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Resumen

Este trabajo estima mediante simulacion Monte Carlo el momento (tiempo de paro) en el que BBVA Bancomery
Banorte agotaron sus reservas de capital durante 2007-2010. Para esto se utiliza se combina un modelo de
reversion a la media con un modelo markoviano de cambio de régimen; siendo los regimenes son expansion y
contraccion de las reservas de capital. Para ello se examina la relacion entre la actividad econémica a través del
Indicador General de la Actividad Econémica (IGAE) y las reservas bancarias de capital de enero de 2007 a
diciembre de 2009 en el caso de BBVA Bancomer, y de enero de 2007 a diciembre de 2010 para Banorte. Se
muestra que estos dos regimenes condicionan el comportamiento de las reservas bancarias de capital. Para los
periodos de estudio, la probabilidad de contraccién es aproximadamente del 0.30 mientras que la probabilidad
de expansion fue 0.87. Los resultados empiricos obtenidos senialan que BBVA consume en promedio sus reservas
cada nueve meses y Banorte cada 22 meses. Estos resultados son utilizados para proporcionar algunas
recomendaciones en materia de politica bancaria tGtil para los reguladores.

Palabras clave: instituciones financieras, reservas de capital, modelo markoviano de cambio de régimen,
agotamiento de reservas de capital.

Clasificacion JEL: C24, C02, G21, G24
Abstract

This paper is aimed at estimating through Monte Carlo simulation the time (stopping time) in which BBVA
Bancomer and Banorte deplete their capital reserves during 2007-2010. To do this, a mean reversion model is
combined with a Markov regime switching model; being the regimes expansion and contraction of capital
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reserves. For doing this, the relationship between the economic activity through the General Indicator of
Economic Activity (IGAE, acronym in Spanish) and the bank capital reserves from January 2007 to December
2009 in the case of BBVA Bancomer, and from January 2007 to December 2010 for Banorte is analyzed. It is
shown that these two regimes condition the behavior of bank capital requirements. For the periods of study, the
probability of contraction is approximately 0.30 while the probability of expansion was 0.87. The obtained
empirical results indicate that BBVA consumes its reserves on average every nine months and Banorte every 22
months. These results are used to provide some useful banking policy recommendations for regulators.

Keywords: financial institutions, reserve requirement for banks, Markov regime switching model, capital
reserves depletion.

JEL Codes: C24,C02, G21, G24
1. Introduccion

Existen dos ventajas para conocer el momento en el que se agotan las reservas bancarias. Por un lado, desde el
punto de vista de los bancos, el mantener un capital de reserva mayor al porcentaje minimo establecido tiene un
costo, ya que ese recurso estd inactivo, y con ello se estd perdiendo el costo de oportunidad de hacer uso del
mismo. Ademads, si éste esta por debajo del 8%, la institucién bancaria incurrird en multas, las cuales van de los
30,000 a 100,000 dias de salario estipuladas en la Ley de Instituciones de Crédito. Desde el punto de vista del
regulador, éste estaria interesado en saber cuando solicitar a un banco que reponga el capital requerido y de esa
manera hacer mas eficiente su regulacién. Por lo anterior, es importante desarrollar un modelado adecuado para
estimar el momento en el que se agotaran las reservas bancarias o bien para estimar la probabilidad de que eso
suceda en una fecha futura.

Lo ideal para un banco seria mantener la menor cantidad posible de capital de reserva sin caer por
debajo del 8%. Para ello es fundamental tener una medicién dindmica de cémo los bancos van agotando su
capital de reserva, lo cual es posible mediante un modelo de un sistema de ecuaciones diferenciales estocasticas.
Asi, se tendra conocimiento acerca de la tasa a la que el banco tiene que reponer su capital, de tal manera que no
exista capital en exceso y se considere el efecto que la actividad econdmica tiene sobre las reservas bancarias de
capital.

La razén por la que se analizan, particularmente, las Instituciones de Banca Multiple Banco Bilbao
Vizcaya Argentaria (BBVA) Bancomer (en adelante BBVA) y Banco Mercantil del Norte (BANORTE) esindagar si
existen diferencias entre estos dos bancos en el tiempo que consumen sus reservas en un periodo d tiempo dado.
Uno de ellos es extranjero y el otro nacional, lo cual implica diferente sensibilidad a la informacién econémica
que incorporan en sus modelos. Para BANORTE las decisiones son tomadas en México, mientras que para BBVA
las decisiones son tomadas, esencialmente, en Espana. Esto tiene un particular interés en el andlisis en la
administracion de riesgos, lo cual repercute en la estabilidad bancaria.

Las reservas bancarias de capital se toman en esta investigacion como las quitas y castigos. Se le
denomina quitas a los créditos otorgados por las Instituciones de Banca Multiple que ya no tiene posibilidades de
cobro y a través de las cuales se recupera un monto total o parcial del valor de la cartera crediticia. El objetivo
principal de este trabajo es identificar si las reservas bancarias de capital de BBVA y BANORTE estan
influenciadas por el estado en que se encuentre la actividad econémica, medida a través del Indice Global de
Actividad Econémica (IGAE). El segundo objetivo es estimar el momento (tiempo de paro) en el que BBVA 'y
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BANORTE agotan sus reservas bancarias de capital con la finalidad de tener grados de holgura en el
requerimiento minimo establecido por el 6rgano regulador’. En consecuencia se establece la siguiente hipétesis:
silos dos estados (expansion y contraccién) de las reservas bancarias de capital son influenciados por la actividad
econdmica, entonces la matriz de transicion entre los dos estados esta influenciada por el IGAE. La hipétesis
secundaria es: si las reservas bancarias de capital se encuentran en el estado de contraccién, entonces el tiempo
de paro estara determinado cuando las reservas estan por debajo del nivel minimo establecido por el marco
regulatorio.

Esta investigacion estd organizada en tres apartados. En la primera seccion se presenta el contexto en el
que se desenvuelven las instituciones bancarias, la regulacion actual y los problemas que pueden enfrentar. La
segunda seccion un modelo varsoviano de cambio de régimen (MS por sus siglas en inglés, Markov Switching).
Se utiliza para ello el paquete Eviews8.0. Ademas se plantea un sistema de ecuaciones diferenciales estocasticas
(EDE) para modelar el cambio de régimen. Por Gltimo, la tercera seccion realiza la calibracién de los pardmetros
de las EDE a través de modelos econométricos y simulacion Monte Carlo mediante Visual Basic. Por Gltimo, se
presentan las conclusiones con base en los resultados obtenidos, los alcances y las limitaciones.

2. Administracion del riesgo crédito

En esta seccion se abordaran los fundamentos de la administracion del riesgo de crédito con la finalidad de dar
un contexto a la forma en que se desenvuelven las instituciones bancarias en México. Se revisan las
recomendaciones del Comité de Supervisiéon Bancaria de Basilea y los problemas que enfrentan las instituciones
bancarias al tener informacion asimétrica. Para una institucion bancaria el mayor riesgo al que se expone, dada
la naturaleza de su actividad, es el riesgo de crédito. El riesgo de crédito se define como la pérdida potencial
(esperada y no esperada) por e incumplimiento de la contraparte en sus obligaciones contractuales en tiempo y
forma de acuerdo a los términos establecidos, lo cual también puede conducir a pérdidas cuando los deudores
ven reducida su calificacién por las agencias crediticias, generando asi una disminucién en el valor de mercado
de sus obligaciones sin que necesariamente ocurra un impago. De esta manera se puede decir que el riesgo de
crédito tiene dos enfoques: el primero se refiere a los activos crediticios, los cuales estan expuestos al riesgo de
incumplimiento y el segundo radica en los activos financieros expuestos al riesgo de contraparte. Asi, se
presentan dos tipos de pérdidas: las pérdidas esperadas y las pérdidas no esperadas. La pérdida esperada
representa la proporcién del crédito inicial que se supone se puede perder. Para propésitos de célculo de las
reservas para riesgos crediticios, la pérdida esperada se determina como el producto de la probabilidad de
incumplimiento por la severidad de la pérdida en caso de incumplimiento y la exposicién al incumplimiento. En
tanto que, la pérdidas esperadas totales, se define como la adicién de las cantidades de las pérdidas esperadas
para cada una de las posiciones individuales condicionadas al riesgo de crédito (Banxico, 2010). Las pérdidas no
esperadas son pérdidas inusuales en la cartera de crédito que no se consideran como posibles y que son
propensas a ocurrir en el futuro teniendo consecuencias en el capital. El nivel de cobertura de esta pérdida por el
capital y reservas de una Institucién es un indicador de solvencia ajustada por riesgo de la misma.

'El tiempo de paro es una variable aleatoria que registra el momento en que ha ocurrido cierto evento de un proceso estocastico en el tiempo t.

RINEE = Volumen XV = No.2 = 2020 = 59-99 ¢ 61



n N EE Brenda Jovana Aguilar Herndndez m Isela Elizabeth Téllez Lopez =
Francisco Venegas Martinez

La administracion del riesgo de crédito involucra todas aquellas actividades que la institucion bancaria
considera pertinentes y consisten en medir, minimizar y prevenir las pérdidas esperadas y las pérdidas no
esperadas. Las diferentes metodologias que han sido utilizadas para medir el riesgo de crédito incluyen modelos
tradicionales, estructurales y reducidos. El modelo tradicional considera el criterio subjetivo del analista
formado a partir de la experiencia adquirida al asignar créditos. Se identifican dos corrientes: una utiliza una
ponderacion de factores y la otra emplea conceptos de tipo fundamental. Dentro de este tipo de modelos se
encuentra el modelo de las 5cs (caracter, capital; capacidad, colateral y ciclo). Una desventaja es que utiliza el
criterio del analista, por lo que es subjetivo y tomar una decision se vuelve un asunto complicado. Esto es costoso
para las empresas, ya que requiere de un equipo numeroso de analistas financieros. Dadas estas condiciones en
contra, el modelo se ha sustituido por técnicas estadisticas y probabilisticas mas sofisticadas.

Por otro lado, los modelos estructurales son mas comunes en su uso. Algunos ejemplos de ellos son:
modelo de Merton (1974), Geske (1977), CreditMetrics de JP Morgan and Company (1977) y
CreditPortafolioManager de KMV Moody s (Crouhy, Galai, y Mark, 2000). Estos modelos suponen que se
dispone de toda la informacion del mercado y de las empresas y que se tiene conocimiento de las deudas y del
valor de los activos, pero la informacion bursatil algunas veces no esta disponible para aquellas empresas que
tienen un indice de baja, minima o ninguna bursatilidad (Claramunt, Casanovas, y Caicedo, 2012).

