarovaya et 
al., 2020).

Dadas las bondades y características que ofrecen los modelos GARCH, 
para capturar el comportamiento de las series financieras: conjuntos de vo-
latilidad, asimetría, sesgo, leptocurtosis, entre otras, han sido extensamen-
te implementados para la estimación de la volatilidad de series financieras, 
particularmente, el tipo de cambio. Dentro de las investigaciones que, a nivel 
internacional, emplean dicha metodología para estimar el impacto de la vo-
latilidad cambiaria sobre las fluctuaciones de los precios accionarios, se en-
cuentran aquellas realizadas por Lawal, Somoye y Babajide (2016), Nkoro y 
Uko (2016) y Zubair y Aladejare (2017) en Nigeria, Mechri et al., (2019) en dos 
mercados del MENA; Aimer (2019) quien realiza un estudio sobre los países 
del Medio Este. Para todas las investigaciones antes citadas, los resultados 
señalan que existe un efecto significativo de la volatilidad cambiaria sobre 
los precios de los activos. Igualmente, destaca la investigación realizada por 
Ramírez-Silva, Cruz-Aké y Venegas-Martínez (2018), los cuales analizan el 
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contagio en la volatilidad de los rendimientos de instituciones microfinan-
cieras en mercados emergentes, empleando modelos GARCH-DCC.

Dada la importancia del vínculo entre la volatilidad cambiaria y los 
rendimientos accionarios, sobre todo para un mercado emergente como el 
mexicano: dependiente de los flujos de capital y sensible a los desequilibrios 
externos, Gutiérrez y Ortiz (2013) explican la importancia de la volatilidad 
del tipo de cambio en los precios de las acciones y su relevancia de estima-
ción para calcular el Valor en Riesgo a través de la teoría de Valores Extre-
mos. Igualmente, Durán et al., (2013) describen el comportamiento de Índice 
de Precios y Cotizaciones (IPC) de la BMV en el periodo de 2008 a 2009, a 
partir del modelo GARCH con asimetría condicional autorregresiva, conclu-
yendo que los movimientos de los rendimientos del mercado bursátil mexi-
cano estuvieron sincronizados con la crisis financiera global.

Otro estudio para el mercado mexicano es aquel de Morales et al. (2016), 
quien analiza el impacto de la variación del precio de la divisa mexicana en 
el desempeño de 32 empresas del IPC, para el periodo 2012-2015. Para lo-
grar dicho objetivo se analizaron tres múltiplos: ganancias cambiarias a uti-
lidad neta, pérdidas cambiarias a utilidad neta y nivel de apalancamiento en 
divisa extranjera. Los resultados revelan que, la volatilidad del peso mexica-
no provocó una disminución en las utilidades de las empresas a través de los 
rubros de pérdidas cambiarias. 

Morales (2019) estudia el impacto de la volatilidad cambiaria sobre la 
relación riesgo/rendimiento de las acciones de las empresas del sector sa-
lud de la BMV, la metodología propuesta incluye un análisis de la varianza 
(ANOVA), los resultados señalan que existe una relación significativa entre 
el índice de Sharpe y los ciclos de apreciación y depreciación cambiaria. 

Una investigación muy cercana a la presente es aquella elaborada por 
López-Herrera, Venegas y Gurrola (2013), en la cual se estiman las volatili-
dades de EMBI+, tasa de interés doméstica, tipo de cambio y bolsa de valores 
y sus interrelaciones a partir de la modelación de la Correlación Condicional 
Dinámica, para la economía mexicana durante el periodo (1977-2011). Los 
resultados sugieren que existen relaciones de largo plazo entre las varia-
bles y que el factor EMBI+ es aquel que ejerce una mayor influencia sobre 
las variables tasa de interés y tipo de cambio, es decir, es una variable con-
dicionante del comportamiento del resto de las variables bajo análisis.

Con base en los estudios previamente examinados, la presente investi-
gación estima y analiza la volatilidad del tipo de cambio y su efecto en la vo-
latilidad del Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores 
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(BMV) para el periodo de 2009 a 2019 a través de un Modelo Autorregresi-
vo Generalizado Condicional Heterocedástico (GARCH) con el componente 
de Correlación Condicional Dinámica (DCC – GARCH) para comprobar un 
efecto de contagio entre las variables. La investigación expone información 
relevante en términos de: la toma de decisiones de inversión y el manejo 
del riesgo en periodos de volatilidad cambiaria; asimismo, aporta evidencia 
empírica para conocer el efecto de contagio que existe entre las variables de 
estudio.

2.  Metodología y datos

Para capturar la naturaleza variable en el tiempo de las correlaciones entre 
la volatilidad del tipo de cambio y la volatilidad del Índice de Precios y 
Cotizaciones este estudio utiliza la versión bivariante del modelo DCC – GARCH 
que contiene características atractivas para estudiar datos financieros tal 
como lo ha declarado Engle (2002) y Mikkonen (2017). 

La estructura del modelo DCC – GARCH yace en una organización de 
dos estimaciones; la primera es para las volatilidades de las series de tiem-
po y la segunda, en la valoración de la correlación entre ellas a partir de los 
residuales de las volatilidades estimadas. Para encontrar valores óptimos, 
la técnica DCC – GARCH emplea la función log- verosimilitud (Mikkonen, 
2017).

El uso de la medida de correlación condicional dinámica (DCC, por sus 
siglas en inglés) en la estimación de las volatilidades mediante el modelo 
GARCH es apropiada para investigar posibles efectos de contagio entre las 
variables de estudio (Celik, 2012). Finalmente, el modelo DCC - GARCH en 
este estudio tiene la finalidad de explicar la relación empírica entre la vola-
tilidad de Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores y 
la volatilidad del tipo de cambio. 

Si bien, tanto los modelos BEKK como DCC son un tanto similares1 y han 
sido ampliamente usados en el análisis de varianzas condicionales y corre-
laciones. Dado que en la presente investigación el número de parámetros es 
reducido (tipo de cambio e índice bursátil), se ha decidido implementar el 
modelo DCC, ya que no impone restricciones muy complejas como lo hace el 
modelo BEKK (Vargas y Martínez, 2006). 

1	 El análisis DCC no puede ser distinguido empíricamente del BEKK en pequeños 
sistemas (Caporin y McAleer, 2013)
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Prueba de raíz unitaria

Para la construcción del modelo DCC - GARCH, es necesario conocer el orden 
de integración de cada variable. En este trabajo se utiliza la prueba Dickey-
Fuller Aumentada (ADF por sus siglas en inglés) que se basa en el cálculo de 
tres regresiones y permite determinar si una serie es o no estacionaria con 
un nivel de confiabilidad especificado.

Primera regresión (sin constante)

	

8 
 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (1) 

Segunda regresión (con constante) 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2) 

Tercera regresión (con constante y tendencia)  

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2𝑡𝑡 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (3) 

Donde 𝛿𝛿, 𝛽𝛽1, 𝛽𝛽2 son constantes y 𝑢𝑢𝑡𝑡 es la perturbación en cada ecuación.  

En este sentido, la variable 𝑥𝑥𝑡𝑡 es estacionaria cuando el coeficiente 𝛿𝛿 es significativo en las 

tres regresiones bajo la siguiente prueba de hipótesis  

𝐻𝐻0: 𝛿𝛿=0 la serie tiene raíz unitaria 

𝐻𝐻𝑎𝑎: 𝛿𝛿 ≠ 0 la serie no tiene raíz unitaria 

La presencia de una raíz unitaria implica que un choque en el término de perturbación (𝑢𝑢𝑡𝑡) 
tendrá efectos permanentes, es decir, si las variables son no estacionarias (tienen raíz unitaria) 

tendrán una memoria infinita frente a choques temporales (Morán, 2014). 

Modelo teórico DCC – GARCH  

El modelo DCC – GARCH propuesto por Engle (2002) tiene como principal objetivo la 

detección de posibles cambios en las correlaciones condicionales a través del tiempo que nos 

permite detectar inversores dinámicos de comportamiento en respuesta a noticias e 

innovaciones (Celik, 2012b). En este sentido, el componente dinámico de la correlación 

condicional provee una medida superior de correlación, además el modelo DCC-GARCH 

estima coeficientes de correlación de los residuos estandarizados por lo que explica la 

heterocedasticidad directamente (Cho y Parhizgar; Chiang et al, citado en Celik, 2012c). 

Una formulación simple de los modelos de correlación condicional dinámica (DCC) (Francq 

y Zakoian, 2010) se representan como sigue 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑅𝑅 + 𝜃𝜃2𝜓𝜓𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑅𝑅𝑡𝑡−1 (4) 

Donde 𝜃𝜃𝑖𝑖 son ponderaciones positivas que suman 1, 𝑅𝑅 es una matriz de correlación constante 

de tamaño 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 y 𝜓𝜓𝑡𝑡−1 representa la matriz de correlación empírica de 𝜖𝜖𝑡𝑡−1, . . . , 𝜖𝜖𝑡𝑡−𝑀𝑀. Por lo 

tanto, la matriz 𝑅𝑅 es una matriz de correlación. Vale decir, que la ecuación 4 es el recordatorio 

	 (1)

Segunda regresión (con constante)
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𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (1) 

Segunda regresión (con constante) 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2) 

Tercera regresión (con constante y tendencia)  

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2𝑡𝑡 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (3) 

Donde 𝛿𝛿, 𝛽𝛽1, 𝛽𝛽2 son constantes y 𝑢𝑢𝑡𝑡 es la perturbación en cada ecuación.  

En este sentido, la variable 𝑥𝑥𝑡𝑡 es estacionaria cuando el coeficiente 𝛿𝛿 es significativo en las 

tres regresiones bajo la siguiente prueba de hipótesis  

𝐻𝐻0: 𝛿𝛿=0 la serie tiene raíz unitaria 

𝐻𝐻𝑎𝑎: 𝛿𝛿 ≠ 0 la serie no tiene raíz unitaria 

La presencia de una raíz unitaria implica que un choque en el término de perturbación (𝑢𝑢𝑡𝑡) 
tendrá efectos permanentes, es decir, si las variables son no estacionarias (tienen raíz unitaria) 

tendrán una memoria infinita frente a choques temporales (Morán, 2014). 

Modelo teórico DCC – GARCH  

El modelo DCC – GARCH propuesto por Engle (2002) tiene como principal objetivo la 

detección de posibles cambios en las correlaciones condicionales a través del tiempo que nos 

permite detectar inversores dinámicos de comportamiento en respuesta a noticias e 

innovaciones (Celik, 2012b). En este sentido, el componente dinámico de la correlación 

condicional provee una medida superior de correlación, además el modelo DCC-GARCH 

estima coeficientes de correlación de los residuos estandarizados por lo que explica la 

heterocedasticidad directamente (Cho y Parhizgar; Chiang et al, citado en Celik, 2012c). 

