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ABSTRACT

This paper analyzes the Solvency Capital Requirement (SCR) for equity risk under the guidelines of the current insurance
regulation in Mexico (equivalent to Solvency I1): It is assumed that the Mexican Stock Index (IPC/BMV) is a representative
sample of the behavior of the shares listed in the Mexican stock market. A GARCH methodology is proposed with innovations
t—student for the calculation of the VaR (99.5 %) required as equivalence to the standard formula of the Circular Unica de
Seguros y Fianzas (CUSF): By this means, the aim is to demonstrate an underestimation of the equity risk when using the
standard model of the Comisién Nacional de Seguros y Fianzas (CNSF): The contemplated time series runs from April 1990 to
December 2018 on a daily basis.

It was found that the RS(2)-GARCH (1, 1) model with t-student innovations, efficiently estimates the behavior of the CPI
growth rate, and presents a greater statistical significance when compared with the asymmetric E-GARCH models, T-GARCH
and the model with normal distribution. Consequently, the RS-GARCH model represents an additional methodology for the
measurement of equity risk, and that can be translated into a tool for insurance companies to estimate their solvency.
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RESUMEN

Esta investigacion analiza el Requerimiento de Capital de Solvencia (SCR, por sus siglas en inglés) para el riesgo de capital bajo
las pautas de la regulacién actual de seguros en México (Solvencia I1): Se parte del supuesto de que el indice bursatil mexicano
(IPC / BMV) es una muestra representativa del comportamiento de las acciones que cotizan en el mercado bursatil mexicano. Se
propone una metodologia GARCH con innovaciones t-student para el calculo del VaR (99.5%) requerido como equivalencia a la
formula estandar de la Circular Unica de Seguros y Fianzas (CUSF): De esta manera, se busca evidenciar una subestimacion del
riesgo accionario si se utiliza el modelo estandar de la Comisién Nacional de Seguros y Fianzas (CNSF): La serie temporal
contemplada se extiende desde abril de 1990 hasta diciembre de 2018, con datos diarios.

Se encontré que el modelo RS (2) -GARCH (1, 1) con innovaciones t-student, estima de manera eficiente el comportamiento de
la tasa de crecimiento del IPC y presenta una mayor significacion estadistica en comparacion con los modelos asimétricos E-
GARCH, T -GARCH y el modelo con distribuciéon normal. En consecuencia, el modelo RS-GARCH representa una
metodologia adicional para la medicion del riesgo de capital, y que puede traducirse en una herramienta para que las compafiias
de seguros estimen su solvencia.

PALABRAS CLAVE: Riesgo de Capital, Volatilidad, Solvencia I, modelos GARCH.

1. INTRODUCCION

Solvencia Il tiene como uno de sus principales objetivos determinar los recursos propios minimos requeridos
de cada aseguradora, mismos que deben determinarse en funcién de los riesgos asumidos, con lo cual se
pretende proteger a los asegurados y al sector asegurador. Este marco regulatorio exige una evaluacion de los
riesgos a través del modulo de Requerimiento de Capital de Solvencia (SCR, por sus siglas inglés), por riesgo
de mercado, que en el caso de la regulacion mexicana, se conforma del riesgo de tasa de interés, el riesgo de
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tipo de cambio y el riesgo accionario. Para la determinacién del SCR por riesgo de mercado y sus
componentes, la Comisién Nacional de Seguros y Fianzas (CNSF) ha establecido una férmula general en la
Circular Unica de Seguros y Fianzas (CUSF): Esta formula se ha adoptado del esquema europeo de Solvencia
Il por la simplicidad en los célculos, la facilidad de interpretacién de los resultados, porque permite comparar
a las compafiias de manera sencilla, y, porque su implementacidn representa un gasto tecnoldgico y financiero
pequefio en comparacién con otros modelos.

La finalidad de un requerimiento de capital es que una compafiia aseguradora mantenga la cantidad de dinero
lo mas cercano posible al capital econdmico. En este sentido, el SCR de una compafiia de seguros suele
definirse como el nivel de capital suficiente para cubrir las pérdidas probables a un nivel de confianza y un
intervalo de tiempo definido. Apegandose a esta idea, las compafiias deberian contar con alternativas para la
medicion de los riesgos que asumen, y no solo utilizar la férmula general de la autoridad supervisora, de esta
forma, podria garantizarse que el SCR esta reflejando de manera eficiente los riesgos asumidos.