Mientras que los modelos reducidos son los propuestos por: Altman (1968), logit, probit y lineales de
probabilidad (Greene, 2002); modelos de simulacién (Dunkel y Weber, 2007; y Ramaswany, 2005), redes
neuronales artificiales (Atiya, 2001). Dichos modelos suponen que se tiene informacion a priori de las empresas
o de los créditos clasificados como cumplidos o incumplidos en torno a las obligaciones que implica el crédito.
Dado que existe asimetria en la informacion, esto apunta a resolver un problema de selecciéon adversa (Akerlof,
1970). El problema surge cuando el banco en el momento de otorgar un contrato de préstamo, no tiene la
capacidad de distinguir entre los riesgos en que puede incurrir con cada prestatario.

Los modelos anteriores han sido los mas utilizados por las instituciones bancarias en las dltimas
décadas, pero en los Gltimos anos las Instituciones de Crédito han desarrollado metodologias alternativas para la
gestion de riesgos, esto a consecuencia de las modificaciones en los requerimientos de capitalizacién que han
establecidos las autoridades regulatorias. El desarrollo de metodologias para cuantificar el riesgo de crédito ha
sido menor en comparacion con el riesgo de mercado. En parte, por las caracteristicas propias de este tipo de
riesgo. A pesar de estas limitaciones, se han creado muy diversas metodologias para estimar la probabilidad de
incumplimiento (Venegas-Martinez, 2008; Cruz-Aké, Venegas-Martinez y Ortiz-Ramirez, 2010).

Las Instituciones bancarias tienen que clasificar sus operaciones sujetas a riesgo de crédito conforme al
emisor o contraparte de la operacién o, en su caso, al tipo de crédito de que se trate con el objetivo de alcanzar su
requerimiento de capital por riesgo de crédito de acuerdo al método estindar. Asimismo deben tener
conocimiento de las calificaciones otorgadas por las Instituciones calificadoras y los grados de riesgo. La
Comisién Nacional Bancaria y de Valores (CNBV) es la encargada de informar sobre las actualizaciones que se
llegaran hacer de las calificaciones.

Laregulacion en el sistema financiero mexicano ha pasado por muchos cambios. Hace tres décadas, las
actividades de los bancos estaban muy restringidas por el regulador. Unos anos més tarde, estas regulaciones se
fueron desvaneciendo y ya no eran tan restrictivas, con lo que surgio el concepto de “Banca Universal”. Unos
anos después empez6 un periodo de privatizacion y se abrieron nuevos bancos y con el tratado de libre comercio
de Norte América se permiti6 la entrada de bancos extranjeros. En seguida vino una devaluaciéon provocando
serios problemas en las variables macroeconémicas fundamentales, siendo afectadas la inflacion, las tasas de
interésylos salarios reales, porlo que el sistema bancario mexicano estuvo expuesto al riesgo de crédito, pero este
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riego no se administraba adecuadamente y en consecuencia el gobierno tuvo que intervenir. Después de estos
acontecimientos, México tiene especial cuidado en las reglas de regulacion bancaria para administrar el riesgo
crédito.

2.1 Comité de Basilea y manejo de reservas de capital

El Comité de Supervisién Bancaria de Basilea es una organizacién internacional® cuyo objetivo es salvaguardar
la integridad del sistema financiero estableciendo una coleccion de propuestas de regulacion internacionales de
capital y liquidez con el objetivo de fomentar la solidez y estabilidad del sistema bancario, y asi promover un
crecimiento econdmico sostenible en un entorno de estabilidad. “El fin de estas reformas es mejorar la capacidad
del sector bancario para absorber perturbaciones procedentes de tensiones financieras o econdmicas de
cualquier tipo, minimizando con ello el riesgo de contagio desde el sector financiero hacia la economia real”
(Basel Commiittee on Banking Supervision, 2010). Por ello, las entidades financieras estin sometidas a mayores
controles prudenciales y de vigilancia. La exigencia de que los bancos posean un nivel de capital, acorde con sus
riesgos, es una regla prudencial fundamental, pues el capital constituye la Gltima linea de defensa ante pérdidas
inesperadas de las entidades (Elizalde y Repullo, 2004). No obstante, se debe cuidar que la normativa de
suficiencia del capital no sea un motivo de disparidad competitiva con los bancos internacionales.

Las crisis han mostrado evidencia de lo importante que es una sana y fuerte supervisiéon bancaria con el
fin de respaldar el correcto manejo de las politicas prudenciales y evitar el riesgo moral que podrian tener sobre
todo las grandes instituciones financieras, ademds de incentivar pricticas severas de gestion del riesgo
(Caruana, 2010). Después de la crisis se hicieron evidentes una serie de deficiencias que deben resolver las
partes involucradas en el sector crediticio, fundamentalmente, las instituciones que participan en el mercado de
créditoy que enfrentan el reto de administrar la asignacién de las reservas de capital.

La administracién adecuada de las reservas de capital ha sido un tema central para el Comité de
Supervision Bancaria desde 1988 cuando se emiti6 el Acuerdo de Capital de Basilea y su objetivo era determinar
el calculo de la reserva de capital por riesgo de crédito para los sistemas bancarios. Las instituciones bancarias
han aprobado los tres pilares en los que se basa el marco de Basilea I1, los cuales han sido reforzados en Basilea III,
de diciembre del 2010, que resumen los siguientes temas: 1) cdlculo de los requerimientos minimos de capital;
2) proceso de examen de supervisor; y 3) disciplina del mercado.

Los componentes del capital regulado, con los ajustes regulatorios asociados segtiin Basilea III, estan
conformados por los siguientes elementos sujetos a sus correspondientes limites, los cuales entraron en vigor el 1
de enero de 2015: capital ordinario de nivel I y deberd ascender al menos al 4.5% de los activos ponderados por
riesgo en todo momento; capital adicional de nivel II y deberd ascender al menos al 6.0% de los activos
ponderados por riesgo en todo momento; capital total (capital del nivel I mas capital del nivel IT) deberd ascender
al menos al 8.0% de los activos ponderados por riesgo en todo momento. Adicionalmente, los bancos deberan

«

mantener “conservacion de capital” del 2.5% que estard compuesto de capital ordinario, se anadira al

2 El Comité de Supervision Bancaria de Basilea creado en 1975 esta conformado por los principales representantes de autoridades de supervisién
bancaria y de bancos centrales de varios paises. Su Secretaria estd ubicada en Basilea (Suiza) y sus reuniones se llevan a cabo en la sede del Banco de

Pagos.
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requerimiento minimo del 4.5%, y se aplicara paulatinamente a partir del 1 de enero de 2016 y entrara
completamente en vigor el 1 de enero de 2019. De esta manera, con base en el Acuerdo de Basilea III, los bancos
asumiendo el nuevo requerimiento de capital ordinario deberan mantener en situaciones normales al menos un
7% de capital ordinario, incluyendo un colchén de conservacion de capital del 2.5%. El requerimiento de capital
total se mantiene en el 8% actual, por lo que no necesita ningtin periodo de adaptacion.

2.2 Problemas de agencia en la requlacion de capital

La teoria de la agencia posibilita estudiar la problemética entre personas, entorno y recursos. En un contrato de
agencia siempre existe un contrato en el que una persona (principal) le pide a otra (agente) se encargue de la
administracion de actividades y la toma de decisiones dejindola en la libertad total para ejercerlas y velando por
los intereses del principal, pero este tGltimo no conoce al detalle las actividades que el agente realiza, solo conoce
los resultados finales. En relacion al nivel de riesgos, ambos agentes estan expuestos a este problema, pero quien
asume el mayor nivel de riesgo es el principal, ya que delega la toma de decisiones al agente. Esto se puede
resolver al conciliar ambos intereses y obtener mayor informacién sobre las tareas y conducta del agente.

3. Calibracion de la ecuacion diferencial estocastica de las reservas

Una vez descrito el entorno en el que se encuentran las instituciones bancarias, las obligaciones que tiene que
cumplir ylos problemas a los que se enfrentan, el siguiente paso es presentar algunos conceptos relacionados con
la metodologia de Markov Switching (MS), volatilidad estocastica (SV) y sistemas de ecuaciones diferenciales
estocasticas (EDE) mismos que seran utilizados a continuacion en el andlisis de la dindmica de cada una de las
variables.

3.1 Modelos de cambios de régimen (MS)

El comportamiento de la mayoria de las series econdémicas puede mostrar cambios abruptos durante el
transcurso del tiempo debido a diversos factores, tales como una crisis financiera o una politica gubernamental,
entre otras. Un cambio inesperado en el comportamiento histérico de la variable X; se puede expresar
matemdaticamente como un vector autorregresivo de primer orden de la siguiente manera: X; = a; + ¢X,_1 + &
con g~N(0,0%) y t=0,1,...,t, . Después del tiempo t, ocurre nuevamente un cambioimportantey se puede
describir mediante: X; = a, + X, + & para ty =ty + 1,t, + 2 ... Esimportante destacar que hay una forma
de expresar ambos comportamientos en un modelo generalizado X, = a;, + ¢$X,_; + ¢, donde s, esunavariable
aleatoria (variable de estado) con s; =1 para t= 0,1,..,ty y s, =2 para ty =ty + 1,tp + 2 ... con residuos
normalmente distribuidos con media cero y la varianza dependiente del estado en el que se encuentre, es decir,
&~N(0, Gszt). Se definea s, como el régimen en el que se encuentra un proceso en lafecha t,pueden
existir N régimenes posibles pero en este caso S; = 1,2, en el periodo de estudio y es una realizacién de una
cadena de Markov de primer orden con dos estados con probabilidades de transicion:

P(St = let_l =ist_2 =k, ..st_1,St_2, ) = P(St = let_l = l) = Pij, l:] =12 ..
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Se supone que la probabilidad de un cambio de régimen depende sélo del pasado a través del valor de
régimen mas reciente. Es decir, la probabilidad de transiciéon, Pij» de pasardel estado s;_; =i alestado s; = j
depende solo del estado en el tiempo inmediato anterior, ¢ — 1, y no de estados maslejanosen el estado, t — 2,
t — 3, ... Estas probabilidades de transicién satisfacen la condicién Pi1 +Piz = 1 yse escriben en un arreglo
matricial de la siguiente manera:

P pll RZ
le I)ZZ

La matriz Pes llamada la matriz de probabilidades de transicién de la cadena de Markov. La inferencia
acerca del valor de la variable de estado s, se basa en la historia de X, y el conocimiento de los pardmetros 8.
Estas probabilidades, en forma vectorial para los estados posibles, estin dadas por:

f _ P(St = 1|xt,xt_1,...,x1,x0;9)
it =
/ P(s; = 2|x, Xp—1, ) X1, X0; 0)

Estainferencia es realizadaiterativamente para el conjunto de observaciones obtenidas en los tiempos
t =1,2,...,T Las magnitudes que se necesitan para hacer estas iteraciones son las densidades de X¢
condicional a cada régimen posible:

2
_ (xe—aj—¢xe_1)
202

. 1
Njt = fOxelse = Ji Xe—1,0er X1, %05 0) = Tinoz SXP [
Especificamente, dado el resultado de la expresion:

P(s¢—1 = Llxe_1, e, X1, %05 0)

Ei,t—l - P(St—l = 2|X¢—1, e, X1, Xo; )

Se puede calcular la densidad condicional de la t-ésima observacién mediante:
f e lx x1,%0; 0) = Niq X1 Pij&ie-1;
t1Xt—1, X1, X0, 0) = Lij=1 Lj=1PijSit—1Mjt>

entonces

2
£, = Yi=1Pij§ie—1Mjt
Jt f(xtlxt—]_) "'lelxo; 9)

Como resultado de la ejecucion de estas interacciones, se puede evaluar el logaritmo de la funcién de
verosimilitud con respecto a los pardmetros y se define como:

Inf(xq1, %, .., X7|%0,0) = X1_i Inf (x¢lxp_1, o) X1, X0; 6)
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Asi, una estimacion para el valor de los pardmetros se puede realizar maximizando la anterior funcién
por medio de métodos numéricos si es que no existe una solucién analitica. Lo que interesa es hacer inferencia
sobre los distintos regimenes que presenta la serie X; a partir de un conjunto de observaciones a través del tiempo
porlo que se desea obtener P(s; = j|X;;0) con j=1,2 y t =1,2,...,.Aplicando el teorema de Bayes:

P(se=ii0)f (XelSe = J;0) _ Pse=ii)f (XtISe = J; 0)

. 1
f(Xt:0) Yy FXelSe = HP(se=)) @

P(s; = jlX;0) =

3.2 Modelos de volatilidad estocdstica

La dispersién de los datos durante el periodo de anélisis puede ser mayor en comparacién con otros periodos. Por
tal motivo, es importante determinar un patrén de comportamiento estadistico de la volatilidad a lo largo del
horizonte de estudio. Entre los modelos no lineales se encuentran los modelos ARCH y GARCH. Un proceso
ARCH(p) tiene la siguiente expresion:

2 _ 2 2 2 2 _ p 2
Of = Qo + 1851 + agefy + - + apefp, 0F = Ap + X A

donde a, > 0 esla minima varianza condicional a ser observada a; = 0 esuna condicién suficientey
necesaria parala existencia de la varianza condicional e incondicional, & = 0.a; con 0; y a; indipendientes
y a;~N(0,1) . Unproceso GARCH (p,q) satisface:

of = a, + ety +agel, + o + apstz_p + 0187, + 0,82, + - + Hqstz_q

2 _ p 2 q 2
0f =@y + Njoq XiE_; + Zj:lejgt—ja

dondea, > 0,@; 20,6, = 0con i =123,...,pvj =123, ..,q %01 %+ 25— 6 <1,
& = 0pa; con 0; y a; independientes y a;~N(0,1).Por otro lado, para el desarrollo de modelos con
varianza condicional asimétrica se recurre a los modelos EGARCH y TGARCH, por mencionar algunos. El
modelo univariante TGARCH se define

sigg_.1 20
sig_1 <0

0
0f = @ + ayefq +yde_1&f_, + 010/, ,donde d,_; = {4

En las dltimas décadas se han desarrollado, estudiado y aplicado los modelos de volatilidad estocéstica
con el objetivo de modelar la volatilidad que esta relacionada a los datos de las series de tiempo financieras. La
serie X; con t =1,2,..,N se puede modelar, siguiendo a Taylor (1982),como X; = g;&;. Con un proceso
AR(1) de primer orden expresado como hy 1 = Uy + g hy + ¢, elmodelo univariado satisface:

Xt = e]/thgt (2)
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3.3 Sistemas de ecuaciones diferenciales estocdsticas

Un proceso de difusién con reversion a la media se representa por medio de la ecuacion diferencial estocéstica:

dK; = a(b — K,)dt + oxdW,; 3)

donde K; eslareservade capital, W; esunmovimientobrowniano®. El pardmetro b eslamediay el
pardmetro a es la velocidad de ajuste hacia la media.

4. Simulacién Monte Carlo de los tiempos de paro

La presente investigacion utiliza tres series de tiempo, las quitas y castigos tanto de BBVA Bancomer como de
BANORTE y el IGAE. Se plantean dos modelos: en el primero, MS1, se establece como variable explicativa el
IGAE y variable explicada las quitas y castigos de BBVA Bancomer, y en el segundo, MS2, se tiene como variable
explicativa el IGAE y variable explicada las quitas y castigos de BANORTE. El periodo de estudio es 2007-2010.
Posteriormente, se realizan pruebas de raices unitarias. Para ello se utiliza un anilisis grafico del correlogramay
las pruebas de Dickey-Fuller aumentada (ADF) y Phillips-Perron (PP).

A continuacion se estiman uno de los modelos MS, después se determinan las probabilidades de
transicién de cada uno de los estados, es decir, expansion y contraccion. Se obtienen los parametros para calibrar
el sistema de ecuaciones diferenciales estocasticas. Por tltimo, se realiza la simulacién Monte Carlo de los
tiempos de paro asociada al consumo de las reservas bancarias de capital con el fin de determinar las veces que
BBVA Bancomer y Banorte descienden por debajo del limite establecido por la Ley de Instituciones de Crédito.

4.1 Estadistica descriptiva

La estadistica descriptiva sintetiza y presenta las principales caracteristicas de las series bajo estudio. Se
consultaron dos fuentes: la primera de ellas es el portafolio de informacién de la situacién financiera de banca
multiple en el documento 040-1A-R19 denominado Cartera total de la CNBV. La segunda fuente fue la base de
datos del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) para consultar el Indicador Global de la Actividad
Econémica (IGAE). El periodo de estudio es de enero de 2007 a diciembre de 2010, con un total de 48
observaciones para cada una de las variables. La informacién disponible, para el caso de las quitas y castigos, no
permite considerar un intervalo de tiempo mas amplio*. E1 Cuadro 1 muestra las nomenclaturas utilizadas en el
resto de esta investigacion.

3Véaseal respecto Venegas-Martinez (2008).

4 La base de datos estd disponible al lector.
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Cuadro 1 Notacion de las variables empleadas en los modelos

Nomenclatura Concepto

Bbva Quitas y castigos de Bbva

Banorte Quitas y castigos de Banorte

IGAE Indicador Global de la Actividad Econémica

Fuente: Elaboracion propia

El Cuadro 2 muestra las variables utilizadas en cada uno de los modelos. Para la construccién de las
variables dependientes se emplearon la base de datos denominadas quitas y castigos de BBVA para el primer
modelo MS1, asi como quitas y castigos de Banorte para el segundo modelo MS2. En el caso de la variable
independiente IGAE se consulté la serie historica en el sitio web del INEGI®. El Cuadro 3 define cada una de las

variables.
Cuadro 2 Variables empleadas en los modelos MS1y MS2
Modelo MS1 Modelo MS2
Variable Independiente  r_IGAE Variable Independiente  r_IGAE
Variable Dependiente r_Bbva Variable Dependiente r_Banorte

Fuente: Elaboracion propia

Cuadro 3 Descripcién de las variables usadas en los modelos MS

Variable Definicion

r Bbva Una quita es el porcentaje de deuda que condona voluntariamente el acreedor al deudor.
Un castigo se da cuando el acreedor, no por voluntad a diferencia de la quita, decide

r_Banorte anular el crédito ya que se ha determinado que no hay posibilidades de recuperacion
del crédito, aunque se buscara recuperar el crédito castigado

r_IGAE Es un Indicador mensual de la dinamica del sector real en el corto plazo

Fuente: Elaboracién propia

5Quitas y castigos estan expresados en millones de pesos. La serie de tiempo IGAE es una serie desestacionalizada con indice base 2008.
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Las variables que se utilizaron en la estimacion de los dos modelos MS1 y MS2 fueron analizadas de
manera individual. Este estudio consistié en el analisis grafico como el correlograma y anilisis estadistico
mediante las pruebas de raiz unitaria ADF Y PP (ver anexos 1,2y 3). Se observa la presencia de raiz unitaria en las
tres series analizadas, por ello se realizan transformaciones a las series para eliminar tendencia y volatilidad en
cada una de ellas para obtener resultados robustos ya que es recomendable trabajar con variables estacionarias.
Las series en niveles presentan raiz unitaria, es decir, las series de tiempo son no estacionarias, pero una vez
realizadas las transformaciones se tuvieron series estacionarias y la interpretacién de dicha transformacion a las
series se interpreta como rendimientos de cada una de las variables bancarias y como tasa de crecimiento del
IGAE. De esta manera, se aplicaron las transformaciones correspondientes en las variables.