Una formulación simple de los modelos de correlación condicional dinámica (DCC) (Francq 

y Zakoian, 2010) se representan como sigue 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑅𝑅 + 𝜃𝜃2𝜓𝜓𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑅𝑅𝑡𝑡−1 (4) 

Donde 𝜃𝜃𝑖𝑖 son ponderaciones positivas que suman 1, 𝑅𝑅 es una matriz de correlación constante 

de tamaño 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 y 𝜓𝜓𝑡𝑡−1 representa la matriz de correlación empírica de 𝜖𝜖𝑡𝑡−1, . . . , 𝜖𝜖𝑡𝑡−𝑀𝑀. Por lo 

tanto, la matriz 𝑅𝑅 es una matriz de correlación. Vale decir, que la ecuación 4 es el recordatorio 

	 (2)

Tercera regresión (con constante y tendencia
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𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (1) 

Segunda regresión (con constante) 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2) 

Tercera regresión (con constante y tendencia)  

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2𝑡𝑡 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (3) 

Donde 𝛿𝛿, 𝛽𝛽1, 𝛽𝛽2 son constantes y 𝑢𝑢𝑡𝑡 es la perturbación en cada ecuación.  

En este sentido, la variable 𝑥𝑥𝑡𝑡 es estacionaria cuando el coeficiente 𝛿𝛿 es significativo en las 

tres regresiones bajo la siguiente prueba de hipótesis  

𝐻𝐻0: 𝛿𝛿=0 la serie tiene raíz unitaria 

𝐻𝐻𝑎𝑎: 𝛿𝛿 ≠ 0 la serie no tiene raíz unitaria 

La presencia de una raíz unitaria implica que un choque en el término de perturbación (𝑢𝑢𝑡𝑡) 
tendrá efectos permanentes, es decir, si las variables son no estacionarias (tienen raíz unitaria) 

tendrán una memoria infinita frente a choques temporales (Morán, 2014). 

Modelo teórico DCC – GARCH  

El modelo DCC – GARCH propuesto por Engle (2002) tiene como principal objetivo la 

detección de posibles cambios en las correlaciones condicionales a través del tiempo que nos 

permite detectar inversores dinámicos de comportamiento en respuesta a noticias e 

innovaciones (Celik, 2012b). En este sentido, el componente dinámico de la correlación 

condicional provee una medida superior de correlación, además el modelo DCC-GARCH 

estima coeficientes de correlación de los residuos estandarizados por lo que explica la 

heterocedasticidad directamente (Cho y Parhizgar; Chiang et al, citado en Celik, 2012c). 

Una formulación simple de los modelos de correlación condicional dinámica (DCC) (Francq 

y Zakoian, 2010) se representan como sigue 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑅𝑅 + 𝜃𝜃2𝜓𝜓𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑅𝑅𝑡𝑡−1 (4) 

Donde 𝜃𝜃𝑖𝑖 son ponderaciones positivas que suman 1, 𝑅𝑅 es una matriz de correlación constante 

de tamaño 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 y 𝜓𝜓𝑡𝑡−1 representa la matriz de correlación empírica de 𝜖𝜖𝑡𝑡−1, . . . , 𝜖𝜖𝑡𝑡−𝑀𝑀. Por lo 

tanto, la matriz 𝑅𝑅 es una matriz de correlación. Vale decir, que la ecuación 4 es el recordatorio 

	 (3)

Donde 
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𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (1) 

Segunda regresión (con constante) 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2) 

Tercera regresión (con constante y tendencia)  

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2𝑡𝑡 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (3) 

Donde 𝛿𝛿, 𝛽𝛽1, 𝛽𝛽2 son constantes y 𝑢𝑢𝑡𝑡 es la perturbación en cada ecuación.  

En este sentido, la variable 𝑥𝑥𝑡𝑡 es estacionaria cuando el coeficiente 𝛿𝛿 es significativo en las 

tres regresiones bajo la siguiente prueba de hipótesis  

𝐻𝐻0: 𝛿𝛿=0 la serie tiene raíz unitaria 

𝐻𝐻𝑎𝑎: 𝛿𝛿 ≠ 0 la serie no tiene raíz unitaria 

La presencia de una raíz unitaria implica que un choque en el término de perturbación (𝑢𝑢𝑡𝑡) 
tendrá efectos permanentes, es decir, si las variables son no estacionarias (tienen raíz unitaria) 

tendrán una memoria infinita frente a choques temporales (Morán, 2014). 

Modelo teórico DCC – GARCH  

El modelo DCC – GARCH propuesto por Engle (2002) tiene como principal objetivo la 

detección de posibles cambios en las correlaciones condicionales a través del tiempo que nos 

permite detectar inversores dinámicos de comportamiento en respuesta a noticias e 

innovaciones (Celik, 2012b). En este sentido, el componente dinámico de la correlación 

condicional provee una medida superior de correlación, además el modelo DCC-GARCH 

estima coeficientes de correlación de los residuos estandarizados por lo que explica la 

heterocedasticidad directamente (Cho y Parhizgar; Chiang et al, citado en Celik, 2012c). 

Una formulación simple de los modelos de correlación condicional dinámica (DCC) (Francq 

y Zakoian, 2010) se representan como sigue 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑅𝑅 + 𝜃𝜃2𝜓𝜓𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑅𝑅𝑡𝑡−1 (4) 

Donde 𝜃𝜃𝑖𝑖 son ponderaciones positivas que suman 1, 𝑅𝑅 es una matriz de correlación constante 

de tamaño 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 y 𝜓𝜓𝑡𝑡−1 representa la matriz de correlación empírica de 𝜖𝜖𝑡𝑡−1, . . . , 𝜖𝜖𝑡𝑡−𝑀𝑀. Por lo 

tanto, la matriz 𝑅𝑅 es una matriz de correlación. Vale decir, que la ecuación 4 es el recordatorio 

 son constantes y 
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𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (1) 

Segunda regresión (con constante) 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2) 

Tercera regresión (con constante y tendencia)  

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2𝑡𝑡 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (3) 

Donde 𝛿𝛿, 𝛽𝛽1, 𝛽𝛽2 son constantes y 𝑢𝑢𝑡𝑡 es la perturbación en cada ecuación.  

En este sentido, la variable 𝑥𝑥𝑡𝑡 es estacionaria cuando el coeficiente 𝛿𝛿 es significativo en las 

tres regresiones bajo la siguiente prueba de hipótesis  

𝐻𝐻0: 𝛿𝛿=0 la serie tiene raíz unitaria 

𝐻𝐻𝑎𝑎: 𝛿𝛿 ≠ 0 la serie no tiene raíz unitaria 

La presencia de una raíz unitaria implica que un choque en el término de perturbación (𝑢𝑢𝑡𝑡) 
tendrá efectos permanentes, es decir, si las variables son no estacionarias (tienen raíz unitaria) 

tendrán una memoria infinita frente a choques temporales (Morán, 2014). 

Modelo teórico DCC – GARCH  

El modelo DCC – GARCH propuesto por Engle (2002) tiene como principal objetivo la 

detección de posibles cambios en las correlaciones condicionales a través del tiempo que nos 

permite detectar inversores dinámicos de comportamiento en respuesta a noticias e 

innovaciones (Celik, 2012b). En este sentido, el componente dinámico de la correlación 

condicional provee una medida superior de correlación, además el modelo DCC-GARCH 

estima coeficientes de correlación de los residuos estandarizados por lo que explica la 

heterocedasticidad directamente (Cho y Parhizgar; Chiang et al, citado en Celik, 2012c). 

Una formulación simple de los modelos de correlación condicional dinámica (DCC) (Francq 

y Zakoian, 2010) se representan como sigue 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑅𝑅 + 𝜃𝜃2𝜓𝜓𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑅𝑅𝑡𝑡−1 (4) 

Donde 𝜃𝜃𝑖𝑖 son ponderaciones positivas que suman 1, 𝑅𝑅 es una matriz de correlación constante 

de tamaño 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 y 𝜓𝜓𝑡𝑡−1 representa la matriz de correlación empírica de 𝜖𝜖𝑡𝑡−1, . . . , 𝜖𝜖𝑡𝑡−𝑀𝑀. Por lo 

tanto, la matriz 𝑅𝑅 es una matriz de correlación. Vale decir, que la ecuación 4 es el recordatorio 

 es la perturbación en cada ecuación. 
En este sentido, la variable 
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𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (1) 

Segunda regresión (con constante) 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2) 

Tercera regresión (con constante y tendencia)  

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2𝑡𝑡 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (3) 

Donde 𝛿𝛿, 𝛽𝛽1, 𝛽𝛽2 son constantes y 𝑢𝑢𝑡𝑡 es la perturbación en cada ecuación.  

En este sentido, la variable 𝑥𝑥𝑡𝑡 es estacionaria cuando el coeficiente 𝛿𝛿 es significativo en las 

tres regresiones bajo la siguiente prueba de hipótesis  

𝐻𝐻0: 𝛿𝛿=0 la serie tiene raíz unitaria 

𝐻𝐻𝑎𝑎: 𝛿𝛿 ≠ 0 la serie no tiene raíz unitaria 

La presencia de una raíz unitaria implica que un choque en el término de perturbación (𝑢𝑢𝑡𝑡) 
tendrá efectos permanentes, es decir, si las variables son no estacionarias (tienen raíz unitaria) 

tendrán una memoria infinita frente a choques temporales (Morán, 2014). 

Modelo teórico DCC – GARCH  

El modelo DCC – GARCH propuesto por Engle (2002) tiene como principal objetivo la 

detección de posibles cambios en las correlaciones condicionales a través del tiempo que nos 

permite detectar inversores dinámicos de comportamiento en respuesta a noticias e 

innovaciones (Celik, 2012b). En este sentido, el componente dinámico de la correlación 

condicional provee una medida superior de correlación, además el modelo DCC-GARCH 

estima coeficientes de correlación de los residuos estandarizados por lo que explica la 

heterocedasticidad directamente (Cho y Parhizgar; Chiang et al, citado en Celik, 2012c). 

Una formulación simple de los modelos de correlación condicional dinámica (DCC) (Francq 

y Zakoian, 2010) se representan como sigue 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑅𝑅 + 𝜃𝜃2𝜓𝜓𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑅𝑅𝑡𝑡−1 (4) 

Donde 𝜃𝜃𝑖𝑖 son ponderaciones positivas que suman 1, 𝑅𝑅 es una matriz de correlación constante 

de tamaño 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 y 𝜓𝜓𝑡𝑡−1 representa la matriz de correlación empírica de 𝜖𝜖𝑡𝑡−1, . . . , 𝜖𝜖𝑡𝑡−𝑀𝑀. Por lo 

tanto, la matriz 𝑅𝑅 es una matriz de correlación. Vale decir, que la ecuación 4 es el recordatorio 

 es estacionaria cuando el coeficiente 
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𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (1) 

Segunda regresión (con constante) 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2) 

Tercera regresión (con constante y tendencia)  

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2𝑡𝑡 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (3) 

Donde 𝛿𝛿, 𝛽𝛽1, 𝛽𝛽2 son constantes y 𝑢𝑢𝑡𝑡 es la perturbación en cada ecuación.  