El objetivo de la presente investigacion es el andlisis del SCR por riesgo de mercado accionario bajo los
lineamientos de la CNSF, los cuales se detallan en la Ley de Instituciones de Seguros y Fianzas (LISF) y la
CUSF. Para realizar dicho analisis, en este trabajo se utiliza la serie de rendimientos del indice de Precios y
Cotizaciones (IPC) de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV): Se busca modelar dicha variable a través de una
metodologia basada en modelos de heterocedasticidad condicional autorregresiva generalizada (GARCH) con
innovaciones ¢t—student.

El trabajo se estructura de la siguiente manera. Ademas de la presente seccién introductoria, en la segunda
seccion se abordan los aspectos referentes al esquema mexicano para Solvencia Il y como México adopta la
regulacion a través de la LISF y la CUSF. En la tercera seccién se aborda la parte metodolégica para
identificar y estimar las regularidades empiricas observadas en las series de tiempo del IPC. En la cuarta
seccidn se calibran los modelos con respecto a la serie de rendimientos del IPC y el Valor en Riesgo (VaR) a
un nivel de confianza del 99.5% para cada uno de los modelos seleccionados. En la Ultima seccién se
presentan las conclusiones del trabajo, en funcion de los resultados obtenidos.

2. REVISION DE LA LITERATURA DE SOLVENCIA Il EN MEXICO

Para la compafiia reaseguradora SwissRe (2015), Solvencia Il se ha convertido en un importante punto de
referencia para muchos paises en vias de modernizacion regulatoria, debido a que tiene el enfoque de
regulacion mas exhaustivo del sector asegurador hasta el momento. En América Latina, México se coloca a la
vanguardia, pues ha sido el primer pais en implementar de manera completa el sistema regulatorio de
Solvencia Il; mientras que, Brasil y Chile se encuentran en una etapa avanzada de implementacion. Para una
revision de las principales posturas a favor y en contra de la implementacién de esta regulacion se puede
consultar a Klein et al. (2002); Rossum (2005); Eling et al. (2007); De Soto (2008); Doff (2008); Romera
(2011); y Gatzert y Wesker (2012):

Solvencia Il es un esquema normativo? que consta de tres pilares. En el primero se contemplan los recursos
con los que cuenta una compariia, la valoracion de sus activos y pasivos, el calculo de provisiones técnicas y
los requerimientos de capital obligatorios; en el segundo se busca supervisar la gestién de los riesgos, el
control interno y el gobierno corporativo; mientras que, el tercero se refiere a la disciplina del mercado y a la
transparencia de la informacion.

La Comision Nacional de Seguros y Fianzas define a la Circular Unica de Seguros y Fianzas (CUSF) como el
cuerpo normativo que contiene las disposiciones derivadas de la LISF, que dan operatividad a sus preceptos y
sistematizan su integracion, homologando la terminologia utilizada, a fin de brindar con ello certeza juridica
en cuanto al marco normativo al que las instituciones y sociedades mutualistas de seguros, instituciones de
fianzas y demds personas y entidades sujetas a la inspeccion y vigilancia de la Comision Nacional de Seguros
y Fianzas deberan sujetarse en el desarrollo de sus operaciones. En la CUSF se recogen los requerimientos
para hacer una equivalencia de la regulacion mexicana a Solvencia Il. De acuerdo con lo establecido en su
capitulo 6.2 y en el articulo 236 de la LISF, los elementos que conforman la férmula general para el célculo
del SCR quedan definidos como:

Para la elaboracidn del esquema general de Solvencia Il, se tomaron en consideracidn otros sistemas de regulacion de solvencia como el
ECR (Enhanced Capital Requirement) e ICA (Individual Capital Requirement) del Reino Unido, el SST (Swiss Solvency Test) de Suiza,
el modelo NAIC (National Association Insurance Companies) de EEUU, la regulacion Australiana, APRA (Australian Prudential
Regulation Authority), modelos de agencias calificadoras como Standar & Poors, entre otros (Santomil et al., 2011)



SCR = max{RCTySF + RCPML, 0.9RCTySF} + RCTyFP + RCTyFF + RCOC + RCOP}

Donde, SCR es el Requerimiento de Capital de Solvencia, RCTySF es el Requerimiento de Capital por
Riesgos Técnicos y Financieros de Seguros; RCPML es el Requerimiento de Capital para Riesgos Basados en
la Pérdida Maxima Probable; RCTyFP es el Requerimiento de Capital por Riesgos Técnicos y Financieros de
los Seguros de Pensiones; RCTyFF es el Requerimiento de Capital por Riesgos Técnicos y Financieros de
Fianzas; RCOC es el Requerimiento de Capital por Otros Riesgos de Contraparte, y RCOP es el
Requerimiento de Capital por Riesgo Operativo. El interés particular de este trabajo es el analisis de SCR por
Riesgo Accionario, el cual forma parte del RCTySF .