El Cuadro 4 muestra la estadistica descriptiva de las variables. En el caso de la media, se puede observar
quer IGAE es 0.00109 y que hay una diferencia de 0.06537 entre la media der_Bbva y der Banorte, lo cual se
podria interpretar como un promedio similar. La desviacién estindar de r_IGAE esta cerca del cero, es decir, sus
valores son semejantes, por lo que no hay gran variacién entre sus valores pero para r_Bbva y r_Banorte, existe
una dispersién de 0.42864 y de 0.55883, respectivamente. En el mes de junio del 2009 se registré el valor
méaximo parar_IGAE. En el casoder Bbva, aconteci6 en diciembre del 2010, y parar_Banorte se registr6 en abril
del 2008. El valor minimo de r_IGAE fue en el mes de enero del 2009, parar_Bbva en el mes de enero del 2008, y
parar_Banorte sucedié en junio del 2009

Cuadro 4 Estadistica descriptiva
Variable Media Desv. estandar Méximo Minimo
r_IGAE 0.00109 0.00773 0.001653 -0.02240
r_Bbva 0.11218 0.42864 1.97504 -0.66749
r_Banorte 0.17754 0.55883 1.62141 -0.81175

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Para r_IGAE sélo le llevé seis meses pasar de su valor minimo al maximo, pero no pasé lo mismo con
r_Bbva, fueron 23 meses los que transcurrieron, y en el caso de r_Banorte pasé de su valor maximo al minimo en
14 meses. Con lo que se puede deducir que estds dos tltimas variables presentan un comportamiento diferente,
posiblemente por la administracion de riesgos desigual que tienen dichas instituciones financieras.

Otro elemento de la estadistica descriptiva es la prueba denominada Jarque-Bera (JB) El objetivo de esta
prueba es comparar la relacion entre los coeficientes de asimetria y curtosis de los residuos con los de una
distribucién normal®. Las hipétesis a contrastar son Hy: los residuos estdn normalmente distribuidosy H;: los
residuos no estdn normalmente distribuidos. Se rechaza la hipétesis nula si el valor de p, nivel de probabilidad, es
cercano a cero, en otras palabras, si p <0.05 no se acepta Hy con un nivel de confianza del
95%ysi p < 0.10 serechaza Hy con un nivel de confianza del 90%. El valor del estadistico JB dista de cero en gran

50tro elemento recurrente para detectar normalidad en los residuos son los histogramas de las series de tiempo.
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medida, por lo que se puede afirmar que los residuos no se distribuyen normalmente. En el Cuadro 5 se presentan
los resultados de la prueba JB para cada una de las variables. Se puede observar que el valor del estadistico JB dista
del cero mas de cuatro unidades para r_IGAE y r_Banorte, mientras que para r_Bbva la diferencia es mucho
mayor. Ademds, la probabilidad es menor a 0.10 parar_IGAE yr_Banorte, con lo que se concluye que los residuos
de cada variable se distribuye normalmente con un nivel de confianza del 90%, excepto para Bbva donde el nivel
de confianza es 95% .

Cuadro 5 Resultados de la prueba JB
Variable Jarque-Bera Probabilidad
r_IGAE 4.78764 0.09128
r_Bbva 116.77030 0.00000
r_Banorte 5.37807 0.06795

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Como se menciond anteriormente, el comportamiento histérico de los datos se puede expresar como un
proceso autorregresivo AR(p) (Hamilton, 2005). Es por ello, que en esta seccién se presentan los resultados de las
pruebas econométricas que permiten deducir el proceso AR(p), el cual sera utilizado para la estimacion de los
modelos MS1yMS2 siguiendo la metodologia Box-Jenkins. El primer paso es el andlisis grifico, posteriormente la
ratificacion de la no existencia de raiz unitaria, utilizando las herramientas como el correlograma y las pruebas
ADFy PPy por tltimo, la estimacion del proceso AR(p). En seguida se describe la evolucién de las series de tiempo
consideradas en la estimacion.

La Grafica 1 muestra la evolucion de r_IGAE mensual (la tasa de crecimiento del IGAE) durante el
periodo 2007-2010, con un total de 47 observaciones. Se puede observar que hay un intercepto con valor positivo,
no tiene tendencia ni volatilidad. La serie analizada luce como una serie estacionaria ya que existe una variacién
minima alrededor de su media. De febrero a octubre del 2007, es decir, los primeros nueve meses, se registraron
rendimientos positivos, por otro lado, de los 47 datos, sélo 15 fueron negativos, es decir, el 32% del total, con un
promedio de -0.00720. También, se observa un valor minimo de -0.02240 que se dio en enero del 2009, mientras
que su valor maximo, 0.01653, fue en junio del 2009. Los valores extremos ocurrieron el mismo anoy le llevo seis
meses recuperarse. Esta caida puede ser consecuencia de la crisis 2007-2008.

"Las Graficas de la densidad Kernel confirman la no normalidad en las variables (ver anexo 6).
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Grafica 1

Evolucién del r IGAE 2007 - 2010

.02 -

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

La Grafica 2 muestra la evolucién de r_Bbva durante el periodo 2007-2010. Se observa que tiene

intercepto negativo y no presenta tendencia, ni volatilidad, justo las caracteristicas que tiene una serie de tiempo

estacionaria. Se observan las fechas donde acontecieron los valores minimo y maximo antes mencionados en la

estadistica descriptiva, los cuales pasaron en enero de 2008 y diciembre de 2010, respectivamente. Durante este

periodo acontecieron dos eventos en los que descendieron y aumentaron los valores considerablemente en tan

s6lo un mes. El primero de ellos fue en diciembre del 2012, a una distancia de 0.93193 del valor méximo, para

descender el siguiente mes a 0.28085 su valor minimo y el segundo aconteci6 en diciembre del 2009 que dista de
su valor maximo 1.37348 y descendi6 al siguiente mes a 0.24253 de su valor minimo. Estos tres acontecimientos
tuvieron lugar al final e inicio de cada ano. También, se puede ver que existen valores negativos, lo que
posiblemente refleja que Bancomer no contaba, en ese momento, con capital para hacer frente a sus
obligaciones. Por tltimo, de noviembre a diciembre de 2010 se da un cambio con un valor de 1.94290, siendo éste
el cambio mas grande que se registro.

Grafica 2

Evolucién del r Bbva 2007 - 2010

2007 2008 2009 2010

Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI
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La Gréfica 3 muestra la evolucion de r_Banorte durante el periodo comprendido entre 2007 al 2010. Se
advierte que tiene intercepto negativo, carece de tendencia y volatilidad, se verd que la serie de tiempo
estacionaria, lo cual se confirmara con el analisis del correlograma y las pruebas estadisticas ADF y PP que se
presentan en la siguiente seccién. De igual manera, se pueden confirmar los valores minimo y maximo que
acontecieron en junio del 2009 y en abril del 2008, respectivamente. Se observa que la serie presenta datos que
sobrepasan la media, la cual tiene un valor de 0.17754. En especial, sobresalen cuatro valores con una distancia
en promedio de 1.30282. Cada uno de estos valores ocurrieron en un mes, el primero ocurrié de abril a mayo del
2007, y el segundo fue de marzo a abril del 2008, con diez meses de diferencia entre estos dos primeros valores,
dos meses después, sucedi6 el tercer valor de junio a julio del 2008, y el Gltimo, acontecié de noviembre a
diciembre del 2010, es decir, pasaron quince meses sin cambios considerables.

Grafica 3 Evolucién del r_Banorte 2007 - 2010
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Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Otra herramienta que es 1til para la identificacién de la estacionariedad en una variable es el
correlograma. Existen dos tipos de correlogramas: el correlograma poblacional y muestral. El primero es la
grafica de la funcién de autocorrelacién (FAC) con respecto del rezago k y el segundo es la grafica de la funcién
de autocorrelaciéon muestral (FACM) con respecto del rezago k. La La Gréfica 4 muestra el correlograma de
r_IGAE. Las barras que se observan del lado izquierdo es la autocorrelacién (AC) y las segundas barras son la
autocorrelacion parcial (PAC). La linea continua que divide las barras representa el eje cero, las barras que se
encuentran del lado derecho de este eje son valores positivos, mientras que los del lado izquierdo son valores
negativos. Los primeros veinte nlimeros naturales que se muestran, después del segundo diagrama, representan
los rezagos utilizados en la prueba. En seguida se observan los valores de la autocorrelacién, autocorrelacion
parcial, el estadistico @ y el valor de la probabilidad®. Una de las caracteristicas més sobresalientes de los
correlogramas es que muestran la estacionariedad de las series. En la Grafica 4 se observa que los valores de PAC
y AC varian alrededor del eje cero, por lo que se concluye que la serie de tiempor_IGAE es estacionaria.

8Con el estadistico O se pruebala hipédtesis conjunta de que la funcién de autocorrelacion muestral es cero.
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Grafica 4 Correlograma de r_IGAE
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
[ | 1 0.205 0.205 2.1109 0.146
X N N 2 0.172 0.136 3.6334 0.163
N N N 3 0.170 0.119 5.1473 0.161
| . | 4 0.419 0.375 14.546 0.006
N 1l 5 0.147 -0.001 15.734 0.008
] I m 6 0.142 -0.330 16.859 0.010
| -, 7 0.179 0.324 18.699 0.009
[ 1l 8 0.081 0.007 19.090 0.014
1l [ 9 -0.001 0.104 19.090 0.024
Il N 10 0.135 0.168 20.226 0.027
| [ 1 -0.270 -0.055 24.898 0.009
[ 1 12 -0.081 0.177 25.325 0.013
1l I 13 -0.008 0.148 25.329 0.021
[ [ 14 0.104 -0.056 26.080 0.025
1 I [ 15 0.212 0.060 29.315 0.015
-, N 16 0.233 -0.109 33.354 0.007
1l 1l 17 0.014 0.013 33.368 0.010
[ [ 18 -0.058 0.047 33.635 0.014
1 W [ 19 0.185 0.077 36.436 0.009
1 I 1l 20 0.195 0.023 39.688 0.005

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Los correlogramas que se muestran en las Graficas 5y 6 corresponden a las series de tiempo r_Bbva y
r_Banorte, incluyen 47 observaciones y 20 rezagos. Parar Bbva el valor de PAC en el primer rezago es de -0.264
(el cual no es significativo) y las barras del diagrama AC varian alrededor del eje cero y tienen forma sinusoidal,
por lo que se tienen indicios de que la serie es estacionaria. Parar_Banorte el valor de PAC en el primer rezago es
de-0.463 (no es significativo) y los AC varian alrededor del eje cero con forma sinusoidal, se puede concluir que la
serie es estacionaria.