En este sentido, la variable 𝑥𝑥𝑡𝑡 es estacionaria cuando el coeficiente 𝛿𝛿 es significativo en las 

tres regresiones bajo la siguiente prueba de hipótesis  

𝐻𝐻0: 𝛿𝛿=0 la serie tiene raíz unitaria 

𝐻𝐻𝑎𝑎: 𝛿𝛿 ≠ 0 la serie no tiene raíz unitaria 

La presencia de una raíz unitaria implica que un choque en el término de perturbación (𝑢𝑢𝑡𝑡) 
tendrá efectos permanentes, es decir, si las variables son no estacionarias (tienen raíz unitaria) 

tendrán una memoria infinita frente a choques temporales (Morán, 2014). 

Modelo teórico DCC – GARCH  

El modelo DCC – GARCH propuesto por Engle (2002) tiene como principal objetivo la 

detección de posibles cambios en las correlaciones condicionales a través del tiempo que nos 

permite detectar inversores dinámicos de comportamiento en respuesta a noticias e 

innovaciones (Celik, 2012b). En este sentido, el componente dinámico de la correlación 

condicional provee una medida superior de correlación, además el modelo DCC-GARCH 

estima coeficientes de correlación de los residuos estandarizados por lo que explica la 

heterocedasticidad directamente (Cho y Parhizgar; Chiang et al, citado en Celik, 2012c). 

Una formulación simple de los modelos de correlación condicional dinámica (DCC) (Francq 

y Zakoian, 2010) se representan como sigue 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑅𝑅 + 𝜃𝜃2𝜓𝜓𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑅𝑅𝑡𝑡−1 (4) 

Donde 𝜃𝜃𝑖𝑖 son ponderaciones positivas que suman 1, 𝑅𝑅 es una matriz de correlación constante 

de tamaño 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 y 𝜓𝜓𝑡𝑡−1 representa la matriz de correlación empírica de 𝜖𝜖𝑡𝑡−1, . . . , 𝜖𝜖𝑡𝑡−𝑀𝑀. Por lo 

tanto, la matriz 𝑅𝑅 es una matriz de correlación. Vale decir, que la ecuación 4 es el recordatorio 

 
es significativo en las tres regresiones bajo la siguiente prueba de hipótesis 
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𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (1) 

Segunda regresión (con constante) 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (2) 

Tercera regresión (con constante y tendencia)  

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2𝑡𝑡 + 𝛿𝛿𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑢𝑢𝑡𝑡 (3) 

Donde 𝛿𝛿, 𝛽𝛽1, 𝛽𝛽2 son constantes y 𝑢𝑢𝑡𝑡 es la perturbación en cada ecuación.  

En este sentido, la variable 𝑥𝑥𝑡𝑡 es estacionaria cuando el coeficiente 𝛿𝛿 es significativo en las 
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Introducción

El impacto de las reclamaciones en una compañía de seguros puede des-
equilibrar la estabilidad de la misma. Por esta razón, es fundamental una 

adecuada administración, evaluación y previsión de la siniestralidad dentro 
de un horizonte de tiempo finito; particularmente considerando las condi-
ciones económicas y sociales de los asegurados, para garantizar un correcto 
nivel de reservas y cálculo de primas (cumpliéndose el principio de ganancia 
neta dentro del seguro).1 

El modelo colectivo de riesgo, describe el agregado de reclamaciones 
como un fenómeno adverso para el patrimonio de una aseguradora, que pue-
de presentarse durante un período de tiempo [0,T]. Uno de los supuestos, 
que generalmente se considera por comodidad, es que existe independencia 

entre el número de reclamaciones y el monto de las mismas, lo que contrapone lo 
estipulado por la teoría del modelo colectivo de riesgo. 
Clasificación JEL: G22, D81, C15.
Palabras clave: modelo colectivo de riesgo, seguros, cópula, reclamaciones depen-
dientes.

AbstRAct

The collective risk model is defined in the actuarial literature as an important risk 
distribution analysis tool for insurance companies. Actuarial textbooks assume an 
independent behavior between the number of claims and their amount. The main 
objective of this paper is to show that under certain circumstances evidence of 
dependency between the variables studied may be found. To ascertain this objective 
copula functions, such as Elliptical and Archimedeans, were used. A Complaints Portfolio 
on the damage section of Afirme Seguros Company from Mexico City, Mexico, was 
analyzed. The empirical evidence found showed the existence of dependency between 
the number of claims and their amount, this finding contradicts what is stated in the 
Collective Risk Model Theory.
JEL Classification: G22, D81, C15.
Keywords: Collective Risk Model, Insurances, Copula, Dependent Claims.

1 La esperanza de pérdida para la compañía debe ser menor a lo que se cobra en 
primas (Klugman, 2012). 
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a través del tiempo que nos permite detectar inversores dinámicos de 
comportamiento en respuesta a noticias e innovaciones (Celik, 2012). En 
este sentido, el componente dinámico de la correlación condicional provee 
una medida superior de correlación, además el modelo DCC-GARCH estima 
coeficientes de correlación de los residuos estandarizados por lo que explica 
la heterocedasticidad directamente (Cho y Parhizgar; Chiang et al., citado en 
Celik, 2012).

Una formulación simple de los modelos de correlación condicional diná-
mica (DCC) (Francq y Zakoian, 2010) se representan como sigue
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𝐻𝐻𝑎𝑎: 𝛿𝛿 ≠ 0 la serie no tiene raíz unitaria 

La presencia de una raíz unitaria implica que un choque en el término de perturbación (𝑢𝑢𝑡𝑡) 
tendrá efectos permanentes, es decir, si las variables son no estacionarias (tienen raíz unitaria) 

tendrán una memoria infinita frente a choques temporales (Morán, 2014). 

Modelo teórico DCC – GARCH  

El modelo DCC – GARCH propuesto por Engle (2002) tiene como principal objetivo la 

detección de posibles cambios en las correlaciones condicionales a través del tiempo que nos 

permite detectar inversores dinámicos de comportamiento en respuesta a noticias e 

innovaciones (Celik, 2012b). En este sentido, el componente dinámico de la correlación 

condicional provee una medida superior de correlación, además el modelo DCC-GARCH 

estima coeficientes de correlación de los residuos estandarizados por lo que explica la 
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Una formulación simple de los modelos de correlación condicional dinámica (DCC) (Francq 

y Zakoian, 2010) se representan como sigue 
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tanto, la matriz 𝑅𝑅 es una matriz de correlación. Vale decir, que la ecuación 4 es el recordatorio 
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 toma el papel del parámetro 
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Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

, el de 

9 
 

de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 el de 

9 
 

de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

.
Otra manera de especificar la dinámica de 

9 
 

de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 es estableciendo
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

	 (5)

Donde 
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 es una matriz diagonal construida con elementos de la 
matriz  y esta es una secuencia de matrices de covarianzas. La parametriza-
ción de la matriz 

9 
 

de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 se expresa como:
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

	 (6)

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene 
dos pasos, el primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el 
segundo es la estimación de las correlaciones condicionales que varían a tra-
vés del tiempo. Llegados a este punto, de acuerdo con Celik (2012), el modelo 
multivariado DCC – GARCH se define como

	

9 
 

de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

	 (7)
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

	 (8)

Donde, además de lo ya descrito, 
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 es el vector 
de las observaciones pasadas, 

9 
 

de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 refiere a la varianza condicional multi-
variante, 
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 representa el vector de retornos condicio-
nales y 
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 es el vector de los residuales estandarizados. 
Finalmente, 
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar de los 
retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univa-
riado con 

9 
 

de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

 en la i- ésima diagonal, 

9 
 

de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 

Elección del modelo

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio 
de información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) 
los cuales se definen como:
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de una especificación GARCH (1,1), para esta situación 𝜃𝜃1𝑅𝑅 toma el papel del parámetro 𝜔𝜔, 

𝜃𝜃2 el de 𝛼𝛼 y 𝜃𝜃3 el de 𝛽𝛽. 

Otra manera de especificar la dinámica de 𝑅𝑅𝑡𝑡 es estableciendo 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)−1/2 (5) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡 es una matriz diagonal construida con elementos de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 y esta es una 

secuencia de matrices de covarianzas. La parametrización de la matriz 𝑄𝑄𝑡𝑡 se expresa como: 

𝑄𝑄𝑡𝑡 = 𝜃𝜃1𝑄𝑄 + 𝜃𝜃2𝜖𝜖𝑡𝑡−1𝜖𝜖′𝑡𝑡−1+𝜃𝜃3𝑄𝑄𝑡𝑡−1 (6) 

Hecha esta salvedad, la estimación del modelo DCC – GARCH contiene dos pasos, el 

primero es la estimación del modelo GARCH univariante y el segundo es la estimación de 

las correlaciones condicionales que varían a través del tiempo. Llegados a este punto, de 

acuerdo con Celik (2012d), el modelo multivariado DCC – GARCH se define como 

𝑋𝑋𝑡𝑡 = 𝜇𝜇𝑡𝑡 + 𝐻𝐻𝑡𝑡
1/2𝜀𝜀𝑡𝑡 (7) 

{ 
 
  

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝐷𝐷𝑡𝑡𝑅𝑅𝑡𝑡𝐷𝐷𝑡𝑡
𝑅𝑅𝑡𝑡 = (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)

−12𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑄𝑄𝑡𝑡)
−12

𝐷𝐷𝑡𝑡 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(√ℎ11,𝑡𝑡,√ℎ22,𝑡𝑡,, . . . , √ℎ𝑁𝑁𝑁𝑁,𝑡𝑡) 
 (8) 

Donde, además de lo ya descrito, 𝑋𝑋𝑡𝑡 = (𝑋𝑋1𝑡𝑡, 𝑋𝑋2𝑡𝑡, . . . , 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑁𝑁) es el vector de las observaciones 

pasadas, 𝐻𝐻𝑡𝑡 refiere a la varianza condicional multivariante, 𝜇𝜇𝑡𝑡 = (𝜇𝜇1𝑡𝑡, 𝜇𝜇2𝑡𝑡, . . . , 𝜇𝜇𝑁𝑁𝑁𝑁) 
representa el vector de retornos condicionales y 𝜀𝜀𝑡𝑡 = 𝜀𝜀1𝑡𝑡, 𝜀𝜀2𝑡𝑡, . . . , 𝜀𝜀𝑁𝑁𝑁𝑁 es el vector de los 

residuales estandarizados. Finalmente, 𝐷𝐷𝑡𝑡 es una matriz diagonal de las desviaciones estándar 

de los retornos de las series, obtenidas de la estimación del modelo GARCH univariado con 

√ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖,𝑡𝑡 en la i- ésima diagonal,  𝑖𝑖 = 1,2, . . . , 𝑁𝑁.  