2.1. Riesgo de Mercado y Accionario

El riesgo de mercado se define como el riesgo derivado de una probable pérdida por la disminucion en el
valor de un instrumento o portafolio financiero. Para la CUSF, el riesgo de mercado se agrupa en 3 categorias:
Riesgo de tasa de interés; riesgo de tipo de cambio; y riesgo accionario. A continuacion, el interés particular
se centra en el SCR por riesgo accionario®, el cual forma parte del RCTySF.

La propuesta consiste en modelar la serie de rendimientos del indice de Precios y Cotizaciones (IPC)* de la
Bolsa Mexicana de Valores (BMV), a través de una metodologia basada en modelos de heterocedasticidad
condicional autorregresiva generalizada (GARCH) con innovaciones ¢t—student, para que posteriormente, se
pueda realizar un comparativo respecto al modelo normal de la CNSF (VaR (Normal) al 99.5 %): La literatura
que aborda esta variable y su metodologia de estimacion ha ido en aumento en los afios recientes, destacando
los trabajos de: Herrera (2004); Mejia (2011); Salado et al. (2013); y Reyes et al. (2018):

Se busca proveer una metodologia que permita identificar aquellos modelos matematicos que reflejen de
manera eficiente el riesgo accionario asumido y, de este modo, contar con una forma alternativa para estimar
uno de los principales componentes del SCR, como es el riesgo accionario. De esto, se derivan las siguientes
hipétesis:

H1: El modelo estandar de CNSF subestima el SCR de riesgo accionario al utilizar la hipotesis de
comportamiento normal para los rendimientos del mercado accionario mexicano. En este sentido, los
modelos GARCH con innovaciones gaussianas no logran modelar de manera eficiente la cola de la
distribucion de pérdidas (resultados extremos) de la volatilidad de mercado accionario mexicano. Por
lo que, la dindmica del mercado accionario mexicano podria modelarse de manera eficiente
empleando modelos de heterocedasticidad condicional autorregresiva generalizada (GARCH) con
innovaciones ¢—student.

3. MODELO PARA EL RIESGO ACCIONARIO EN MEXICO.

Hoy en dia los modelos de series de tiempo son utilizados en una gran cantidad de organizaciones que tienen
a su disposicién datos cuantitativos y cualitativos relacionados a su actividad; por ejemplo, a través de un
modelo de series de tiempo, una institucion financiera puede proyectar indicadores econémicos y financieros
como la inflacion o las tasas de interés, los gobiernos pueden pronosticar sus ingresos y sus gastos fiscales,
bancos y aseguradoras los utilizan como herramientas para el calculo de los requerimientos de capital, asi
como para proyectar la siniestralidad, morosidad, o la caida o incremento de carteras; entre muchas otras
aplicaciones.

3.1. Modelo para el valor esperado del Riesgo Accionario.

Box y Jenkins (1976) integraron un enfoque coherente y versatil que identifica el ciclo iterativo de las series
temporales: identificacion, estimacion y comprobacion del diagnéstico. La evolucion de las computadoras y

3 El riesgo accionario se debe al nivel o la volatilidad de los precios en el mercado accionario. Su exposicion se refiere a todos los activos
y pasivos cuyo valor sea sensible a los cambios en el precio de las acciones (European Commission, 2010):

4 El' IPC es el indicador de la evolucion del mercado accionario mexicano en su conjunto. Se forma de una muestra balanceada, ponderada
y representativa del conjunto de emisoras cotizadas en la bolsa. De acuerdo con S&P Dow Jones indices (2017) y su mas reciente nota
metodoldgica, publicada el 5 de mayo de 2017, disponible en: https://espanol.spindices.com/documents/methodologies/methodology-sp-
bmv-mexico-target-risk-index-series-spanish.pdf
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de entornos de software libre para computacion estadistica, como R-project, permite que los modelos
autorregresivos y de medias moviles (ARIMA) se puedan aplicar en muchos campos de las ciencias sociales.
De esta manera, el modelo para el valor esperado de la serie temporal debe garantizar que se cumpla ¢? < 1,
o0 bien que |¢;| < 1. El modelo ARMA(p, q) se constituye como:

p q
Xe =P + Z bixe; +& + Z 0
i=1 i=1

donde et es un proceso de ruido blanco y p, q son enteros positivos.