Grafica 5 Correlograma de r_Bbva
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
- - 1 0.264 0.264 3.495... 0.062
L om o 2 0.110 0.043 4.116... 0.128
‘o m 3 0.124 -0.092 4.926... 0.177
o o 4 0.069 0.138 5.184... 0.269
L oma Com 5 0.130 0.102 6.113... 0.295
m TE 6 0.162 0.116 7.583.. 0.270
Com o 7 0.130 0.030 8.549... 0.287
- ‘E 8 -0.195 0.138 10.80... 0.213
Cn o 9 0.079 0.021 11.18... 0.264
Pm Pm 10 -0.093 0.092 1.71... 0.304
- - " 0.235 0.326 15.24... 0.171
- | 12 0.377 0.267 24.61... 0.017
| ol 13 -0.157 0.014 26.29... 0.016
o . 14 0.060 -0.180 26.55... 0.022
o Com 15 0.022 0.097 26.58... 0.032
T ‘E 16 0.117 -0.134 27.60... 0.035
Con Pm 17 0.081 -0.108 28.11... 0.044
m ol 18 -0.091 -0.004 28.77... 0.051
- ol 19 0.172 0.020 31.19... 0.038
m o 20 0.111 0.014 32.24... 0.041

Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI
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Grafica 6 Correlograma de r_Banorte
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
- - 1 -0.463 -0.463 10.721 0.001
CoE o 2 0.169 -0.057 12.185 0.002
Lo Lo 3 0.113 0.216 12.852 0.005
- - 4 -0.343 -0.265 19.169 0.001
o o 5 0.239 -0.071 22.310 0.000
- PE 6 -0.228 -0.136 25.237 0.000
Cn o 7 0.062 -0.027 25.459 0.001
L E 8 -0.035 -0.141 25.534 0.001
rE - 9 -0.132 -0.190 26.586 0.002
Cn - 10 0.058 -0.202 26.795 0.003
C C 11 0.029 0.047 26.851 0.005
[ [ 12 0.063 0.101 27.112 0.007
Cl o 13 0.008 -0.028 27.116 0.012
o L 14 0.027 -0.083 27.167 0.018
Col Col 15 0.001 -0.006 27.167 0.027
o Col 16 -0.018 0.012 27.191 0.039
Col vl 17 0.019 -0.002 27.218 0.055
Con LN 18 0.067 0.107 27.577 0.069
o N 19 -0.022 0.098 27.616 0.091
Cn Lo 20 0.055 0.165 27.876 0.112

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Para las pruebas de raiz unitaria se supone una serie de tiempo, Y;, que puede ser representada como
Y = B1Yeoq + us (42), donde u; es conocido como ruido blanco, con media cero varianza constante y no esta
correlacionado. Siseresta Y;_; deambosmiembrosde laigualdad se obtiene AY; = Y, +us, —1 <5 <1
donde § = ; — 1y AY; =Y, — Y;_; eseloperador de primeras diferencias. Por probar que § = 0, lo que implica
que f1 =1, entonces se dice que la serie posee raiz unitaria, es decir, no es estacionaria. Las hipétesis son
Hy: 8 = 0 existe una raiz unitaria, es decir, la serie de tiempo es no estacionaria,y Hy: § < 0 la serie de tiempo es
estacionaria. Una forma mads general es la prueba ADE porque considera que el término de error u; esta
correlacionado. La prueba Phillips-Perron (PP) utiliza métodos estadisticos no paramétricos, con el fin de evitar
la correlacion serial en los términos de error en la ecuacion AY; = 1 + Bt + 8Y,_1 + u;. Existen tres
posibilidades de que una caminata aleatoria pueda ser modelada: 1) que no tenga intercepto, 2) que tenga
intercepto o 3) que tenga tendencia. Esta informacion es importante para aplicar las pruebas ADF y PP que
confirmardn o rechazaran la presencia de raiz unitaria. En el Cuadro 6 se representan cada una de estas
posibilidades para las variables de estudio.
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Cuadro 6 Posibles procesos generadores de datos de cada una de las variables
r_IGAE,
Caminata aleatoria Ar_IGAE,; = 6r_IGAE;_{ + u;

Caminata aleatoria con intercepto Ar_IGAE; = By + 6r_IGAE;_{ + u;
Caminata aleatoria con tendencia determinista Ar_IGAE; = By + P2t + 6r_IGAE;_; + u;
r_Bbva,

Caminata aleatoria Ar_Bbva, = ér_Bbva,_; + u,

Caminata aleatoria con intercepto Ar_Bbva, = f§; + 8r_Bbva,_; +u,

Caminata aleatoria con tendencia determinista Ar_Bbva, = By + Bt + 6r_Bbva,_; + u,
r_Banorte,

Caminata aleatoria Ar_Banorte; = 6r_Banorte,_; + u;

Caminata aleatoria con intercepto Ar_Banorte; = By + dr_Banorte;_; + u;

Caminata aleatoria con tendencia determinista Ar_Banorte; = 8y + [t + dr_Banorte,_; + u;

Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI

Para las pruebas ADF y PP, las hipétesis son las mismas. No se rechaza la hipétesis nula H, de la
presencia de raiz unitaria si el valor absoluto de la estadistica ¢t no excede cualquiera de los valores criticos. Esto
es |Estadistico (ADF y PP)| < [Valores criticos (1.5y 10%)|. Otro elemento a considerar esla probabilidad
p.Si p > 0.01,0.056 0.10 implica que no se rechaza la hipétesis nula Hy con un nivel de confianza del 99%,
95% y del 90%, respectivamente. En caso contrario se rechaza Hy y no existe raiz unitaria, lo cual indica que la
serie es estacionaria. A continuacién se muestran las pruebas de raiz unitaria de las series de tiempo. Primero se
determina el proceso generador de datos (PGD), para ello se toman en cuenta las Grafica 1, 2y 3, y se observa que
se trata de caminatas aleatorias con intercepto.

El Cuadro 7 presenta los resultados de las pruebas ADF y PP para la serie r_IGAE. Al 1%, 5%y 10% se
rechaza la hipétesis nula. Es decir, r_IGAE no tiene presencia de raiz unitaria, por lo que es estacionaria, ya que el
valor de la estadistica de prueba en valor absoluto es mayor a los valores criticos en valor absoluto y ademas el valor
p es menor que los niveles de significacién del 0.01,0.05y0.10.
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Cuadro 7 Prueba ADF y PP de r IGAE
Dickey-Fuller Aumentada Phillips-Perron
Estadistica t Prob * Estadistica t ajustada Prob *
Estadistica de prueba -5.3721 0.0000 -5.3924 0.0000
Valores 1% -3.5812 -3.5812
criticosde 5% -2.9266 -2.9266
la Prueba: 10% -2.6014 -2.6014

* MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

El Cuadro 8 muestra los resultados de las pruebas ADF y PP para la serie r_Bbva con intercepto. Se

rechaza la hipétesis nula, la serie no presenta raiz unitaria, por lo cual r_Bbva es estacionaria ya que al 1%, 5% y

10% el valor del estadistico en valor absoluto es mayor a los valores criticos y el valor de p es menor que el nivel de
significancia correspondiente al 0.01, 0.05y 0.10. Esto implica que los rendimientos de Bbva son estacionarios.

Cuadro 8

Prueba ADF y PP de r_Bbva

Dickey-Fuller Aumentada
Estadistica t Prob *

Phillips-Perron
Estadistica t ajustada

Prob *

Estadistica de prueba

Valores 1%

criticosde 5%

la Prueba: 10%

-7.8676 0.0000
-3.5812
-2.9266
-2.6014

-7.8578
-3.5812
-2.9266
-2.6014

0.0000

* MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI

El Cuadro 9 presenta los resultados de las pruebas ADF y PP para r_Banorte. Dado que el valor del
estadistico en valor absoluto es mayor a los valores criticos y el valor de p es menor que los niveles de significacion
del 0.01, 0.05y0.10, entonces al 1%, 5% y 10% se rechaza la hipétesis nula, es decir, la serie r_Banorte no tiene
presencia de raiz unitaria, por lo que es estacionaria.
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Cuadro 9 Prueba ADF y PP de r_Banorte
Dickey-Fuller Aumentada Phillips-Perron
Estadistica t Prob * Estadistica t ajustada Prob *
Estadistica de prueba -11.2002 0.0000 -11.0595 0.0000
Valores 1% nivel -3.5812 -3.5812
criticosde 5% nivel -2.9266 -2.9266
la Prueba:  10% nivel -2.6014 -2.6014

* MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Una vez que se verific6 que las seriest_IGAE, r Bbvayr_Banorte son estacionarias, el siguiente paso es
determinar el valor del rezago p de los procesos AR(p) de cada serie. Se dice que la serie Y; sigue un proceso
autorregresivo de orden p, AR(p), si se puede representar como Y; = By + 1 Y1 + Vg + -+ Bp¥ip + 1 . Es
decir, la serie Y; se puede expresar en términos de sus valores pasados més una es 1itil para identificar el proceso
que mejor se ajusta a los datos, se puede resumir en tan sélo cuatro pasos. Siguiendo la metodologia de Box-
Jenkins, el primer paso a realizar es el de identificacion (antes ya presentado en esta investigacion); una de las
herramientas méas importantes y empleadas son los correlogramas de cada una de las serie de tiempo, los cuales
ayudaran a identificar el valor del rezago p apropiado para estimar el PGD. El Cuadro 10 presenta las
caracteristicas de las FAC y FAP para considerar el proceso AR(p) a emplear.

Cuadro 10 Caracteristicas de las FAC y FAP para determinar el proceso AR(p)
Procesos FAC FACP
AR(1) Decae rapidamente a cero, o con forma Desaparece después del
sinusoidal o una combinacion de estos. rezago q
AR(p) Decae rapidamente a cero, los coeficientes Un pico en g

pueden oscilar.

Fuente: Diagrama basado en la metodologia presentada por Enders (2015)
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Con base en la informacion del Cuadro 10, el correlograma y el correlograma parcial de la serier IGAE
que se muestran en la Gréifica 4, se puede observar que el proceso AR(4) es candidato a ser el PGD, ya que el
diagrama del correlograma tiene una FACP que decrece en los primeros tres rezagos, los cuales son
estadisticamente no significativos, salvé el cuarto rezago. También se puede sugerir como un modelo alternativo
un proceso AR(4) o AR(6), ya que el sexto rezago también es estadisticamente diferente de cero. Los modelos

sugeridos son:
Modelo 1: AR(4) r_IGAE; = By + B4r_IGAE;_4 + u;
Modelo 2: AR(6) r_IGAE; = By + L4r IGAE,_4 + Bsr_IGAE; ¢ + u;

El siguiente paso es la estimacién de los pardmetros. Los resultados se pueden ver en el Cuadro 11 para
el modelo 1y en el Anexo 5 para el modelo 2. Al comparar los resultados de ambos modelos se deduce, hasta el
momento, que el modelo 1 es el que mejor se ajusta a los datos. Ademas, el estimador del pardmetro 8, es
estadisticamente significativo para ambas modelos, los otros parametros estimados no lo son.