Elección del modelo 

Para elegir la mejor estimación del modelo DCC – GARCH se emplea el criterio de 

información de Akaike (AIC) y el criterio de información bayesiana (BIC) los cuales se 

definen como: 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 2𝑘𝑘𝑇𝑇  (9) 	 (9)
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𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑇𝑇  (10) 

Donde L es la verosimilitud, T refiere al número de observaciones y k es total de parámetros 

estimados en el modelo. Debe elegirse aquel con el menor valor de BIC o AIC contemplando 

la satisfacción de los supuestos de no correlación de los residuales y de los residuales al 

cuadrado (Casas y Cepeda, 2008b). 

Prueba de correlación de los residuos 

La prueba de correlación serial multivariada propuesta por Hosking surge a partir de una 

generalización de la prueba univariante de Ljung – Box (también conocido como prueba 

multivariante de pormanteu). Esta prueba multivariante plantea la siguiente prueba de 

hipótesis.  

𝐻𝐻0: Los residuos no presentan correlación serial 

𝐻𝐻𝑎𝑎: Los residuos presentan correlación serial 

De igual forma, la condición de rechazo se realiza si el valor de la probabilidad es menor al 

nivel de significancia especificado. 

Prueba de heteroscedasticidad condicional de los residuos 

Para continuar con la congruencia del modelo DCC - GARCH, se establece la prueba de 

Mcleod – Li para asegurar que el modelo capturó la heteroscedasticidad de la serie. La prueba 

obedece a la siguiente prueba de hipótesis y sigue la condición de rechazo habitual. 

𝐻𝐻0: No hay heteroscedasticidad condicional autorregresiva. 

𝐻𝐻𝑎𝑎: Existe heteroscedasticidad condicional autorregresiva. 

 

4. Resultados 

El análisis que se realiza en esta sección tiene la finalidad de encontrar la relación entre la 

volatilidad del rendimiento del tipo de cambio MXN-USD y la volatilidad del rendimiento 

del Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores. Los datos utilizados 

provienen del Sistema de Información Económica del Banco de México y el periodo 

observado cubre el 30 de marzo de 2009 al 31 de diciembre de 2019 con periodicidad diaria, 

teniendo así 2,706 observaciones para cada serie. 

	 (10)

Donde L es la verosimilitud, T refiere al número de observaciones y k es 
total de parámetros estimados en el modelo. Debe elegirse aquel con el me-
nor valor de BIC o AIC contemplando la satisfacción de los supuestos de no 
correlación de los residuales y de los residuales al cuadrado (Casas y Cepeda, 
2008).

Prueba de correlación de los residuos

La prueba de correlación serial multivariada propuesta por Hosking surge 
a partir de una generalización de la prueba univariante de Ljung – Box 
(también conocido como prueba multivariante de pormanteu). Esta prueba 
multivariante plantea la siguiente prueba de hipótesis. 
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D. C. Martínez Vázquez, C. Bucio Pacheco y H. A. Olivares Aguayo 

Introducción

El impacto de las reclamaciones en una compañía de seguros puede des-
equilibrar la estabilidad de la misma. Por esta razón, es fundamental una 

adecuada administración, evaluación y previsión de la siniestralidad dentro 
de un horizonte de tiempo finito; particularmente considerando las condi-
ciones económicas y sociales de los asegurados, para garantizar un correcto 
nivel de reservas y cálculo de primas (cumpliéndose el principio de ganancia 
neta dentro del seguro).1 

El modelo colectivo de riesgo, describe el agregado de reclamaciones 
como un fenómeno adverso para el patrimonio de una aseguradora, que pue-
de presentarse durante un período de tiempo [0,T]. Uno de los supuestos, 
que generalmente se considera por comodidad, es que existe independencia 

entre el número de reclamaciones y el monto de las mismas, lo que contrapone lo 
estipulado por la teoría del modelo colectivo de riesgo. 
Clasificación JEL: G22, D81, C15.
Palabras clave: modelo colectivo de riesgo, seguros, cópula, reclamaciones depen-
dientes.

AbstRAct

The collective risk model is defined in the actuarial literature as an important risk 
distribution analysis tool for insurance companies. Actuarial textbooks assume an 
independent behavior between the number of claims and their amount. The main 
objective of this paper is to show that under certain circumstances evidence of 
dependency between the variables studied may be found. To ascertain this objective 
copula functions, such as Elliptical and Archimedeans, were used. A Complaints Portfolio 
on the damage section of Afirme Seguros Company from Mexico City, Mexico, was 
analyzed. The empirical evidence found showed the existence of dependency between 
the number of claims and their amount, this finding contradicts what is stated in the 
Collective Risk Model Theory.
JEL Classification: G22, D81, C15.
Keywords: Collective Risk Model, Insurances, Copula, Dependent Claims.

1 La esperanza de pérdida para la compañía debe ser menor a lo que se cobra en 
primas (Klugman, 2012). 
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𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 = −2 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑇𝑇 + 𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑇𝑇  (10) 

Donde L es la verosimilitud, T refiere al número de observaciones y k es total de parámetros 

estimados en el modelo. Debe elegirse aquel con el menor valor de BIC o AIC contemplando 

la satisfacción de los supuestos de no correlación de los residuales y de los residuales al 

cuadrado (Casas y Cepeda, 2008b). 

Prueba de correlación de los residuos 

La prueba de correlación serial multivariada propuesta por Hosking surge a partir de una 

generalización de la prueba univariante de Ljung – Box (también conocido como prueba 

multivariante de pormanteu). Esta prueba multivariante plantea la siguiente prueba de 

hipótesis.  

𝐻𝐻0: Los residuos no presentan correlación serial 

𝐻𝐻𝑎𝑎: Los residuos presentan correlación serial 

De igual forma, la condición de rechazo se realiza si el valor de la probabilidad es menor al 

nivel de significancia especificado. 

Prueba de heteroscedasticidad condicional de los residuos 

Para continuar con la congruencia del modelo DCC - GARCH, se establece la prueba de 

Mcleod – Li para asegurar que el modelo capturó la heteroscedasticidad de la serie. La prueba 

obedece a la siguiente prueba de hipótesis y sigue la condición de rechazo habitual. 

𝐻𝐻0: No hay heteroscedasticidad condicional autorregresiva. 

𝐻𝐻𝑎𝑎: Existe heteroscedasticidad condicional autorregresiva. 

 

4. Resultados 

El análisis que se realiza en esta sección tiene la finalidad de encontrar la relación entre la 

volatilidad del rendimiento del tipo de cambio MXN-USD y la volatilidad del rendimiento 

del Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores. Los datos utilizados 

provienen del Sistema de Información Económica del Banco de México y el periodo 

observado cubre el 30 de marzo de 2009 al 31 de diciembre de 2019 con periodicidad diaria, 
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3.  Resultados

El análisis que se realiza en esta sección tiene la finalidad de encontrar la 
relación entre la volatilidad del rendimiento del tipo de cambio MXN-USD 
y la volatilidad del rendimiento del Índice de Precios y Cotizaciones de la 
Bolsa Mexicana de Valores. Los datos utilizados provienen del Sistema de 
Información Económica del Banco de México y el periodo observado cubre 
del 30 de marzo de 2009 al 31 de diciembre de 2019 con periodicidad diaria, 
teniendo así 2,706 observaciones para cada serie.

Análisis gráfico

El tipo de cambio en el periodo comprendido de 2009 a 2019 muestra 
una tendencia creciente y volátil en la cual distintos eventos dirigieron su 
comportamiento. Para empezar, en la Gráfica 1 se observa que, posterior 
al año 2009 y hasta antes del 2011 existe una apreciación de la conversión 
cambiaria expresada en moneda local como consecuencia del periodo de 
recuperación de la denominada crisis subprime iniciada en el año 2007 en 
Estados Unidos.

Luego, en 2011 se muestra el incremento del precio en el tipo de cambio 
que, a su vez, está marcado por uno de los momentos con mayor inestabi-
lidad a causa del proceso electoral federal en México en el cual se eligió el 
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cargo de presidente de la República. En tercera instancia, entre el 2013 y 
2017, la moneda mexicana se depreció en 54.3%. Específicamente, en junio 
del 2013 se registra el incremento más grande en la tasa de apreciación a 
causa de la expectativa asociada a los cambios en la política monetaria de 
Estados Unidos.

Otro escenario relevante para el tipo de cambio fueron nuevamente las 
elecciones presidenciales de Estados Unidos en noviembre del 2016 y los 
efectos más significativos se visualizaron en enero del siguiente año por la 
incertidumbre asociada en la relación comercial México – Estados Unidos. 
A su vez, este evento provocó el momento más inestable en el rendimiento 
logarítmico del tipo de cambio.

Enseguida, el anunció de política monetaria realizado por el Banco de 
México en febrero del 2017 hizo posible una apreciación del tipo de cambio 
hasta los 17.52 MXN/USD y, posteriormente, una menor movilidad en este 
tipo de cambio. Por último, dentro de los momentos de inestabilidad cam-
biaria en los últimos años destaca el proceso electoral para la presidencia 
en México y la inseguridad de los agentes económicos por los lineamientos 
establecidos en la nueva administración. 

Gráfica 1. Precio diario del tipo de cambio fix y su rendimiento logarítmico, pesos 
por dólar (2009 – 2019)

Fuente: elaboración propia con datos del Banco de México.
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De forma general en la Gráfica 2 se observa que el índice bursátil mexica-
no conservó una tendencia alcista hasta mediados del 2017, posteriormente 
y hasta el final del periodo de estudio presenta una tendencia a la baja. Así 
mismo, la evolución del precio del índice se divide en distintos momentos de 
grandes cambios en los rendimientos logarítmicos.
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Introducción

El impacto de las reclamaciones en una compañía de seguros puede des-
equilibrar la estabilidad de la misma. Por esta razón, es fundamental una 

adecuada administración, evaluación y previsión de la siniestralidad dentro 
de un horizonte de tiempo finito; particularmente considerando las condi-
ciones económicas y sociales de los asegurados, para garantizar un correcto 
nivel de reservas y cálculo de primas (cumpliéndose el principio de ganancia 
neta dentro del seguro).1 

El modelo colectivo de riesgo, describe el agregado de reclamaciones 
como un fenómeno adverso para el patrimonio de una aseguradora, que pue-
de presentarse durante un período de tiempo [0,T]. Uno de los supuestos, 
que generalmente se considera por comodidad, es que existe independencia 

entre el número de reclamaciones y el monto de las mismas, lo que contrapone lo 
estipulado por la teoría del modelo colectivo de riesgo. 
Clasificación JEL: G22, D81, C15.
Palabras clave: modelo colectivo de riesgo, seguros, cópula, reclamaciones depen-
dientes.

AbstRAct

The collective risk model is defined in the actuarial literature as an important risk 
distribution analysis tool for insurance companies. Actuarial textbooks assume an 
independent behavior between the number of claims and their amount. The main 
objective of this paper is to show that under certain circumstances evidence of 
dependency between the variables studied may be found. To ascertain this objective 
copula functions, such as Elliptical and Archimedeans, were used. A Complaints Portfolio 
on the damage section of Afirme Seguros Company from Mexico City, Mexico, was 
analyzed. The empirical evidence found showed the existence of dependency between 
the number of claims and their amount, this finding contradicts what is stated in the 
Collective Risk Model Theory.
JEL Classification: G22, D81, C15.
Keywords: Collective Risk Model, Insurances, Copula, Dependent Claims.