En el ambito financiero, la volatilidad se refiere a la inestabilidad en los precios de los mercados
financieros y suele utilizarse como una medida empirica de su variacion; entre mayor escala de variacion
tengan los precios, se dice que son mas volatiles. Existen algunas caracteristicas en las series de tiempo de
rendimientos financieros. La primera caracteristica es que la volatilidad se presenta en grupos (la
volatilidad es alta para unos periodos de tiempo, y baja para otros): La segunda caracteristica es que la
volatilidad evoluciona a lo largo del tiempo de manera continua, es decir que no presenta el mismo
comportamiento en su evolucidn. La tercera es que la volatilidad no es divergente, lo que quiere decir que
se encuentra definida dentro de un rango fijo de valores. La cuarta es que la volatilidad se correlaciona
positiva 0 negativamente con los cambios de la variable.

3.2. Modelo para la Varianza condicional del Riesgo Accionario.

En los modelos analizados, la varianza del termino de perturbacion se considera constante (homocedastica);
sin embargo, cuando dicha varianza cambia drasticamente en el tiempo (heterocedastica), la incertidumbre
tiende a agruparse en periodos de alta y baja volatilidad. Robert Engle (1982) y Tim Bollerslev (1986)
desarrollaron la metodologia que permite capturar estos movimientos a traves de los modelos de

heterocedasticidad Condicional autorregresiva Generalizada (GARCH(p,q)): EI modelo GARCH(1, 1) se
define como:

Zy = ViOy; of = ay+a;zt, + Biofy
Donde [@0, a1, 3,] = 0. Se asume que a; + 5, > 0 debido a que si a; = §; = 0 implicaria que z; fuese tan
solo una secuencia de variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas.
Partiendo del supuesto de independencia entre vt y at, se tiene que:
E[zt] = E[v;o:] =n=0.
Analogamente, la varianza se obtiene a partir de

E[zZ] = E[(0pv)?] = E[ag + a1 284 + B10f 4]

haciendo uso del supuesto de estacionalidad se tiene que:
E[z8] = @y + a, E[22] + B, E[2F] = ———
1-—a;—p

Debido a que vt se encuentra independiente e idénticamente distribuidas y E[log(a,v? + ;)] < 0, por la ley
de los grandes nimeros, se tiene que:

1
J J
lim [log a;_; | <0
Jj—oo .
L

De este modo se garantiza que el valor esperado del riesgo accionario sea un proceso estrictamente



estacionario. El supuesto 1 — «; — ; > 0 garantiza que la varianza exista, mientras que se asume que el
tercer momento de z, es cero debido al supuesto de distribucién simétrica para v;. La existencia del cuarto
momento esta sujeta a la condicion de que E[z,*]y o2 existan.

Partiendo del modelo GARCHY(1, 1) puede generalizarse el modelo GARCH (q , p) como sigue:

q P

Zy = V.0, conof =a +Za-zz-+2ﬂ-o—2-

t = VO t = Qo i Zt—j Ot j
j=1 j=1

Donde se asume que a, = 0, a; = 0, B; = 0y v, se distribuye independiente e idénticamente para un modelo
que sigue innovaciones gaussianas, y v, se distribuye como (0, v, ) para innovaciones ¢—student donde v,

v
es independiente de z,_; y j = 1. Este proceso es analogo al proceso ARMA, sefialando que todos los
coeficientes deben ser positivos para garantizar que la varianza siempre sea positiva. Ademas, puede
demostrarse que z, es estrictamente estacionario con varianza finita si y solo si Z?:l aj + Z;'I=1 Bj < 1.Asise
cumple la condicion z, ~ ruido blanco (0, 0?):
Sin embargo, Brooks (2019) menciona que una de las principales razones por las cuales se debe modificar el
modelo GARCH estandar, obedece a que las condiciones de no negatividad pueden ser violadas, lo cual
puede solucionarse imponiendo restricciones artificiales que garanticen la no negatividad de los coeficientes
del modelo y que capturen los efectos asimétricos derivados de choque positivos y negativos. A partir de
estas dificultades se ha propuesto una familia de modelos que busca solventar la problematica expuesta. En la
tabla 1, se presentan las estructuras mas importantes y que seran empleadas para la modelacién del indice
bursatil mexicano.