Cuadro 11 Estimaciéon modelo AR(4) para r IGAE
Variable Coeficiente Error Estandar Estadistica t Prob.
C 0.000654 0.001932 0.338582 0.7367
AR(4) 0.420858 0.140177 3.002334 0.0045
criterio de informaciéon de Akaike -6.9482
criterio de Schwarz -6.8663

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

El dltimo paso es el examen del diagnéstico que consiste en analizar los residuos de ambos modelos. El
propésito es indagar silos residuos son ruido blanco con apoyo del correlograma y el grafico de residuos. En el caso
del correlograma se tiene que contemplar que las autocorrelaciones de los rezagos no son estadisticamente
significativos. En otras palabras, la FAC yla FACP no salen de las bandas de confianza (las lineas punteadas que se
encuentran a ambos lados de las barras) y que la Prob sea superior a 0.05 para que sea confiable en un 95%.

En la Grafica 7 se aprecia el correlograma del modelo 1, se pueden ver la autocorrelaciones y las
autocorrelaciones parciales, y se observa que no son estadisticamente significativas de manera individual, salvo el
rezago 6 de la FACP que estd en el limite de la banda de confianza, tampoco lo es la suma de las autocorrelaciones
elevadas al cuadrado, en otras palabras, los residuos estimados de la Grafica 7 son ruido blanco al 95% de
confianza®.

°El correlograma del modelo 2 se puede consultar en Anexo 5. Al igual que en el modelo 1 se concluye que los residuos son ruido blanco pero por los

criterios de informacion se eligié el modelo 1.
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Grafica 7 Correlograma modelo 1

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
\oE . om 1 0.115 0.115 0.6125
o, T 2 0.228 0.218 3.0656 0.080
o, . r 3 0.236 0.202 5.7511 0.056
T P 4 0.057 .0.025 5.9106 0.116
\E ol 5 0.111 0.018 6.5337 0.163
1 - 6 0.237 0.330 9.4785 0.091
| - 7 0.205 0.258 11.739 0.068
o G 8 0.049 0.052 11.869 0.105
Vb ,omy 9 0.096 0.168 12.398 0.134
P n . E 10 0.074 0.107 12.719 0.176
| V 1 0.181 0.141 14.705 0.143
o . 12 0.043 0.148 14.822 0.191
Vol m 13 0.009 0.134 14.827 0.251
0 ol 14 0.057 0.016 15.048 0.304
' [ 15 .0.085 0.032 15.543 0.342
. P 16 0.166 0.092 17.523 0.289
I o 17 0.064 0.062 17.827 0.334
ol o 18 0.025 0.062 17.875 0.397
Vb P 19 0095 0085 18 595 0417
o m 20 0.030 0.129 18.671 0.478

Fuente: Elaboracion propia

Otro elemento elemento que corrobora la no autocorrelacion residual es el grafico de los residuos (ver
anexo 7) dado que un gran ntimero de residuos se encuentran dentro de las bandas de confianza. Por tltimo, la
representacién del modelo que mejor ajusta los datos der_IGAE es:

r_IGAE,; = 0.000654 + 0.420858r_IGAE;_,

Para el caso der_Bbva, su correlograma se muestra en la Grafica 5y se puede sugerir el proceso AR(1),
como posible candidato para ser el PGD, porque la FACP muestra que el primer rezago es estadisticamente
significativa, pero también lo es el rezago 11, por lo que también se puede considerar como modelos alternativos,
los procesos AR(1) AR(11):

Modelo 3: AR(1) r_Bbva; = By + BiTBbva ,_q + Ue

Modelo 4: AR(11) r_Bbva; = By + pir_Bbva,_; + py1r Bbva, 44

En el cuadro 12 se presentan los resultados del modelo 3; ver el Anexo 5 para el modelo 4. Al comparar
los resultados de ambos modelos se concluye que el modelo 3 es un candidato potencial, ya que los criterios de
informacion, Akaike y Schwarz son mejores que los del modelo 3. Los estimadores de los pardmetros son

estadisticamente significativos para ambos modelos. Se puede ver en la Grafica 8, que los residuos son ruido
blanco para el modelo 3.
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Cuadro 12 Estimaciéon modelo AR(1) para r_Bbva
Variable Coeficiente Error Estandar Estadistica t Prob.
C 0.10387 0.041711 2.48028 0.0166
AR(1) -0.45281 0.184658 -2.45218 0.0182
criterio Akaike 1.009236
criterio Schwarz 1.141067

Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI

Grafica 8 Correlograma modelo 3

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
Cl Vol 1 0.019 0.019 0.0172
L VL 2 0.045 0.046 0.1197 0.729
P E P 3 0.128 0.126 0.9595 0.619
L o 4 .0.058 0.057 1.1345 0.769
Con LN 5 0.074 0.066 1.4325 0.839
o VE 6 0.076 0.101 1.7527 0.882
Vo Vol 7 0.031 0.026 1.8089 0.936
P E P 8 0.119 0.117 2.6255 0.917
ol o 9 0.005 0.013 2.6268 0.956
. - 10 0.174 0.203 4.4882 0.876
., 1 11 0.162 0.186 6.1431 0.803
- . 12 0.327 0.310 13.070 0.289
L Vo 13 0.048 0.136 13.224 0.353
Cl o 14 0.010 0.051 13.231 0.430
L o 15 .0.058 0.041 13.474 0.490
Vm 1 16 0.122 0.180 14.564 0.483
Vo L 17 0.025 0.040 14.610 0.553
Cl Vol 18 .0.004 0.003 14.611 0.623
,omy Vol 19 0.115 0.019 15.696 0.614
o o 20 0.038 0.017 15.818 0.669

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

El grafico de los residuos corrobora la ausencia de autocorrelacién residual (ver anexo 7) porque la
mayorfa de los residuos se encuentran dentro de las bandas de confianza. Para terminar este estudio, la
representacién que mejor se ajusta alos datosder_Bbva es:

r_Bbva, = 0.10387 — 0.45281r_Bbva,_;
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El correlograma der_Banorte se muestra en la Grafica 6 y se puede suponer que el proceso AR(1) es un
candidato para ser el PGD ya que el diagrama FACP muestra que el primer rezago no es estadisticamente
significativo El modelo propuesto es representado como:

Modelo 5 AR(1) r_Banorte, = f, + f;r_Banorte,_{ + u;
El Cuadro 13 presenta los resultados del modelo 5, con los cuales se concluye que el modelo 5 es un

candidato potencial ya que los coeficientes de los pardmetros son estadisticamente significativos. E1 modelo 5
presenta residuales que son ruido blanco, lo cual se observa en la Grafica 9

Cuadro 13 Estimaciéon modelo AR(1) para r_Banorte
Variable Coeficiente Error Estandar Estadistica t Prob.
C 0.18778 0.049902 3.762905 0.0005
AR(1) -0.46276 0.130601 -3.54332 0.0009
criterio de informacién Akaike 1.473882
criterio de Schwarz 1.553388

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Grafica 9 Correlograma de los residuos del modelo 5

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
o o 1 0.027 0.027 0.0353
o L 2 0.029 0.028 0.0777 0.780
. omy . omy 3 0.134 0.136 1.0006 0.606
- - 4 0.295 0.294 5.5754 0.134
o o 5 0.016 0.002 5.5886 0.232
.- .- 6 0.166 0.181 7.1096 0.213
L C 7 0.079 0.001 7.4606 0.280
L - 8 0.096 0.207 7.9918 0.333
- . 9 0.183 0.153 9.9978 0.265
o P E 10 0.002 0.121 9.9981 0.351
,omy . omy 1 0.116 0.148 10.845 0.370
I C 12 0.088 0.012 11.343 0.415
o Pl 13 0.003 0.113 11.344 0.500
Lomy ol 14 0.122 0.008 12.376 0.497
I Ll 15 0.067 0.087 12.696 0.551
1 o 16 0.045 0.041 12.842 0.615
Com Con 17 0.125 0.074 14.024 0.597
L on ,omy 18 0.113 0.168 15.037 0.593
o . omy 19 0037 0153 15 150 0652
o . omy 20 0.049 0.128 15.352 0.700

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

RINEE = Volumen XV = No.2 = 2020 = 59-99 «¢ 81



n N EE Brenda Jovana Aguilar Herndndez m Isela Elizabeth Téllez Lopez =
Francisco Venegas Martinez

El grafico de los residuos corrobora la ausencia de autocorrelacion residual (ver anexo 7). Por lo tanto, la
representacién del modelo que mejor se ajusta alos datos der_Banorte es:

r_Banorte, = 0.18777 — 0.46276r_Banorte,_;

Los procesos AR estimados se usardn para obtener el modelo Markov Switching (MS) con dos
regimenes, expansion y contraccion, para las estimaciones conjuntas de r_IGAE conr_Bbva (MS1) yelr IGAE
conr_Banorte (MS2)

4.2 Modelo econométrico Markov Switching (MS)

Una de las motivaciones por la que se eligi6 esté enfoque es porque los cambios de régimen expresados en un
modelo lineal que englobe todos los cambios, sobre toda la muestra, podria no ser apropiado, ademads, el modelo
general no es lineal, pero si lo es en cada componente (Brooks, 2008). En seguida se aplica el enfoque Markov
Swithching a las variables de interés empleando el software Eviews (versién 8). Para ello se establece como
variable explicativar_IGAE y variable explicadar_Bbva para elmodelo MS1yr_Banorte para el modelo MS2.

El Cuadro 14 muestra los resultados obtenidos al aplicar el método MS, en donde se comprueba que en
efecto existen dos regimenes con sus respectivos parametros, aunque la variable AR(1) no es estadisticamente
significativa en el régimen 2. Es importante aclarar que el modelo MS1 estimado tiene como periodo de tiempo de
marzo del 2007 a diciembre del 2009, ya que para un mayor periodo los resultados arrojaron que el modelo MS1
no era estacionario, esta informacion se puede consultar en el anexo 8.

Cuadro 14 Modelo MS1

Variable Coeficiente Error Estandar Estadistico z Prob.