1 La esperanza de pérdida para la compañía debe ser menor a lo que se cobra en 
primas (Klugman, 2012). 
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El primero se ubica al inicio del periodo, de marzo de 2009 a marzo del 
2010 con un crecimiento del 67.33%. En este escenario, los precios mantu-
vieron un incremento favorable pese a los episodios finales de la crisis finan-
ciera por la que se vio afectado México. De igual manera, dentro del periodo 
de observación, la tasa de cambio muestra una menor variación en compa-
ración al periodo posterior del 2011.

Posteriormente, en concordancia con la Gráfica 2 se expone que a fina-
les de 2011 existe uno de los primeros momentos con mayor cambio en el 
precio del índice y al mismo tiempo un periodo de pendiente positiva en el 
precio diario a causa del periodo de elecciones federales de México que se 
realizó en el periodo de noviembre del 2011 a junio del 2012.

Entre 2012 y 2016 existen dos caídas relevantes, la primera al termi-
no de la mitad de 2013 por la desaceleración de la economía mundial y la 
mexicana, además del aumento de las tasas de interés de largo plazo por la 
descomprensión de las primas de riesgo derivado de la expectativa de dis-
minución en la velocidad de compra de activos de la Reserva Federal (Banco 
de México, 2013). El segundo escenario importante para el periodo señalado 
se sustenta en la postura laxa en la política monetaria de la zona asiática; así 
como, una muy rígida en la Reserva Federal de Estados Unidos que derivó en 
la volatilidad de los mercados financieros internacionales que incluyó a la 
Bolsa Mexicana de Valores.

Continuando con el análisis, en 2016 se presenta un punto del inicio de 
apreciación en el precio del índice y también un escenario de variaciones 

Gráfica 2. Precio diario del Índices de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana 
de Valores y su rendimiento logarítmico  

(30 de marzo 2009 - 31 de diciembre 2019)

Fuente: elaboración propia con datos del Banco de México.
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significativas en el precio de estos por los cambios en el entorno económico 
y geopolítico a nivel mundial (Bolsa Mexicana de Valores, 2016), simultá-
neamente, en ese año hubo un cambio en la muestra de las emisoras para la 
construcción del índice. 

En los últimos años después de un contexto de valoración del índice, a 
finales de 2018 se presenta un periodo de incertidumbre relacionado con 
los cambios políticos del gobierno federal y la incertidumbre generada por 
ello. Para 2019, el índice fue afectado por la desaceleración en la economía 
mexicana, de la misma forma que la depreciación presentada en el tipo de 
cambio. 

Estadísticos descriptivos 

De acuerdo con lo registrado en el Cuadro 1, el valor de la media del tipo de 
cambio muestra ser la más cercana al valor mínimo registrado en el periodo 
de estudio. Aunado a lo anterior, la desviación estándar del IPC muestra mayor 
magnitud cuando se expresan en niveles, no así en la primera diferencia del 
logaritmo natural para cada variable, por lo que, las observaciones del índice 
bursátil contienen mayor dispersión respecto a la media.

Cuadro 1. Estadísticos descriptivos de las series en niveles  
y sus primeras diferencias del logaritmo natural
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Por su parte, el tipo de cambio y el IPC muestran un sesgo positivo y negativo, 

respectivamente, en el cual el IPC tiene la mayor magnitud del sesgo, no obstante, la primera 

diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio presenta el mayor sesgo de las series. Es 

necesario recalcar que, por el sesgo antes descrito, ninguna serie en niveles ni transformada 

sigue una distribución normal tal como lo muestra la prueba de Jarque – Bera. Finalmente, 

los valores de la curtosis indican que los datos son leptocúrticos a excepción del tipo de 

cambio en niveles que muestra ser platocúrtica. 

Cuadro 1. Estadísticos descriptivos de las series en niveles y sus primeras diferencias 

del logaritmo natural 

 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
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Fuente: Elaboración propia con datos del Banco de México  

 

Estadísticos descriptivos  

De acuerdo con lo registrado en el cuadro 1, el valor de la media del tipo de cambio muestra 

ser la más cercana al valor mínimo registrado en el periodo de estudio. Aunado a lo anterior, 

la desviación estándar del IPC muestra mayor magnitud cuando se expresan en niveles, no 

así en la primera diferencia del logaritmo natural para cada variable, por lo que, las 

observaciones del índice bursátil contienen mayor dispersión respecto a la media. 

 

Por su parte, el tipo de cambio y el IPC muestran un sesgo positivo y negativo, 

respectivamente, en el cual el IPC tiene la mayor magnitud del sesgo, no obstante, la primera 

diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio presenta el mayor sesgo de las series. Es 

necesario recalcar que, por el sesgo antes descrito, ninguna serie en niveles ni transformada 

sigue una distribución normal tal como lo muestra la prueba de Jarque – Bera. Finalmente, 

los valores de la curtosis indican que los datos son leptocúrticos a excepción del tipo de 

cambio en niveles que muestra ser platocúrtica. 

Cuadro 1. Estadísticos descriptivos de las series en niveles y sus primeras diferencias 

del logaritmo natural 

 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
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	 Media	 15.45	 41147.84	 0.000	 0.000
	Desviación estándar	 2.95	 6205.66	 0.01	 0.01
	 Sesgo	 0.38	 -0.85	 0.68	 -0.22
	 Curtosis	 -1.53	 0.46	 6.98	 3.71
	 Jarque -Bera	 327.37***	 347.57***	 1579.1***	 5709.6***
	 Mínimo	 11.5	 19530.15	 -0.04	 -0.06
	 Máximo	 21.91	 51713.38	 0.07	 0.06

***  significativo al 5%
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𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) 

  operador de primera diferencia

Fuente: elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio.

Donde 
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𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) 

 se refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 
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𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) 

 
es el precio de cierre del Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexi-
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D. C. Martínez Vázquez, C. Bucio Pacheco y H. A. Olivares Aguayo 

Introducción

El impacto de las reclamaciones en una compañía de seguros puede des-
equilibrar la estabilidad de la misma. Por esta razón, es fundamental una 

adecuada administración, evaluación y previsión de la siniestralidad dentro 
de un horizonte de tiempo finito; particularmente considerando las condi-
ciones económicas y sociales de los asegurados, para garantizar un correcto 
nivel de reservas y cálculo de primas (cumpliéndose el principio de ganancia 
neta dentro del seguro).1 

El modelo colectivo de riesgo, describe el agregado de reclamaciones 
como un fenómeno adverso para el patrimonio de una aseguradora, que pue-
de presentarse durante un período de tiempo [0,T]. Uno de los supuestos, 
que generalmente se considera por comodidad, es que existe independencia 

entre el número de reclamaciones y el monto de las mismas, lo que contrapone lo 
estipulado por la teoría del modelo colectivo de riesgo. 
Clasificación JEL: G22, D81, C15.
Palabras clave: modelo colectivo de riesgo, seguros, cópula, reclamaciones depen-
dientes.

AbstRAct

The collective risk model is defined in the actuarial literature as an important risk 
distribution analysis tool for insurance companies. Actuarial textbooks assume an 
independent behavior between the number of claims and their amount. The main 
objective of this paper is to show that under certain circumstances evidence of 
dependency between the variables studied may be found. To ascertain this objective 
copula functions, such as Elliptical and Archimedeans, were used. A Complaints Portfolio 
on the damage section of Afirme Seguros Company from Mexico City, Mexico, was 
analyzed. The empirical evidence found showed the existence of dependency between 
the number of claims and their amount, this finding contradicts what is stated in the 
Collective Risk Model Theory.
JEL Classification: G22, D81, C15.
Keywords: Collective Risk Model, Insurances, Copula, Dependent Claims.

1 La esperanza de pérdida para la compañía debe ser menor a lo que se cobra en 
primas (Klugman, 2012). 
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cana de Valores, 
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𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) 

 representa la primera diferencia del logaritmo 
natural del tipo de cambio fix al igual que 
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𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) 

 pero para el Índice de 
Precios y Cotizaciones.

Por su parte, el tipo de cambio y el IPC muestran un sesgo positivo y ne-
gativo, respectivamente, en el cual el IPC tiene la mayor magnitud del sesgo, 
no obstante, la primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio 
presenta el mayor sesgo de las series. Es necesario recalcar que, por el sesgo 
antes descrito, ninguna serie en niveles ni transformada sigue una distribu-
ción normal tal como lo muestra la prueba de Jarque – Bera, véase Cuadro 1. 
Finalmente, los valores de la curtosis indican que los datos son leptocúrticos 
a excepción del tipo de cambio en niveles que muestra ser platocúrtica.

Prueba de raíz unitaria

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden 
de integración de cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - 
GARCH. El Cuadro 2 expone el orden de integración de cada variable con 
un nivel de significancia al 5% determinado mediante la prueba de Dickey 
– Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 
especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de 
las series en niveles, pero sí en su primera diferencia.

Cuadro 2. Orden de integración

 

	 Variable	 Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/	 I/(d)

	

15 
 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) 	 -14.014	

15 
 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) 
		   (0.01)***	

	

16 
 

 (0.01)*** 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
-14.377 

 (0.01)*** 
𝐼𝐼(1) 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

1/ Hipótesis nula: No estacionario 

Donde ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix (pesos 

por dólar) y ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es la primera diferencia del logaritmo natural del Índice de Precios y 

Cotizaciones.  

Una vez que se comprueba que las series son estacionarias, se realiza la prueba ARCH-LM. 

El Cuadro 3 muestra los resultados, apuntando a que sí existe efecto ARCH 

(heteroscedasticidad) en ambas series, con lo cual se justifica el uso de un modelo GARCH, 

para estimar la volatilidad. 

Cuadro 3. Detección de efecto ARCH 

Variable Prueba ARCH-LM2/ 

 
 

37.193 
(0.00020)*** 

 
 

25.341 
(0.01329)*** 

Fuente: elaboración propia 

Nota: la prueba estadística ARCH-LM es el multiplicador de Lagrange usado para la 

detección del efecto ARCH. Bajo la hipótesis nula de no heteroscedasticidad, dicho termino 

se distribuye como λ 2(k). Entre paréntesis se presentan las probabilidades. *** Significativo 

al 5% 

Elección del modelo 

	 -14.377	

15 
 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) 
 		  (0.01)***	

*** significativo al 5%

16 
 

 (0.01)*** 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
-14.377 

 (0.01)*** 
𝐼𝐼(1) 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

1/ Hipótesis nula: No estacionario 

Donde ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix (pesos 

por dólar) y ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es la primera diferencia del logaritmo natural del Índice de Precios y 

Cotizaciones.  

Una vez que se comprueba que las series son estacionarias, se realiza la prueba ARCH-LM. 

