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Capitulo 1. Administracion de Riesgos

1.1 Antecedentes (riesgo vs incertidumbre)

Comenzaremos por la distincion ent re i ncertidumbre y riesgo. La i ncertidumbre
existe siempre que no se sabe con seguridad |o que ocurrira en el futuro. Elriesgo es
aquella incertidumbre que tomamos en cuenta pues es la que puede llegar a afectarnos de
alguna manera, de esta manera se podria decir que para que exista riesgo se necesita que
haya incertidumbre, sin embargo, no todas las situaciones inciertas son riesgosas.

Por lo general en las situaciones riesgosas, los resultados pueden ser una ganancia
o una perdida, por ejemplo, siinvertimos en el mercado accionario, cuando el valor de la
cartera de ac ciones s e hac e m as pe quefa, t enemos una pe rdida; por el contrario, si
aumenta el valor estamos teniendo una ganancia. Normalmente la gente solo considera
como riesgo la posibilidad negativa de tener una ganancia.

Sin embargo, hay situaciones que no se puede ver una situacion negativa o positiva
bien definida. Hay situaciones en las que las desviaciones del valor esperado pueden
resultar inconvenientes y hasta costosas sin importar su direccién. La aversion al riesgo es
una caracteristica de | 0 que una persona prefiera a la hora de correr un riesgo. Es una
disposicidon a pagar con tal de aminorar la exposicion al riesgo. Los que sienten aversion al
riesgo prefieren opciones que tengan menor riesgo por el mismo costo. Por ejemplo, alguien
que acepta una tasa menor de rendimiento esperado sobre la inversion por que ofrece una
tasa mas pr edecible. Cuando s e es coge un a al ternativa de i nversion ent re v arias
alternativas que ofrecen la misma tasa esperada de rendimiento, las personas con aversién
al riesgo se van por la menos riesgosa.

Los riesgos organizacionales surgen de la incertidumbre que rodea a las decisiones
y a los resultados de las organizaciones. La mayoria de individuos asocian el concepto de
riesgo a la pérdida potencial de un valor, control, funcién, calidad o a la falta de puntualidad
en el plazo de entrega de determinada informacién. Es posible que los resultados de una
organizacion no hayan alcanzado las expectativas, por lo que la incertidumbre en la toma
de decisiones que ha derivado en este resultado también puede considerarse un elemento
de riesgo. Los riesgos se diferencian de | os problemas en que es la posibilidad futura de
que se produzca un resultado adverso o una pérdida y los problemas, en cambio, son las
condiciones o | as situaciones que ya estan presentes en una organizacién. Los riesgos
pueden, ademas, convertirse en problemas si no se tratan con eficacia. El objetivo de la
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administracion de r iesgosn oes o tro que maximizar| asr epercusiones pos itivas
(oportunidades) y minimizar | as ne gativas ( pérdidas) a sociadas a u nriesgo en una
organizacion. S 6lo una pol itica ef ectiva de r iesgos puede as egurar un eq uilibrio entre
riesgos y oportunidades. El riesgo no se puede medir directamente, sino que debe ser
calculado. E | riesgon oes un fendmeno na tural, s ino u n pa rametro quer equiere
la integracion de al menos dos cantidades: la posibilidad y el tipo de evento.

La incertidumbre no po see leyes y sin embargo, el azar posee leyes, conocidas o
no, pues ex isten por hipotesis. La i ncertidumbre es ta de ficientemente es tructurada y
cuando se le explica, se hace de manera subjetiva. El azar, por el contrario, se halla ligado
al concepto de probabilidad, el cual es una medida sobre observaciones repetidas en el
tiempo y/o espacio. Esta diferencia entre aleatoriedad e incertidumbre, no debe pe rderse
dev istaen el pr ocesode adm inistraciond er iesgos,y a queno s eut ilizanl| as
mismas herramientas matematicas para el tratamiento del azary de | a incertidumbre. El
riesgo es producto de la incertidumbre que existe sobre el valor de los activos financieros,
ante movimientos adv ersos de| os factores que det erminans u precio;a mayor
incertidumbre mayor riesgo.

En el pasado, el riesgo era medido usando una variedad de herramientas ad hoc,
ninguna de las cuales era satisfactoria. Estas herramientas incluian cantidades tedricas,
medidas de sensibilidad y escenarios. Mientras que esas medidas proporcionaban cierta
intuicién acerca del riesgo, no median lo que realmente importa, el riesgo a la baja para el
total del portafolio. Estas herramientas fallaban al no tomar en cuenta correlaciones a través
de factores de riesgo. En c onjunto c on| o ant erior, t ampoco t omaban e n c uenta la
probabilidad de movimientos adversos en los factores de riesgo. Otro problema general es
que esas medidas de sensibilidad o de escenario no le permiten al inversionista agregar
riesgo a través de diferentes mercados.