Tabla 1. Extensiones de los Modelos GARCH
Familia GARCH

D
2
- /;) + Y Biln(o-)
i=1

Et—i

q
Et—i
. () =a +Z aA——=+Yy;
E-GARCH (Nelson, 1991) (of) =ao 2 i T

VOt—i
a P
GJR-GARCH. O = ap + Z(rxi +yidei) el + Z Biot—i
(Glosten et al. 1993), i=1 i=1
T-GARCH

Donde I;_;j=1si&_1 <0

(Zakoian (1994)) =0 en otro caso

Ye=p+60-1+u, ut"’N(O;O}Z)
GARCH-M

q [
Engle et al. (1987)
O'tz =ap+ Z aiuf_i + Z ﬁjatz_j
i=1 =1
Ve = ps, + € = s, + or U, uy ~ i.i.d.N(0,1)
RS-GARCH

o’ =ag + o2, + g2
Hamilton y Susmel (1994) = O B Ot YaEi

Pjct = PT(S: =j|Ft—1) = ij(y?_l), j=12,...,n

Fuente: elaboracion propia.

3.3. Estimacion puntual por Méaxima Verosimilitud.

La estimacion puntual por maxima verosimilitud consiste en encontrar los parametros del modelo que
maximicen la probabilidad de que la muestra de datos utilizados haya emanado del modelo poblacional que se
busca parametrizar. Partiendo de que se tiene una muestra de observaciones x1,x2,...,xn, se sabe que cada
observacién de esta muestra proviene de una funcion de distribucion f (x, 8) desconocida. De este modo, si
cada observacion de la muestra es una realizacion independiente, la probabilidad de ver realizadas todas las



observaciones de la muestra al mismo tiempo sera:

[G0,0) (0, 8) = f(x8) = | [ £Gx ) = £(2.0):

El estimador maximo verosimil de los pardmetros 6 se obtiene al maximizar L(8) = f(%,, 0) o el logaritmo
de dicha funcion. Si la funcién de densidad del conjunto de datos estudiados cumple con las condiciones de
Lindberg y Levy, es posible demostrar que la varianza MELI (Mejor Estimador Lineal e Insesgado) de un
pardmetro 6 es siempre mayor o igual a:

-1

1(0)™ = [—E (azlog—@(e)))] _ [_E ([M )]-1

062 00

A la expresion anterior se le conoce como cota de Crdmer-Rao o matriz informacional; su utilidad es que, si
un estimador MELLI alcanza esta cota, entonces se garantiza que el estimador sea 6ptimo (Greene, 2018):
Evidentemente, encontrar la solucion de las matrices se complica en la medida que el nimero de
observaciones incrementa; por lo tanto, se requiere de técnicas de optimizacién numérica para obtener dichas
estimaciones; entre las técnicas mas conocidas, y que se empleara para la estimacién de los modelos en esta
investigacion, se encuentra la de Berndt et al. (1971) (BHHH) (1974), que es una variacién del método de
Gauss-Newton.

4. MODELO PARA EL RIESGO ACCIONARIO EN MEXICO.

Se ha observado empiricamente que la serie de tiempo del IPC sigue una distribucidon de colas pesadas, lo cual
se traduce en una alta probabilidad de ocurrencia de eventos extremos. Se modela la serie de rendimientos del
IPC a través de la metodologia GARCH con innovaciones ¢—student, ademas, se considera en su estructura el
supuesto de asimetria en los choques; para que posteriormente, se pueda elaborar un anélisis comparativo
contra el modelo con distribucién normal de la CNSF (VaR al 99.5%):