El Cuadro 3 muestra los resultados, apuntando a que sí existe efecto ARCH 

(heteroscedasticidad) en ambas series, con lo cual se justifica el uso de un modelo GARCH, 

para estimar la volatilidad. 

Cuadro 3. Detección de efecto ARCH 

Variable Prueba ARCH-LM2/ 

 
 

37.193 
(0.00020)*** 

 
 

25.341 
(0.01329)*** 

Fuente: elaboración propia 

Nota: la prueba estadística ARCH-LM es el multiplicador de Lagrange usado para la 

detección del efecto ARCH. Bajo la hipótesis nula de no heteroscedasticidad, dicho termino 

se distribuye como λ 2(k). Entre paréntesis se presentan las probabilidades. *** Significativo 

al 5% 

Elección del modelo 

 operador de primera diferencia

Fuente: elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 
1/ Hipótesis nula: No estacionario.

Donde 

15 
 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1)  refiere a la primera diferencia del logaritmo natural del 
tipo de cambio fix (pesos por dólar) y 

16 
 

 (0.01)*** 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
-14.377 

 (0.01)*** 
𝐼𝐼(1) 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

1/ Hipótesis nula: No estacionario 

Donde ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix (pesos 

por dólar) y ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es la primera diferencia del logaritmo natural del Índice de Precios y 

Cotizaciones.  

Una vez que se comprueba que las series son estacionarias, se realiza la prueba ARCH-LM. 

El Cuadro 3 muestra los resultados, apuntando a que sí existe efecto ARCH 

(heteroscedasticidad) en ambas series, con lo cual se justifica el uso de un modelo GARCH, 

para estimar la volatilidad. 

Cuadro 3. Detección de efecto ARCH 

Variable Prueba ARCH-LM2/ 

 
 

37.193 
(0.00020)*** 

 
 

25.341 
(0.01329)*** 

Fuente: elaboración propia 

Nota: la prueba estadística ARCH-LM es el multiplicador de Lagrange usado para la 

detección del efecto ARCH. Bajo la hipótesis nula de no heteroscedasticidad, dicho termino 

se distribuye como λ 2(k). Entre paréntesis se presentan las probabilidades. *** Significativo 

al 5% 

Elección del modelo 

 es la primera diferencia del lo-
garitmo natural del Índice de Precios y Cotizaciones. 
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Volatilidad condicional y correlación dinámica entre los mercados…

Una vez que se comprueba que las series son estacionarias, se realiza 
la prueba ARCH-LM. El Cuadro 3 muestra los resultados, apuntando a que 
sí existe efecto ARCH (heteroscedasticidad) en ambas series, con lo cual se 
justifica el uso de un modelo GARCH, para estimar la volatilidad.

Cuadro 3. Detección de efecto ARCH

 
	 Variable	 Prueba ARCH-LM2V/

	

15 
 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) 	 37.193

		  (0.00020)***

	

16 
 

 (0.01)*** 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
-14.377 

 (0.01)*** 
𝐼𝐼(1) 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

1/ Hipótesis nula: No estacionario 

Donde ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix (pesos 

por dólar) y ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es la primera diferencia del logaritmo natural del Índice de Precios y 

Cotizaciones.  

Una vez que se comprueba que las series son estacionarias, se realiza la prueba ARCH-LM. 

El Cuadro 3 muestra los resultados, apuntando a que sí existe efecto ARCH 

(heteroscedasticidad) en ambas series, con lo cual se justifica el uso de un modelo GARCH, 

para estimar la volatilidad. 

Cuadro 3. Detección de efecto ARCH 

Variable Prueba ARCH-LM2/ 

 
 

37.193 
(0.00020)*** 

 
 

25.341 
(0.01329)*** 

Fuente: elaboración propia 

Nota: la prueba estadística ARCH-LM es el multiplicador de Lagrange usado para la 

detección del efecto ARCH. Bajo la hipótesis nula de no heteroscedasticidad, dicho termino 

se distribuye como λ 2(k). Entre paréntesis se presentan las probabilidades. *** Significativo 

al 5% 

Elección del modelo 

	 25.341

		  (0.01329)***

 Fuente: elaboración propia.

Nota: la prueba estadística ARCH-LM es el multiplicador de Lagrange usado para la 
detección del efecto ARCH. Bajo la hipótesis nula de no heteroscedasticidad, dicho 
termino se distribuye como 
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 (0.01)*** 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
-14.377 

 (0.01)*** 
𝐼𝐼(1) 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

1/ Hipótesis nula: No estacionario 

Donde ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix (pesos 

por dólar) y ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es la primera diferencia del logaritmo natural del Índice de Precios y 

Cotizaciones.  

Una vez que se comprueba que las series son estacionarias, se realiza la prueba ARCH-LM. 

El Cuadro 3 muestra los resultados, apuntando a que sí existe efecto ARCH 

(heteroscedasticidad) en ambas series, con lo cual se justifica el uso de un modelo GARCH, 

para estimar la volatilidad. 

Cuadro 3. Detección de efecto ARCH 

Variable Prueba ARCH-LM2/ 

 
 

37.193 
(0.00020)*** 

 
 

25.341 
(0.01329)*** 

Fuente: elaboración propia 

Nota: la prueba estadística ARCH-LM es el multiplicador de Lagrange usado para la 

detección del efecto ARCH. Bajo la hipótesis nula de no heteroscedasticidad, dicho termino 

se distribuye como λ 2(k). Entre paréntesis se presentan las probabilidades. *** Significativo 

al 5% 

Elección del modelo 

. Entre paréntesis se presentan las probabilidades. 
*** Significativo al 5%

Elección del modelo

En la elección del mejor modelo para describir la correlación y la volatilidad 
de las series se ejecutaron tres modelos, de los cuales la especificación DCC – 
GARCH (1,1) resultó ser el más adecuado según el criterio de información de 
Akaike, tal como se muestra en el Cuadro 4. Vale decir que para la especificación 
del modelo DCC – GARCH (2,2) no se obtuvo criterio de convergencia para la 
ecuación univariante de la volatilidad de la variable 
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𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 15.45 41147.84 0.000 0.000 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷ó𝑛𝑛 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒á𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 2.95 6205.66 0.01 0.01 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 0.38 -0.85 0.68 -0.22 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 -1.53 0.46 6.98 3.71 

𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 327.37*** 347.57*** 1579.1*** 5709.6*** 

𝑀𝑀í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 11.5 19530.15 -0.04 -0.06 

𝑀𝑀á𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 21.91 51713.38 0.07 0.06 

*** significativo al 5% 

∆= operador de primera diferencia 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en Rstudio 

 

Donde 𝑡𝑡𝑡𝑡 refiere a la variable del tipo de cambio fix en niveles, 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 es el precio de cierre del 

Índice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 representa la 

primera diferencia del logaritmo natural del tipo de cambio fix al igual que ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 pero para 

el Índice de Precios y Cotizaciones. 

Prueba de raíz unitaria 

Como se menciona en la segunda sección, es necesario conocer el orden de integración de 

cada serie para su correcto uso en el modelo DCC - GARCH. El Cuadro 2 expone el orden 

de integración de cada variable con un nivel de significancia al 5% determinado mediante la 

prueba de Dickey – Fuller Aumentada. De acuerdo con esta prueba y el nivel de significancia 

especificado, las variables no son estacionarias en el logaritmo natural de las series en 

niveles, pero sí en su primera diferencia. 

 

Cuadro 2. Orden de integración 

Variable Prueba Dickey - Fuller Aumentada1/ 𝐼𝐼(𝑑𝑑) 

∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 -14.014 𝐼𝐼(1) .

Cuadro 4. Elección del mejor modelo DCC – GARCH (p, q)

 

	 Criterio de información	 DCC – GARCH (1,1)	 DCC – GARCH (3,3)

	 AIC	 -14.132798	 -14.133803

	 BIC	 -14.106611	 -14.090159

Fuente: elaboración propia con base en cálculos realizados en OxMetrics 7
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D. C. Martínez Vázquez, C. Bucio Pacheco y H. A. Olivares Aguayo 

Introducción

El impacto de las reclamaciones en una compañía de seguros puede des-
equilibrar la estabilidad de la misma. Por esta razón, es fundamental una 

adecuada administración, evaluación y previsión de la siniestralidad dentro 
de un horizonte de tiempo finito; particularmente considerando las condi-
ciones económicas y sociales de los asegurados, para garantizar un correcto 
nivel de reservas y cálculo de primas (cumpliéndose el principio de ganancia 
neta dentro del seguro).1 

El modelo colectivo de riesgo, describe el agregado de reclamaciones 
como un fenómeno adverso para el patrimonio de una aseguradora, que pue-
de presentarse durante un período de tiempo [0,T]. Uno de los supuestos, 
que generalmente se considera por comodidad, es que existe independencia 

entre el número de reclamaciones y el monto de las mismas, lo que contrapone lo 
estipulado por la teoría del modelo colectivo de riesgo. 
Clasificación JEL: G22, D81, C15.
Palabras clave: modelo colectivo de riesgo, seguros, cópula, reclamaciones depen-
dientes.

AbstRAct

The collective risk model is defined in the actuarial literature as an important risk 
distribution analysis tool for insurance companies. Actuarial textbooks assume an 
independent behavior between the number of claims and their amount. The main 
objective of this paper is to show that under certain circumstances evidence of 
dependency between the variables studied may be found. To ascertain this objective 
copula functions, such as Elliptical and Archimedeans, were used. A Complaints Portfolio 
on the damage section of Afirme Seguros Company from Mexico City, Mexico, was 
analyzed. The empirical evidence found showed the existence of dependency between 
the number of claims and their amount, this finding contradicts what is stated in the 
Collective Risk Model Theory.
JEL Classification: G22, D81, C15.
Keywords: Collective Risk Model, Insurances, Copula, Dependent Claims.

1 La esperanza de pérdida para la compañía debe ser menor a lo que se cobra en 
primas (Klugman, 2012). 
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Especificación del modelo DCC-GARCH

El Cuadro 5 reporta los resultados obtenidos en la estimación del modelo 
DCC – GARCH (1,1), el cual se calculó asumiendo una distribución t – student 
con aproximadamente 8 grados de libertad. Los resultados exponen a los 
componentes ARCH (1) y GARCH (1) estadísticamente significativos para 

Cuadro 5. Estimación de los parámetros del modelo DCC – GARCH (1,1) Panel A: 
estimación de resultados1

 

	 Parámetro	 Valor estimado
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significativo y con valor negativo, el cual refiere a la correlación promedio entre la volatilidad 

del tipo de cambio y el Índice de Precios y Cotizaciones en el periodo de estudio.  