Sin em bargo, el riesgo es un proceso i nevitable de | os pr ocesos de toma de
decisiones (de inversién). En finanzas, el concepto de riesgo se relaciona con las pérdidas
potenciales que se pueden sufrir en un portafolio de inversién, debido a la volatilidad de los
flujos financieros no esperados. La medicidn efectiva y cuantitativa del riesgo se asocia
con la probabilidad de una pérdida en el futuro.
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1.2 Clasificacion de riesgos

El término riesgo se puede definir como la probabilidad de que suceda un dafio o
peligro. Desde un punto de vista econdémico, es la probabilidad de que ocurra una pérdida
financiera en la inversion de cierto capital. El riesgo financiero se traduce en pérdidas en un
mercado financiero producto de la incertidumbre.

El objetivo de la clasificacion de riesgos es mostrar los riesgos identificados de una
forma estructurada, por ejemplo, en funcion de su procedencia. Lo mas importante para
minimizar | os r iesgos p otenciales de nues tras operaciones financieras es r econocer y
aceptar el tipo de riesgo del que seremos sujetos Dada la amplitud del concepto de riesgo,
resulta complejo e fectuar una clasificacion, sin embargo, al tema empresarial podemos
distinguir los siguientes:

Riesgos

No cuantificables

Riesgo estratégico
Riesgo de negocio
Riesgo reputacion

Discrecionales No discrecionales

Riego Crédito
Riesgo Mercado

Riesgo Liquidez

Riesgo tecnoldgico

Riesgo operacional

Riesgo legal

Riesgos cuantificables

Son aquellos para los cuales es posible conformar bases estadisticas que permitan
medir sus pérdidas potenciales, y dentro de éstos, se encuentran los siguientes:

Riesgos discrecionales
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Son aquellos resultantes de la toma de una posicién de riesgo, tales como el:
Riesgo de mercado

Se deriva de cambios en los precios de los activos y pasivos financieros (volatilidad)
y se mide a través de los cambios en el valor de las posiciones abiertas. A su vez el riesgo
de mercado se divide en riesgo de tasa de interés nominal, tasa de interés real, tasa de
inflacion, y riesgo de tipo de cambio.

Riesgo de crédito

Se pr esenta ¢ uando | as ¢ ontrapartes en un contrato de c rédito es tan poc o
dispuestas o imposibilitadas para cumplir con sus obligaciones contractuales. Su efecto se
mide por el costo de reposicion de flujos de efectivo en |a otra parte. (Cuanto me cuesta
hacerme de esos recursos que no me dieron para poder cubrir otras obligaciones).

Cuando los deudores son clasificados duramente por las agencias crediticias debido
a fallas en el cumplimiento de sus obligaciones el riesgo de crédito puede conducir a
grandes pérdidas generando con ella una caida en el valor de mercado de sus obligaciones.

Riesgo de liquidez

Liquidez de mercado/producto: Se presenta cuando una transaccion no puede ser
cerrada a los precios prevalecientes o de mercado debido a una baja operacion de este
producto, (poco bursatiles). E ste tipo de riesgos puede ser dificil de cuantificar y puede
variar de acuerdo con las condiciones de mercado, por ellos su administracién se realiza
fijando limites en ciertos mercados o productos a través de la diversificacion.

Liquidez de efectivo/financiamiento

Se refiere a la incapacidad de conseguir flujos de efectivo necesarios para cumplir
con sus obligaciones, lo cual puede forzar a una liquidacion anticipada transformandose en
consecuencia en pérdidas.

Aunque las condiciones de mercado pueden impedir la liquidacién inmediata de una
inversion, el riesgo de financiamiento (fondeo) puede s er c ontrolado p or | a pl aneacién
apropiada de los requerimientos de flujo de efectivo, los cuales pueden ser controlados
estableciendo limites a los desajustes de flujos de efectivo utilizando la diversificacion.

Riesgos no discrecionales

Son aquellos resultantes de la operacion del negocio, pero que no son producto de
la toma de una posicion de riesgo.
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Riesgo operacional

La pérdida potencial por fallas o deficiencias en los controles internos, por errores
en el pr ocesamiento y al macenamiento de las oper aciones oen lat ransmision de
informacion, asi como por resoluciones adm inistrativas y judiciales adv ersas, fraudes o
robos, y comprende, entre otros, al riesgo tecnologico y al riesgo legal.