En la comprobacién de las hip6tesis se empled la metodologia Box-Jenkins para estimar el valor promedio de
la tasa de crecimiento del IPC, para el periodo de abril de 1990 a diciembre de 2018. Las graficas 1y 2
muestran claramente la presencia de los principales hechos estilizados de los rendimientos accionarios, es
decir, volatilidad agrupada, evolucion a lo largo del tiempo, divergencia respecto a su valor esperado, y su
correlacidn positiva y negativa con los cambios de la variable en nivel. Para la estimacién de los coeficientes
se empleo el software estadistico R-project®, que provee la libreria forecast y contiene la funcién auto.arima;
se trata de un algoritmo iterativo que identifica el modelo ARMA éptimo con respecto a un criterio de
seleccion dado, como pueden ser: los criterios de informacion de Akaike (AIC); el criterio de informacion
Bayesiano (BIC); o el criterio de informacién Hannan Quinn (HQC), entre otros (Hyndman, 2008):
Posteriormente, se estimo la varianza condicional, mediante las librerias rugarch y MSGARCH, de la tasa de
crecimiento del IPC, que representa la volatilidad del mercado accionario. El criterio AIC sugiere la
utilizacion del modelo ARMA(0,1)-GARCH(1,2); sin embargo, el criterio BIC sugiere el modelo
ARMA(0,1)-GARCH(1,1) (Tabla 2): Utilizando como criterio de desempate al HQC, se elige el modelo
ARMA(0,1)-GARCH(1,1) como el mejor modelo con respecto a los modelos GARCH estandar®.
Adicionalmente, se aplicé una prueba de sesgo de signo y magnitud (Engle y Ng, 1993: 1757) y se identificd
la presencia de sesgo en los signos, por lo que se procedié a la estimacion de modelos E-GARCH, T-GARCH

5 De acuerdo con Kabacoff (2011), R-project es un lenguaje y un entorno para computacion estadistica que proporciona una solucién de
codigo abierto para el analisis de datos que cuenta con el respaldo de una gran y activa comunidad de investigacion a nivel mundial. Entre
sus principales caracteristicas destacan: 1) Es una plataforma estadistica integral para el anélisis y exploracién de datos que ofrece todo
tipo de técnicas de andlisis de datos; 2) Contiene rutinas estadisticas avanzadas que atn no estan disponibles en otros softwares.

Por su parte, Adler (2012), sefiala que este software de codigo abierto se puede instalar de forma gratuita y presenta las siguientes ventajas:
1) Capacidad. Se pueden encontrar implementaciones para miles de algoritmos estadisticos y de analisis de datos; 2) Comunidad. Existen
cientos de miles de usuarios de R-project en todo el mundo; y 3) Rendimiento. El rendimiento de R-project es comparable o superior al

de la mayoria de los paquetes comerciales de andlisis estadistico.
El cddigo de programacion del algoritmo presenta dos apartados. En ellos se desarrolla la calibracion de los diferentes modelos

(https://github.com/WichoSalas/Codigos-T esis/blob/master/Estimacion%20de%20modelos.R) y la simulacion de los modelos presentados
(https://github.com/WichoSalas/Codigos-T esis/blob/master/Simulacion%20-%20Modelos.R)
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y RS-GARCH. El modelo que estima de mejor forma el comportamiento del mercado accionario presenta la
estructura RS(2)-GARCH(1,1):
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Gréfica 2. Tasa de crecimiento S&P/BMV IPC
Fuente: Elaboracion propia
Santomil et al. (2011) menciona que los modelos GARCH consideran los datos atipicos como outliers;
mismos que, desde el punto de vista de la gestion del riesgo tienen un significado crucial ya que determinan
en gran medida las méximas pérdidas a las que esta expuesta la compafiia. Por lo tanto, se debe evaluar en qué
medida los residuos superan la prueba de normalidad, especialmente en la cola izquierda de la distribucion.
Cabe sefialar que debido a que los modelos estimados en este trabajo presentan innovaciones ¢—student y N0
innovaciones normales, se debe evaluar el ajuste con respecto a la primera.
En la gréafica 3 se muestran los cuantiles y su ajuste a la distribucién tedrica t-student para los modelos
ARMA(0,1)-GARCH(1,1), ARMA(0,1)-GARCH-M(1,1), ARMA(0,1)-EGARCH(1,1), ARMA(0,1)-
TGARCH(2,1) y RS(2)GARCH(1,1), respectivamente. Puede observarse que el modelo RS(2) GARCH(1,1)
muestra el mejor ajuste, sobre todo en la cola izquierda de la distribucién, lo cual implica que los valores
extremos negativos se capturan adecuadamente bajo este modelo. De igual forma, en la grafica 4, se presenta
el histograma de los residuos estandarizados y su comparacion con la funcion de densidad de la distribucién
tedrica t—student. Nuevamente puede observarse un mejor ajuste del modelo RS(2)GARCH(1, 1) en
comparacion con el resto de los modelos.