Cuadro 5. Estimación de los parámetros del modelo DCC – GARCH (1,1)  

Panel A: estimación de resultados1 

Parámetro Valor estimado 

 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 

𝐶𝐶(𝑚𝑚) 
-0.000008 

(0.9433) 

0.000296  

(0.0529)** 

𝐶𝐶(𝑣𝑣) 
0.648846 

(0.0820) 

2.420498 

(0.0012)*** 

𝛼𝛼1 
0.087086  

(0.0016)*** 

0.094592  

(0.0000)*** 

𝛽𝛽1 
0.903625  

(0.0000)*** 

0.879163  

(0.0000)*** 

𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 0.99071 0.97375 

Panel B: correlación condicional dinámica 

Parámetro Valor estimado 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶ó𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 
-0.365297 

(0.0000)*** 

𝜃𝜃2 
0.028649 

(0.0017)*** 

𝜃𝜃3 
0.916580 

(0.0000)*** 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
8.001355 

(0.0000)*** 

*** significativo al 5% 

** significativo al 1% 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en OxMetrics 7 

1/ 𝐶𝐶(𝑚𝑚) y 𝐶𝐶(𝑚𝑚) son constantes de la media y la varianza 

	

18 
 

significativo y con valor negativo, el cual refiere a la correlación promedio entre la volatilidad 

del tipo de cambio y el Índice de Precios y Cotizaciones en el periodo de estudio.  

Cuadro 5. Estimación de los parámetros del modelo DCC – GARCH (1,1)  

Panel A: estimación de resultados1 

Parámetro Valor estimado 

 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 

𝐶𝐶(𝑚𝑚) 
-0.000008 

(0.9433) 

0.000296  

(0.0529)** 

𝐶𝐶(𝑣𝑣) 
0.648846 

(0.0820) 

2.420498 

(0.0012)*** 

𝛼𝛼1 
0.087086  

(0.0016)*** 

0.094592  

(0.0000)*** 

𝛽𝛽1 
0.903625  

(0.0000)*** 

0.879163  

(0.0000)*** 

𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 0.99071 0.97375 

Panel B: correlación condicional dinámica 

Parámetro Valor estimado 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶ó𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 
-0.365297 

(0.0000)*** 

𝜃𝜃2 
0.028649 

(0.0017)*** 

𝜃𝜃3 
0.916580 

(0.0000)*** 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
8.001355 

(0.0000)*** 

*** significativo al 5% 

** significativo al 1% 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en OxMetrics 7 

1/ 𝐶𝐶(𝑚𝑚) y 𝐶𝐶(𝑚𝑚) son constantes de la media y la varianza 

		  -0.000008	 0.000296
	

18 
 

significativo y con valor negativo, el cual refiere a la correlación promedio entre la volatilidad 

del tipo de cambio y el Índice de Precios y Cotizaciones en el periodo de estudio.  

Cuadro 5. Estimación de los parámetros del modelo DCC – GARCH (1,1)  

Panel A: estimación de resultados1 

Parámetro Valor estimado 

 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 

𝐶𝐶(𝑚𝑚) 
-0.000008 

(0.9433) 

0.000296  

(0.0529)** 

𝐶𝐶(𝑣𝑣) 
0.648846 

(0.0820) 

2.420498 

(0.0012)*** 

𝛼𝛼1 
0.087086  

(0.0016)*** 

0.094592  

(0.0000)*** 

𝛽𝛽1 
0.903625  

(0.0000)*** 

0.879163  

(0.0000)*** 

𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 0.99071 0.97375 

Panel B: correlación condicional dinámica 

Parámetro Valor estimado 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶ó𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 
-0.365297 

(0.0000)*** 

𝜃𝜃2 
0.028649 

(0.0017)*** 

𝜃𝜃3 
0.916580 

(0.0000)*** 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
8.001355 

(0.0000)*** 

*** significativo al 5% 

** significativo al 1% 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en OxMetrics 7 

1/ 𝐶𝐶(𝑚𝑚) y 𝐶𝐶(𝑚𝑚) son constantes de la media y la varianza 

	 (0.9433)	 (0.0529)**
		  0.648846	 2.420498
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significativo y con valor negativo, el cual refiere a la correlación promedio entre la volatilidad 

del tipo de cambio y el Índice de Precios y Cotizaciones en el periodo de estudio.  

Cuadro 5. Estimación de los parámetros del modelo DCC – GARCH (1,1)  

Panel A: estimación de resultados1 

Parámetro Valor estimado 

 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 

𝐶𝐶(𝑚𝑚) 
-0.000008 

(0.9433) 

0.000296  

(0.0529)** 

𝐶𝐶(𝑣𝑣) 
0.648846 

(0.0820) 

2.420498 

(0.0012)*** 

𝛼𝛼1 
0.087086  

(0.0016)*** 

0.094592  

(0.0000)*** 

𝛽𝛽1 
0.903625  

(0.0000)*** 

0.879163  

(0.0000)*** 

𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 0.99071 0.97375 

Panel B: correlación condicional dinámica 

Parámetro Valor estimado 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶ó𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 
-0.365297 

(0.0000)*** 

𝜃𝜃2 
0.028649 

(0.0017)*** 

𝜃𝜃3 
0.916580 

(0.0000)*** 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
8.001355 

(0.0000)*** 

*** significativo al 5% 

** significativo al 1% 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en OxMetrics 7 

1/ 𝐶𝐶(𝑚𝑚) y 𝐶𝐶(𝑚𝑚) son constantes de la media y la varianza 

	 (0.0820)	 (0.0012)***
		  0.087086	 0.094592 
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significativo y con valor negativo, el cual refiere a la correlación promedio entre la volatilidad 

del tipo de cambio y el Índice de Precios y Cotizaciones en el periodo de estudio.  

Cuadro 5. Estimación de los parámetros del modelo DCC – GARCH (1,1)  

Panel A: estimación de resultados1 

Parámetro Valor estimado 

 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 

𝐶𝐶(𝑚𝑚) 
-0.000008 

(0.9433) 

0.000296  

(0.0529)** 

𝐶𝐶(𝑣𝑣) 
0.648846 

(0.0820) 

2.420498 

(0.0012)*** 

𝛼𝛼1 
0.087086  

(0.0016)*** 

0.094592  

(0.0000)*** 

𝛽𝛽1 
0.903625  

(0.0000)*** 

0.879163  

(0.0000)*** 

𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 0.99071 0.97375 

Panel B: correlación condicional dinámica 

Parámetro Valor estimado 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶ó𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 
-0.365297 

(0.0000)*** 

𝜃𝜃2 
0.028649 

(0.0017)*** 

𝜃𝜃3 
0.916580 

(0.0000)*** 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 
8.001355 

(0.0000)*** 

*** significativo al 5% 

** significativo al 1% 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en OxMetrics 7 

1/ 𝐶𝐶(𝑚𝑚) y 𝐶𝐶(𝑚𝑚) son constantes de la media y la varianza 

	 (0.0016)*** 	 (0.0000)***
		  0.903625 	 0.879163
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significativo y con valor negativo, el cual refiere a la correlación promedio entre la volatilidad 

del tipo de cambio y el Índice de Precios y Cotizaciones en el periodo de estudio.  

Cuadro 5. Estimación de los parámetros del modelo DCC – GARCH (1,1)  

Panel A: estimación de resultados1 

Parámetro Valor estimado 

 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 

𝐶𝐶(𝑚𝑚) 
-0.000008 

(0.9433) 

0.000296  

(0.0529)** 

𝐶𝐶(𝑣𝑣) 
0.648846 

(0.0820) 

2.420498 

(0.0012)*** 

𝛼𝛼1 
0.087086  

(0.0016)*** 

0.094592  

(0.0000)*** 

𝛽𝛽1 
0.903625  

(0.0000)*** 

0.879163  

(0.0000)*** 

𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 0.99071 0.97375 

Panel B: correlación condicional dinámica 

Parámetro Valor estimado 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶ó𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 
-0.365297 

(0.0000)*** 

𝜃𝜃2 
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significativo y con valor negativo, el cual refiere a la correlación promedio entre la volatilidad 

del tipo de cambio y el Índice de Precios y Cotizaciones en el periodo de estudio.  

Cuadro 5. Estimación de los parámetros del modelo DCC – GARCH (1,1)  

Panel A: estimación de resultados1 
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	 Parámetro	 Valor estimado

	 -	 0.365297
	 Correlación promedio	 (0.0000)***
		  0.028649
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𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 0.99071 0.97375 

Panel B: correlación condicional dinámica 

Parámetro Valor estimado 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶ó𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 
-0.365297 
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*** significativo al 5% 

** significativo al 1% 
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1/ 𝐶𝐶(𝑚𝑚) y 𝐶𝐶(𝑚𝑚) son constantes de la media y la varianza 

	 (0.0000)***
		  8.001355
	 Grados de libertad	 (0.0000)***

Panel B: correlación condicional dinámica
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Volatilidad condicional y correlación dinámica entre los mercados…

explicar la volatilidad en ambas variables. De igual forma el valor 
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En la elección del mejor modelo para describir la correlación y la volatilidad de las series se 

ejecutaron tres modelos, de los cuales la especificación DCC – GARCH (1,1) resultó ser el 

más adecuado según el criterio de información de Akaike, tal como se muestra en el Cuadro 

4. Vale decir que para la especificación del modelo DCC – GARCH (2,2) no se obtuvo 

criterio de convergencia para la ecuación univariante de la volatilidad de la variable ∆𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙. 

Cuadro 4. Elección del mejor modelo DCC – GARCH (p, q) 

Criterio de información DCC – GARCH (1,1) DCC – GARCH (3,3) 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 -14.132798 -14.133803 

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 -14.106611 -14.090159 

Fuente: Elaboración propia con base en cálculos realizados en OxMetrics 7 

 

 

Especificación del modelo DCC-GARCH 

El cuadro 5 reporta los resultados obtenidos en la estimación del modelo DCC – GARCH 

(1,1) el cual se calculó asumiendo una distribución t – student con aproximadamente 8 grados 

de libertad. Los resultados exponen a los componentes ARCH (1) y GARCH (1) 

estadísticamente significativos para explicar la volatilidad en ambas variables. De igual 

forma el valor 𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 muestra ser cercano y menor a uno, lo que representa que el proceso 

ARCH es estacionario, en otras palabras, el proceso tiene media cero y varianza constante. 

Al mismo tiempo, la condición 𝛽𝛽1 > 𝛼𝛼1 en las estimaciones GARCH univariantes de cada 

serie expresan que el coeficiente de la varianza condicional mantiene una duración ante 

choques de largo plazo por lo que la volatilidad no disminuye de forma apresurada. 

 

Igualmente los parámetros 𝜃𝜃2 y 𝜃𝜃3 ponderan un valor cercano a uno en el modelo GARCH 

multivariante y son estadísticamente significativos, de la misma forma que los componentes 

𝛼𝛼 y 𝛽𝛽 en el modelo univariante representan la firmeza de la volatilidad ante los choques en 

ambas series. Luego, el componente de correlación condicional dinámica (DCC) es 
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 en el modelo univariante repre-
sentan la firmeza de la volatilidad ante los choques en ambas series. Luego, 
el componente de correlación condicional dinámica (DCC) es significativo y 
con valor negativo, el cual refiere a la correlación promedio entre la volati-
lidad del tipo de cambio y el Índice de Precios y Cotizaciones en el periodo 
de estudio. 