Régimen 1 Expansion
AR(1) -1.24912 0.12877 -9.70050 0.00000
Cc 0.68909 0.07664 8.99096 0.00000

Régimen 2 Contraccion

AR(1) 0.07663 0.17308 0.44274 0.65800
C 0.06992 0.03693 1.89361 0.05830

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Por lo tanto, los modelos se pueden expresar como:
Régimen 1: expansion: r_Bbva, = 0.68909 — 1.24912r_Bbva,_; + u;

Régimen 2: contraccion: r_Bbva; = 0.06992 + 0.07663r_Bbva,_; + u;
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La matriz de probabilidades de transicion que sigue un proceso de cadena de Markov es de 2 x 2, donde
las variables de estado son S; = 1 (expansién) y S, = 2 (contraccién). En el Cuadro 15 se presentan las
probabilidades de transicién.

Cuadro 15 Matriz de probabilidades de transicién del modelo MS1
Expansion Contraccion
Expansion 0.33015 0.66985
Contraccion 0.20697 0.79304

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

La Grafica 10 muestra las probabilidades filtradas de los estados para el modelo MS. El Cuadro 16
muestra la duracién esperada de estar en cada uno de los estados, para el estado 1 (expansion) la duracion es de
1.49287 periodos mensuales. Mientras que, para el estado 2 (contraccién) es de 4.83173 periodos.

Grafica 10 Probabilidades filtradas de los estados para el modelo MS1
P{S{g= 1)
e
1
X T
L= f\
Y T Y LY
- -y = = b
P{S{g=2)
w V\/‘V\VV v
i
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Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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Cuadro 16 Duracién esperada de estar en el estado de expansion y contraccion MS1
Expansion Contraccion
1.49287 483173

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

El Cuadro 17 muestra los parametros obtenidos del modelo MS2, se concluye que en efecto existe la

presencia de dos estados y que los pardmetros son estadisticamente significativos.

Cuadro 17 Modelo MS2

Variable Coeficiente Error Estandar Estadistico z Prob.

Régimen 1 Expansion
AR(1) -0.59951 0.16513 -3.63059 0.00030
C 1.23677 0.14546 8.50280 0.00000

Régimen 2 Contraccion
AR(1) -0.50509 0.11131 -4.53777 0.00000
C 0.12897 0.05628 2.29148 0.02190

Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI

Considere ahora:
Régimen 1: expansion: r_Banorte, = 1.23677 — 0.59951 r_Banorte, _; + u,

Régimen 2: contraccién r_Banorte; = 0.12897 — 0.50509 r_Banorte,_; + u,

El Cuadro 18 muestra las probabilidades de transicion. El Cuadro 19 muestra la duracién esperada de
estar en cada uno de los estados, para el estado 1 la duracion es de 1.291246 periodos, mientras que para el estado
2 esde 13.37574 periodos. La Grafica 11 muestra las probabilidades filtradas de los estados para el modelo MS2.

Cuadro 18 Matriz de probabilidades de transiciéon del modelo M S2
Expansion Contraccion
Expansion 0.30060 0.69941
Contraccion 0.12206 0.87794

Fuente: Elaboraciéon propia con datos de CNBV e INEGI
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Cuadro 19 Duracién esperada de estar en el estado de expansion y contraccion MS2
Expansion Contraccion
1.42979 8.19249

Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI

Grafica 11 Probabilidades filtradas de los estados para el modelo M S2
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Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

4.3 Calibracion econométrica de Markov Switching

El proceso de difusion del consumo de las reservas bancarias de capital de BBVA Bancomer y BANORTE se puede
modelar por medio de una ecuacién diferencial estocastica de la siguiente manera:

dr_Bbva; = a;(b; — r_Bbva,)dt + a;dW,

dr_banorte; = a;(b; — r_banorte,)dt + g,dW;

Los parametros pueden ser estimados utilizando el modelo MS. Las dos ecuaciones anteriores se

pueden plantear en términos discretos como una ecuacién diferencial estocistica en diferencias, al hacer

Bo=ab y By =1—a (Venegas-Martinez, 2008), entonces las ecuaciones se reescriben como:
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r_Bbva; = fy + fir_Bbva,_; + u;

r_banorte, = By + fir_banorte,_1 + u;

Se tienen dos estados para cada una de las variables, se determinaron los pardmetros, en cada caso, esto
con la finalidad de ocuparlos para la simulaciéon del modelo del proceso de difusién. Retomando las expresiones
obtenidas con el método MS1, se pueden plantear las ecuaciones diferenciales estocésticas en diferencias para
cadaunodelos estados, en el casode BBVA, estado 1 (expansion) se tiene:

r_Bbva, = 0.68909 — 1.24912r Bbva,_; + u,

donde By =0.68909 =ab y pB; =—124912=1—-a.Lo cual implica que a = 2.24912 vy
b = 0.30638 . Con los parametros obtenidos se pueden reescribir la ecuacién diferencial estocéstica como:

dr_Bbva, = 2.24912(0.30638 — r_Bbva,)dt + 0.428644dW,

Para el estado 2 (contraccién) se plantea la ecuacion diferencial estocastica como una ecuacién en
diferencias:

r_Bbva, = 0.06992 + 0.07663r_Bbva,_; + u;

donde By =0.06992 =ab y f; = 0.07663 = 1 — a.Alresolver el sistema de ecuaciones lineales se
tiene a = 0.92337 y b = 0.91244 . Con los pardmetros obtenidos se puede reescribir la ecuacién diferencial
estocdstica como:

dr_Bbva, = 0.92337(0.91244 — r_Bbva,)dt + 0.428644dW,

Con la informacién que se obtuvo con el método MS2, se pueden plantear las ecuaciones diferenciales
estocdsticas en diferencias, para cada uno de los estados para el caso de BANORTE. Para el estado 1 se tiene:

r_Banorte, = 1.23677 — 0.59951 r_Banorte;_; + u,

donde By =1.23677 =ab y f; =—-0.59951 =1 —a. Asi,a = 1.59951 y b = 0.77322. Con los pardmetros
obtenidos, se pueden reescribir la ecuacion diferencial estocéstica, como:

dr_Banorte, = 1.59951 (0.77322 — r_Banorte,)dt + 0.55883dWW;

Para el estado 2 se puede plantear la ecuacién diferencial estocastica como una ecuacién en diferencias
como para el Régimen 2 (contraccion):

r_Banorte, = 0.12897 — 0.50509 r_Banorte,_; + u;
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donde Sy = 0.12897 = ab y f; = —0.50509 = 1 —a. Asi, a = 1.50501 y b =0.08569. Con los pardmetros
obtenidos, se pueden reescribir la ecuacion diferencial estocéstica, como:

dr_Banorte, = 1.50501 (0.08569 — r_Banorte,)dt + 0.55883dW,

Con esta informacion se simulara el proceso de difusion para ambas variables.
4.4 Simulacion Monte Carlo para estimar el tiempo de paro

El objetivo de esta seccion es conocer el tiempo de paro de BBVA Bancomer y Banorte, el cual indicara cuantos
periodos, es decir, meses, tienen que pasar para que se consuman sus reservas bancarias de capital. Para obtener
el tiempo de paro se realiz el algoritmo de simulacién, usando la herramienta VisualBasic, y se replicé diez mil
veces, a este método se le conoce como Monte Carlo.

El algoritmo emplea las propiedades estadisticas de los modelos MS1y MS2, es decir, las probabilidades
de transicion de cada estado, las cuales se obtuvieron en el apartado anterior y modela las ecuaciones
diferenciales estocésticas para BBVA Bancomer y Banorte, en expansion y contraccién con los parametros que se
calcularon en las ecuaciones en diferencias. El algoritmo que se utilizé para calcular el tiempo de paro se describe
a continuacion. El primer paso es generar nimeros aleatorios uniformes independientes Uy, U,~U(0,1), y después
aplicar las transformaciones de Box-Muller:

Z, = =2log(U))cos(2nl,) y  Z, = —2log(U;) sen(2nU,).

Las variables aleatorias Z; y Z, son independientes e idénticamente distribuidas N(0,1). Los datos que
se necesitaron para la elaboracion de la rutina, para fines de consulta, puede ser solicitada a los autores. Los
parametros empleados en la rutina se muestran en el Cuadro 20.

Cuadro 20 Pardmetros empleados en la rutina
BBVA BANORTE
Régimen 1
a 2.249124 a 1.599508
b 0.306380173 b 0.773221516
o 0.601559596 o 0.21531
o 0.428644 o 0.55883
Régimen 2
a 0.923369 a 1.505088
b 0.912437525 b 0.085688013
7o 0.601559596 7o 0.21531
o 0.428644 o 0.55883
Simulaciones
10,000
pu 0.330151 pn 0.300595
P2 0.793035 P2 0.877937
P21 0.206965 P21 0.122063
P2 0.669849 pi2 0.699405
Reserva 79.36 Reserva 44.48
Capital contable 156 Capital contable 94

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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Con la informacién anterior y con la ecuacién diferencial estocistica dr,= a(b- r)dt+ sZdt se
obtiene al tiempo de paro. El movimiento browniano se remplazé por Z+/dz . Los Los resultados son: el tiempo de
paro para Banorte es de 22.09, esto es, cada 22 meses Banorte se termina sus reservas bancarias de capital, el
tiempo de paro para Bancomer es de 9.45, cada 9 meses consume sus reservas bancarias de capital.

5. Conclusiones

Se investigb un tema de relevancia actual, el cual tiene implicaciones directas en la regulacion de las reservas
bancarias, por la evidencia empirica encontrada. Para ello se calibré una ecuacion diferencial estocéstica con
datos empiricos con el objetivo de estimar el tiempo en que las instituciones de banca multiple BBVA Bancomery
BANORTE consumen el capital para afrontar posibles pérdidas.

Se implementé un modelo denominado Markov Switching porque no es la misma cantidad de créditos
no cumplidos cuando ocurre una recesion que cuando no se experimenta una. Por lo tanto, se vinculé el modelo
de Markov Switching con una variable econdmica, el IGAE, 1til para indagar si existe o no una recesion. Asi, lo
primero que se estudia en esta investigacion es como la actividad econémica, medida a través del IGAE, impacta
la cantidad de quitas y castigos que hay por incumplimientos en los bancos. Segundo, en esta investigacion se
observa que el ritmo de quitas y castigos no es el mismo cuando la economia esta estable que cuando hay una
recesion. Tercero, se aport6 evidencia empirica que expone como la velocidad a la que consumen de capital los
bancos no es la misma, por lo que se deben diferenciar en el sistema bancario: a) las politicas para dar créditos ya
que los prestatarios no son homogéneos; y, b) las politicas de cobranza son distintas por lo que los bancos tienen
una responsabilidad directa de cuanto van reservando y cuanto envian destinan a créditos incobrables.