Tabla 2. Resultados de la estimacion de modelos ARMA-GARCH



Modelo Coeficientes|E. Estandar t-value p-value AIC BIC HQC
-5.9981 -5.9923 -5.9961

ARMA(0, 1) GARCH(1, 1) {= 0.000787[0.000130 6.0629 0.00000
(ecuacion de la media) 61= 0.114412]0.012155 9.4130 0.00000

(ecuacion de la varianza) ao= 0.000002(0.000001 1.6001 0.10958
a1=0.093778|0.014706 6.3770 0.00000

B1=0.900707]0.014859 60.6163 0.00000

-5.9983 -5.9916 -5.996
ARMA(0, 1)GARCH(1, 2) ¢= 0.000778(0.000130 5.9715 0.00000

(ecuacion de la media) 81= 0.115033|0.012364 9.3037 0.00000

(ecuacién de la varianza) ao= 0.000002|/0.000001 2.8516 0.00435
at1=0.117620]0.013453 8.7432 0.00000
B1=0.580156]0.048716 11.9089 0.00000

B2= 0.295421]0.026007 11.3595 0.00000

59978 -5.9911  -5.9955
ARMA(0, 1)GARCH(2, 1) Z= 0.000786[0.000130 6.05005 0.00000

(ecuacion de la media) 61= 0.114347(0.012214 9.36174 0.00000

(ecuacion de la varianza) ao= 0.000002{0.000001 2.40466 0.01618
a1= 0.093539]0.015575 6.00560 0.00000
az= 0.000000]0.011550 0.00002 0.99998

B1= 0.901054|0.010845 83.0853 0.00000

-5.998 -5.9904 -5.9954
ARMA(0, 1)GARCH(2, 2) ¢= 0.000779{0.000130 5.9812  0.0000

(ecuacion de la media) 61= 0.114793/0.012389 9.2660  0.0000

(ecuacién de la varianza) ao= 0.000002|0.000000 7.8659  0.0000
at1=0.117424]0.017796 6.5984  0.0000
a2= 0.000000[0.012475 0.0000 1.0000
B1=0.581076|0.018438 31.514  0.0000

B2= 0.294835|0.049249 5.9866  0.0000
Fuente: elaboracién propia.
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Grafica 3. Grafica de cuantiles (ajuste a la distribucion t-student)
Fuente: elaboracién propia.
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Gréfica 4. Histogramas y la funcién de densidad de la distribucion teorica.
Fuente: elaboracion propia.

Los modelos calibrados tienen la finalidad de capturar la volatilidad de la serie IPC, para que a partir de ello
se pueda analizar el riesgo asumido por las compariias aseguradoras al momento de realizar inversiones en
carteras de renta variable en el mercado accionario mexicano. En la tabla 3 se muestra el resultado de la



estimacion del VaR para los modelos seleccionados, ademas del VaR correspondiente al modelo con
distribucién normal por ser la hip6tesis base con la que se trabaja en la formula general del SCR.
Tabla 3. VaR de los mercados seleccionados para ambas distribuciones

innovadiones t NORMAL MA(L)GARCH(1, 1) M A(1)GARCH-M(1,1) MA(L1)EGARCH(1,1) MA(L)T GARCH(2,1) RS(2)GARCH(L, 1)
VaR(99.5%) -0.02153869 -0.01992522 -0.01957371 -0.01961492 -0.02099736 -0.02403225
VaR(99.5%) anualizado -34.12% -31.57% -31.08% -31.91% -32.66% -38.07%
Kupiec (p-value) 0.69 0.22 0.337 0.164 0.897 0.163
Christoffersen (p-value) 0.423 0.35 0.63 0.343 0.919 0.8095

innovadones gaussianas N ORM AL M A(L)GARCH(1, 1) M A(1)GARCH — M(1, 1) M A(1)EGARCH(1, 1) MA(L)T GARCH(2, 1) RS(2)GARCH(1, 1)