De acuerdo con los resultados obtenidos por el modelo, la Gráfica 3 y 4 
muestran la volatilidad del tipo de cambio fix y del Índice de Precios y Co-
tizaciones, respectivamente. Los momentos de alta y baja volatilidad son 
congruentes con los periodos de mayor cambio en los rendimientos logarít-
micos de las series expuestas en el análisis gráfico.

La correlación condicional dinámica mostrada en la Gráfica 5, es de ca-
rácter negativo, siendo consistente con lo esperado por la teoría. Se observan 
periodos de mayor correlación en momentos donde existe mayor volatilidad 

Gráfica 3. Volatilidad del tipo de cambio fix, pesos por dólar (30 de marzo del 
2009 – 31 de diciembre 2019) [DCC - GARCH (1,1)]

Fuente: elaboración con datos del Banco de México y 
cálculos propios realizados en OxMetrics 7
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D. C. Martínez Vázquez, C. Bucio Pacheco y H. A. Olivares Aguayo 

Introducción

El impacto de las reclamaciones en una compañía de seguros puede des-
equilibrar la estabilidad de la misma. Por esta razón, es fundamental una 

adecuada administración, evaluación y previsión de la siniestralidad dentro 
de un horizonte de tiempo finito; particularmente considerando las condi-
ciones económicas y sociales de los asegurados, para garantizar un correcto 
nivel de reservas y cálculo de primas (cumpliéndose el principio de ganancia 
neta dentro del seguro).1 

El modelo colectivo de riesgo, describe el agregado de reclamaciones 
como un fenómeno adverso para el patrimonio de una aseguradora, que pue-
de presentarse durante un período de tiempo [0,T]. Uno de los supuestos, 
que generalmente se considera por comodidad, es que existe independencia 

entre el número de reclamaciones y el monto de las mismas, lo que contrapone lo 
estipulado por la teoría del modelo colectivo de riesgo. 
Clasificación JEL: G22, D81, C15.
Palabras clave: modelo colectivo de riesgo, seguros, cópula, reclamaciones depen-
dientes.

AbstRAct

The collective risk model is defined in the actuarial literature as an important risk 
distribution analysis tool for insurance companies. Actuarial textbooks assume an 
independent behavior between the number of claims and their amount. The main 
objective of this paper is to show that under certain circumstances evidence of 
dependency between the variables studied may be found. To ascertain this objective 
copula functions, such as Elliptical and Archimedeans, were used. A Complaints Portfolio 
on the damage section of Afirme Seguros Company from Mexico City, Mexico, was 
analyzed. The empirical evidence found showed the existence of dependency between 
the number of claims and their amount, this finding contradicts what is stated in the 
Collective Risk Model Theory.
JEL Classification: G22, D81, C15.
Keywords: Collective Risk Model, Insurances, Copula, Dependent Claims.

1 La esperanza de pérdida para la compañía debe ser menor a lo que se cobra en 
primas (Klugman, 2012). 
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Gráfica 4. Volatilidad del Índice de Precios y Cotizaciones,  
(30 de marzo del 2009 – 31 de diciembre 2019) [DCC - GARCH (1,1)]

Fuente: elaboración con datos del Banco de México y 
cálculos propios realizados en OxMetrics7

Gráfica 5. Correlación Condicional Dinámica entre el tipo de cambio fix y el 
Índice de Precios y Cotizaciones (30 de marzo del 2009 – 31 de diciembre 2019) 

[DCC - GARCH (1,1)]

Fuente: elaboración con datos del Banco de México y 
cálculos propios realizados en OxMetrics 7

en alguna de las variables. Una de las escenas con mayores variaciones en la 
dependencia de las variables ocurre en 2013 por el contraste de política eco-
nómica en el mundo; mientras que en la región asiática fue laxa, en Estados 
Unidos resultó muy rígida por las medidas adoptadas para la recuperación 
de la gran recesión, provocando así movimientos abruptos en los mercados 
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financieros internacionales. En este contexto, las variaciones en el precio 
del IPC estuvieron correlacionados en distintas dimensiones con el tipo de 
cambio.

De la misma forma, el efecto de contagio entre las variables se mues-
tra con varias extensiones en el periodo de la mitad de 2015 y finales de 
2016 donde se registra el punto mínimo causado por la incertidumbre en los 
mercados financieros como consecuencia de las elecciones presidenciales de 
2016 en Estados Unidos. Por último, las elecciones para presidente de la re-
pública en México mostraron indecisión para el público inversionista en el 
mercado bursátil afectando al IPC y al tipo de cambio. 

Una vez estimado el modelo, se realizan las pruebas de ajuste del mismo 
para garantizar los resultados expuestos, sin embargo, los hallazgos encon-
trados coinciden con lo expuesto por otros autores (López – Herrera y Mo-
ta, 2019; Walid, Chaker, Masood y Fry, 2011; Morales et al., 2016) donde el 
análisis realizado muestra la existencia de asociación significativa entre los 
cambios en los rendimientos accionarios y los cambios en la tasa de aprecia-
ción del peso frente al dólar.

 Prueba de correlación de los residuos

Continuando con el análisis, la correlación de los residuos del modelo no es 
significativa a partir del rezago 20, lo cual da estabilidad y validez al modelo 
(Cuadro 6).

Cuadro 6. Prueba de Hosking sobre residuos estandarizados1

 

	 Prueba hasta el rezago k	 Valor estimado

	
Hosking (10)

	 71.0788
		  (0.00178)
	 Hosking (20)	 92.8434
		  (0.15441)
	 Hosking (20)	 217.587
		  (0.18729)

Fuente: elaboración propia con base en cálculos realizados en OxMetrics 7

1Hipótesis nula: Los residuos no presentan correlación serial.
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Introducción

El impacto de las reclamaciones en una compañía de seguros puede des-
equilibrar la estabilidad de la misma. Por esta razón, es fundamental una 

adecuada administración, evaluación y previsión de la siniestralidad dentro 
de un horizonte de tiempo finito; particularmente considerando las condi-
ciones económicas y sociales de los asegurados, para garantizar un correcto 
nivel de reservas y cálculo de primas (cumpliéndose el principio de ganancia 
neta dentro del seguro).1 

El modelo colectivo de riesgo, describe el agregado de reclamaciones 
como un fenómeno adverso para el patrimonio de una aseguradora, que pue-
de presentarse durante un período de tiempo [0,T]. Uno de los supuestos, 
que generalmente se considera por comodidad, es que existe independencia 

entre el número de reclamaciones y el monto de las mismas, lo que contrapone lo 
estipulado por la teoría del modelo colectivo de riesgo. 
Clasificación JEL: G22, D81, C15.
Palabras clave: modelo colectivo de riesgo, seguros, cópula, reclamaciones depen-
dientes.

AbstRAct

The collective risk model is defined in the actuarial literature as an important risk 
distribution analysis tool for insurance companies. Actuarial textbooks assume an 
independent behavior between the number of claims and their amount. The main 
objective of this paper is to show that under certain circumstances evidence of 
dependency between the variables studied may be found. To ascertain this objective 
copula functions, such as Elliptical and Archimedeans, were used. A Complaints Portfolio 
on the damage section of Afirme Seguros Company from Mexico City, Mexico, was 
analyzed. The empirical evidence found showed the existence of dependency between 
the number of claims and their amount, this finding contradicts what is stated in the 
Collective Risk Model Theory.
JEL Classification: G22, D81, C15.
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1 La esperanza de pérdida para la compañía debe ser menor a lo que se cobra en 
primas (Klugman, 2012). 
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Prueba de heteroscedasticidad condicional de los residuos

La prueba de heteroscedasticidad condicional (Cuadro 7), reporta no ser 
significativa a partir del rezago 20, presentando evidencia de que no existe 
heteroscedasticidad (más de la modelada) en la especificación del modelo 
DCC – GARCH (1,1). 

Cuadro 7. Prueba Mcleod – Li sobre residuos estandarizados1

 

	 Prueba hasta el rezago k	 Valor estimado

 	 Mcleod -Li (10)	 71.0742 

		  (0.00178)

	 Mcleod -Li (20)	 92.8434

		  (0.15262)

	 Mcleod -Li (50)	 217.587

		  (0.18698)

Fuente: elaboración propia con base en cálculos realizados en OxMetrics 7.

  1Hipótesis nula: No hay heteroscedasticidad condicional autorregresiva

Conclusiones

Esta investigación estima y analiza la relación entre la volatilidad del tipo 
de cambio y la volatilidad del Índice de Precios y Cotizaciones (IPC) de 
la Bolsa Mexicana de Valores (BMV) en el periodo del 2009 al 2019 para 
comprobar que existe un efecto de contagio entre las volatilidades de ambas 
variables. La evidencia describe que las volatilidades de las series mantienen 
persistencia frente a perturbaciones de largo plazo, es decir, la varianza 
condicional no disminuye rápidamente, este resultado es consistente con 
la evidencia presentada por López-Herrera, Venegas y Gurrola (2013). La 
correlación condicional dinámica entre las series se describe negativa y 
corresponde a lo consensuado por la teoría, del mismo modo, se visualizan 
periodos de mayor correlación en los momentos donde hay alta volatilidad 
en alguna de las variables. 

Los hallazgos tienen implicaciones notables para el ámbito económico 
y financiero, por un lado, permiten a los corporativos y administradores de 
riesgo entender la relación existente entre las variables y los efectos que 
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provocan los instantes de alta volatilidad, esto auxilia a la elección de la me-
jor estrategia de cobertura en sus portafolios que contengan posiciones en 
activos extranjeros. Por otra parte, los resultados proporcionan información 
para los responsables de la estabilidad financiera y su regulación al conocer 
los efectos entre el mercado de valores y el mercado de divisas considerando 
el sistema de libre flotación de la moneda.

 Así mismo, el estudio de la relación entre las variables toma especial 
relevancia, dada la creciente inversión extranjera de portafolio internacio-
nal y su diversificación, puesto que el tipo de cambio es susceptible a los 
movimientos internacionales de capital y lo será aún más con la evolución 
continua de la integración financiera entre países, la disminución en las res-
tricciones para entrar a los mercados y el fenómeno de la globalización.

Por último, una vez conocida la concordancia entre el precio de la divisa 
y el índice representativo del mercado de valores mexicano puede estudiar-
se una relación más profunda que incluya a la Banca Central, pues podría 
existir una relación entre la política monetaria y la transmisión del riesgo 
del mercado cambiario al mercado de valores. En otro orden de ideas, inves-
tigaciones complementarias pueden dar soporte a los resultados descritos 
en el presente artículo, al exponer otros parámetros del contagio entre las 
variables como la causalidad, de igual forma, es posible realizar una compa-
ración de modelos para evaluar el poder de estimación en las volatilidades. 
Otra futura línea de investigación sería, considerar la efectividad del modelo 
para pronosticar el comportamiento de las series.
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