Se propuso un modelo basicamente reducido que modela la velocidad a la que se va consumiendo las
reservas bancarias y se plante6 como un modelo de tiempo de paro. Con dicho modelo se pudo estimar en cuanto
tiempo se rompe la barrera de reservas que esta determinada por Basilea. Se presento evidencia empirica de que
la volatilidad es una variable determinante de la velocidad a la que se consume el capital, porque se obtuvieron
simulaciones que tardan 15 6 20 pasos, mientras que otras tardan 4. Esto, depende de manera importante de la
volatilidad, lo cual se encuentra en linea con la hipétesis.

El trabajo aporta evidencia empirica sobre la fragilidad del sistema bancario sobre la cantidad de
periodos que tardan en agotar su capital. Entre més rapido un banco agote sus reservas, mas fragil es. Por tanto, el
modelo puede ser empleado para modelar fragilidad de cada una de las entidades del sistema bancario para
obtener los distintos periodos en los bancos incurririan en paro si no resguardan sus reservas bancarias. Por
ultimo se observa que el sistema bancario no es homogéneo como lo muestra la calibraciéon del modelo que se
especificé. El tiempo de paro no es homogéneo y por tanto una regulacion para todas las instituciones bancarias,
como lo es la de Basilea, tendria que considerar la heterogeneidad dentro de la banca. Una extension de esta
investigacion consiste en analizar a la banca especializada, especialmente a la dedicada a segmentos vulnerables.
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Anexos

Anexo 1 Evolucién de las variables en niveles

Evolucion del IGAE
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Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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Anexo 2 Correlogramas de las variables en niveles

Correlograma del IGAE

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
— ! ! 1 0.919 0.919 43.152 0.000

| — ‘E 2 0.822 0.151 78.370 0.000

| — VE 3 0.711 0.128 105.34 0.000

| — | 4 0.584 0.161 123.95 0.000

| - - 5 0.417 -0.340 133.64 0.000
. | 6 0.243 0.147 137.02 0.000
o ol 7 0.086 0.002 137.45 0.000
o Vo 8 0.054 0.000 137.63 0.000
I v 9 0.190 _0.066 139.86 0.000
- 3 10 .0.324 .0.161 146.47 0.000
- g 11 0428 0.058 158.36 0.000
| [ 12 -0.490 0.074 174.34 0.000
- LI 13 .0.544 -0.124 194.61 0.000
- | 14 0.594 0.163 219.56 0.000
| B 15 .0.622 -0.094 24767 0.000
-_— ol 16 0610 0.001 275.58 0.000
| W 17 -0 565 0127 30030 0000
- B 18 0523 0.089 322.20 0.000
- ol 19 0.455 0.052 339.30 0.000
- CEy 20 0.348 0.113 349.71 0.000

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Correlograma del BBVA

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
.| .| 1 0.535 0.535 14.630 0.000
| | 2 0.492 0.288 27.267 0.000
| o B 3 0.413 0.109 36.379 0.000
. [ 4 0.361 0.056 43.468 0.000
| By 5 0.349 0.085 50.271 0.000
0 [N It 6 0.238 0.077 53.502 0.000
.1l [ 7 0.249 0.045 57.127 0.000
Ml [ I 8 0.171 -0.046 58.885 0.000
. om, o 9 0.182 0.040 60919 0.000
o Wy ol 10 0.146 -0.004 62.266 0.000
L omy Vo 1 0.120 .0.002 63.200 0.000
.| . 12 0.391 0.442 73.416 0.000
o Wy |t 13 0.139 _0.281 74.746 0.000
o Wy [t 14 0.120 -0.152 75.766 0.000
[ I [ T 15 0.041 -0.098 75.889 0.000
[ [t 16 -0.038 _0.181 75.995 0.000
[ [T 17 -0.029 _0.035 76.061 0000
[ T [ 18 -0.094 0.032 76.762 0.000
'Lt [ It 19 -0.099 -0.042 77.574 0.000
[t [ It 20 0177 -0.035 80.254 0.000

Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI
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Correlograma de Banorte

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
| — | — 1 0.718 0.718 26.360 0.000
| — , . 2 0.688 0.356 51.085 0.000
- -, 3 0.460 0270 62.389 0.000
. . - 4 0.247 0377 65.709 0.000
. ;omy 5 0.162 0.168 67.183 0.000
[ [ 6 0002 0053 67183 0.000
[ [ 7 0.061 0.244 67.401 0.000
Vol VB 8 .0.008 0.101 67.404 0.000
L Vo 9 0.048 0.088 67.549 0.000
Cn o 10 0.072 0.025 67.877 0.000
Vol Vo 11 0.015 0.096 67.892 0.000
L o 12 0.042 0.024 68.009 0.000
o o 13 .0.065 0.043 68.297 0.000
P P 14 0095 0085 68 928 0.000
| Vol 15 0150 0.021 70.569 0.000
L \ W 16 0142 0.179 72.083 0.000
| . 17 0149 0120 73809 0000
I I 18 .0.147 .0.144 75.542 0.000
P o 19 0.095 0.020 76.296 0.000
m o 20 0148 0.098 78.171 0.000

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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Anexo 3 Prueba de raiz unitaria de las variables en niveles

Pruebas ADF y PP del IGAE

Dickey-Fuller Aumentada Phillips-Perron
Estadistica t Prob * Estadistica t ajustada Prob *
Estadistica de prueba -0.7226 0.9653 -1.2553 0.8867
Valores 1% -4.16576 -4.1658
criticosde 5% -3.50851 -3.5085
la Prueba:  10% -3.18423 -3.1842

* MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Pruebas ADF y PP de BBVA

Dickey-Fuller Aumentada Phillips-Perron
Estadistica t Prob * Estadistica t ajustada Prob *
Estadistica de prueba -2.2573 0.1898 -1.9289 0.3166
Valores 1% 3.57772 3.5777
criticosde 5% 292517 -2.9252
la Prueba:  10% -2.60066 -2.6007

* MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI

Pruebas ADF y PP de Banorte

Dickey-Fuller Aumentada Phillips-Perron
Estadistica t Prob * Estadistica t ajustada Prob *
Estadistica de prueba -2.4153 0.1431 -2.4847 0.1256
Valores 1% 3.57772 3.5777
criticosde 5% 2.92517 -2.9252
la Prueba:  10% -2.60066 -2.6007

* MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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Anexo 4 Gréficas de la densidad Kernel
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Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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Anexo 5 Resultados alternos de los procesos AR(p) para las variables de estudio
Modelo 2
Variable Coeficiente Error Estandar Estadistica t Prob.
C 0.000693 0.001507 0.45965 0.6484
AR(4) 0.464999 0.143938 3.230538 0.0026
AR(6) -0.22772 0.143747 -1.58417 0.1214
Criterio Akaike -6.91525
Criterio Schwarz -6.78986

Fuente: Elaboracién propia con datos de CNBV e INEGI

Modelo 4
Variable Coeficiente Error Estandar Estadistica t Prob.
C 0.078031 0.033179 2.351773 0.0248
AR(1) -0.43843 0.202504 -2.16503 0.0377
AR(11) -0.50502 0.182427 -2.76836 0.0092
Criterio Akaike 1.009433
Criterio Schwarz 1.141392

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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Anexo 6 Correlogramas de los residuos de los procesos AR(p) alternos

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
b b 1 0.066 0.066 0.1946
I 1l 2 0.222 0218 24176
I 1l 3 0272 0.260 5.8621 0.015
b [ 4 0.043 0.021 5.9486 0.051
[ [ 5 0.112 0.001 6.5620 0.087
[ 1 6 0.077 0172 6.8624 0.143
1 L 7 0.201 0.268 8.9656 0.110
[ [ 8 0.004 0.007 8.9664 0.175
[ [ I 9 .0.062 0.121 9.1795 0.240
[ [ B 10 0.046 0.126 9.3002 0.318
B b 11 0.154 0.139 10.695 0.297
[ N B 12 0.081 0.126 11.096 0.350
[ N B 13 0.071 0.135 11.418 0.409
b [ 14 0.058 0.016 11.640 0.475
b [ 15 0.106 0.009 12.407 0.495
1B | | 16 0.231 0.150 16.157 0.304
[ [ I 17 0.029 0.078 16.220 0.368
[ [ I 18 0.008 0.094 16.225 0.437
(L | (| 19 .0.084 .0.026 16.795 0.468
b 1 20 0.067 0.180 17.174 0.511

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
L N 1 0.229 0.229 2.0478
' N 2 :0.091 0.151 2.3778
N N 3 .0.168 0.118 3.5489 0.060
I ol 4 0.047 0.011 3.6448 0.162
ol ol 5 .0.000 0.024 3.6448 0.302
I I 6 0032 0.057 3.6928 0.449
I I 7 0.070 0.060 3.9214 0.561
B B 8 0120 0.110 46247 0.593
N B 9 .0.156 0.145 5.8639 0.556
1 1 10 0224 0.229 8.5068 0.386
I I 11 0.083 0.076 8.8851 0.448
, . 12 0.224 0.175 11.757 0.302
ol ol 13 0.165 0.017 13.374 0.270
I B 14 0.037 .0.103 13.457 0.337
L I 15 0.017 0.054 13.476 0412
B 1 16 0.119 20.200 14.440 0417

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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Anexo 7 Gréficas de los residuos de los procesos AR(p) elegidos
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Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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Anexo 8 Estimacion modelo MS1 2007 - 2010
Variable Coeficiente Error Estandar Estadistico z Prob.
Régimen 1
C 0.56371 0.03127 18.02861 0.00000
AR(1) -2.67425 0.25102 -10.65364 0.00000
Régimen 2
C -.0.00362 0.02693 -0.13427 0.89320
AR(1) 0.01833 0.10528 0.17406 0.86180

Proceso no estacionario AR

Fuente: Elaboracion propia con datos de CNBV e INEGI
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