VaR(99.5%) -0.02153869 -0.01918209 -0.01893084 -0.01895381 -0.0205369 -0.02235902
VaR(99.5%) anualizado -34.12% -30.39% -29.99% -30.03% -32.54% -35.42%
Kupiec (p-value) 0.69 0.06 0.06 0.0602 0.164 0.00901
Christoffersen (p-value) 0.148 0.148 0.14801 0.343 0.919 0.004

Fuente: elaboracion propia.
De la tabla anterior puede observarse que, con respecto a las cargas de capital, todos los modelos con
innovaciones t-student superaron a sus similes con innovaciones gaussianas. Por otro lado, la consistencia de
los modelos es adecuada de acuerdo con los estadisticos de Kupiec y Christoffersen, con excepcion al modelo
RS(2)-GARCH(1,1) con innovaciones gaussianas. También, puede apreciarse que todos los modelos
muestran cargas de capital menores en comparacion con el modelo RS(2)-GARCH(1, 1) con innovaciones t-
student, por lo tanto, este modelo podria utilizarse como un modelo interno confiable para la determinacion
del SCR por riesgo accionario; en primer lugar por la capacidad que tiene el modelo para replicar de manera
muy certera la dindmica de la serie, y en segundo lugar, por la consistencia para el calculo del VaR a un nivel
de confianza (99.5 %) que es la equivalencia al modelo normal exigido por la CNSF.

5. RESULTADOS Y DISCUSION.

Se comprueba que el modelo RS(2)-GARCH(1, 1) con innovaciones t-student, replica eficientemente el
comportamiento de la serie de tiempo, ademas, supera las pruebas de consistencia de Kupiec y Christoffersen,
aunado a que asigna cargas de capital mayores en comparacion con los modelos seleccionados y el modelo de
distribucion normal. Tomemos como ejemplo que, al cierre de diciembre de 2018, la clasificacion de las 5
aseguradoras mas importantes’, tuvo inversiones con las magnitudes presentadas en la tabla 4. Si suponemos
que las carteras de inversion correspondientes a cada compafiia tienen un comportamiento similar al IPC,
debido a la diversificacion de sus carteras; entonces, es evidente que en términos monetarios si existe una
diferencia considerable entre el modelo estandar y el modelo RS(2)-GARCH(1,1) con innovaciones t-student.
En este sentido, este Gltimo modelo refleja de manera mas realista la dindmica del mercado accionario
mexicano.

Dado que entre los objetivos de Solvencia Il se encuentra garantizar en todo momento la solvencia de las
compafiias, brindar estabilidad al sector y confianza a los consumidores, esa diferencia porcentual del modelo
RS-GARCH con respecto al modelo Normal, representa de manera estricta una correcta medicion del riesgo,
y en el mismo sentido, esa diferencia podria traducirse en la solvencia o insolvencia de una compafiia
aseguradora.

Tabla 4. Cargas de capital de las inversiones en renta variable

! Clasificacion de acuerdo al sitio el asegurador: https://www.elasegurador.com.mx/blog/crecen-ventas-del-sectorseguros-7-96-a-junio-
las-5-grandes-captan-44-22-del-primaje-total/



VaR(99.5 %6)-

Compaiiia Inversion en renta variable  VaR-Normal(99.5 %) RS(2)GARCH(11)
GNP $971,529,894 $331,521,946 $369,902,624
Metlife $1,243,076,285.29 $424,183,622 $473,291,848
AXA $1,243,740,839.16 $424,410,393 $473,544,872
BBVA Bancomer $54,836,724,281.34 $18,712,319,284 $20,878,666,011
Banorte $1,575,716 $537,692.60 $599,941.90

Fuente: elaboracion propia.
6. CONCLUSIONES

La utilizacién de modelos mas sencillos como el modelo estdndar de CNSF o modelos no eficientes, como en
este caso, los modelos GARCH con innovaciones gaussianas, podrian dar lugar a una subestimacion del
riesgo accionario. De esta manera, las compafiias aseguradoras que opten por el modelo estandar 0 asuman
hipétesis de normalidad en los rendimientos de las carteras invertidas en instrumentos de la BMV, podrian
estar subestimando el riesgo accionario asumido, sobre todo, en periodos de alta volatilidad. Este trabajo
presenta una alternativa que podria utilizarse para la identificacién de un modelo interno que refleje de
manera eficiente el riesgo accionario asumido.
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