Esto in cluye el riesgo de ej ecucidon que abar ca s ituaciones donde si fallala
realizacion de | as operaciones, conduciendo a retrasos o penal izaciones costosas o en
forma mas general, cualquier problema en las operaciones del area de compensacion
liquidacion (Back office) encargada del registro de las operaciones y la conciliacion de las
transacciones individuales con la posicion agregada de las empresas. (Back office: revisa
que todas las operaciones estan registradas en apego a lo que se pacto).

Riesgo tecnolégico

Se define como | a pé rdida pot encial por dafos, i nterrupcion, al teracion o fallas
derivadas del uso o dependencia en el hardware, software, sistemas, aplicaciones, redes y
cualquier otro canal de distribucion de informacién en la prestacion de servicios bancarios
con los clientes de la Institucion.

Riesgo legal

La pér dida pot encial porel i ncumplimiento del as di sposiciones | egalesy
administrativas apl icables,| a e misidon de resoluciones adm inistrativasy judiciales
desfavorables y la aplicacién de sanciones, en relacion con las operaciones que las
Instituciones llevan a cabo. En este tipo de riesgo se incluye también el riesgo regulatorio,
que hace referencia a actividades que quebrantan las leyes gubernamentales como la
manipulacién de mercado, operacion con i nformacién privilegiada vy r estricciones de
convencionalidad.

Riesgos no cuantificables

Son aq uellos de rivados de ev entos i mprevistos par al os c uales no s e puede
conformar una base estadistica que permita medir |as pérdidas potenciales, entre estos
riesgos se encuentran los siguientes:

Riesgo estratégico

La pér dida po tencial por fallas o de ficiencias e nl at oma de dec isiones, en |a
implementacion de los procedimientos y acciones para llevar a cabo el modelo de negocio
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y las estrategias de la Institucion, asi como por desconocimiento sobre los riesgos a los que
esta se expone por el desarrollo de su actividad de negocio y que inciden en los resultados
esperados p ara al canzar | os ob jetivos ac ordados por | a Institucion de ntro de s u pl an
estratégico.

Riesgo de negocio

Que se define como la pérdida potencial atribuible a las caracteristicas inherentes
del negocio y a los cambios en el ciclo econdmico o entorno en el que opera la Institucion.
Cambios en el entorno politico.

Riesgo de reputacion

La pérdida potencial en el desarrollo de la actividad de la Institucion provocado por
el deterioro en la percepcion que tienen las distintas partes interesadas, tanto internas como
externas, sobre su solvencia y viabilidad.

Otros tipos de riesgo son

Riesgo absoluto: Esta medido en términos de un déficit relativo del valor inicial de
la inversion, o tal vez una inversion alternativa en efectivo.

Riesgo relativo: Esta medido en relacién con el indice relativo y representa el activo
de la administracion del riesgo.

Riesgo de evento: Riesgo de pérdida debido a algun evento politico o econémico.
Estos incluyen cambios de gobierno que llevan a cambios en las politicas de la economia,
y cambios economicos, tales como controles de capital, inconvertibilidad, cambios en leyes
fiscales, etc.

Riesgo especifico: Se define como el riesgo debido a algin movimiento de precios
de emisor especifico.

Riesgo de tipo de cambio: Riesgo de potenciales movimientos en el valor de
monedas extranjeras.

Riesgo de interés estructural: Consiste en la pot encial al teracién del m argen
financiero y/o del valor patrimonial de una entidad provocada por una variacion en los tipos
de interés.

Riesgo de capital: Ocurre debi do al pot encial m ovimiento de p recios de | as

acciones.
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Riesgo de diferencial de crédito: Riesgo de que la igualdad de vencimiento de un
bono susceptible al crédito y un bono de tesoreria se mueva de manera distinta.

Riesgo de prepago: En los contextos hipotecarios se refiere a la incertidumbre de
que el deudor liquide antes del vencimiento.

Riesgo de base: Ocurre cuando | as c aracteristicas de un c ontrato de futuros
difieran de las caracteristicas de un bien subyacente.

1.3 Administracién de Riesgos

Se da el nombre de administracion de riesgo al proceso de formular un compromiso
entre el beneficio de eliminar un riesgo y el costo de reducirlo, y escoger la opcidon mas
adecuada (que incluye también la decision de no hacer nada al respecto). Muchas veces la
gente se arrepiente de haber tomado decisiones costosas para reducir el riesgo cuando las
expectativas negativas no se materializan, sin embargo, se tiene que recordar que todas
las dec isiones a cercad e | a i ncertidumbre s e tienen que t omar antes de que esta se
resuelva. Lo importante es tomar la mejor decision posible con la informacion que se tiene
en ese momento. Nadie puede tener una vision perfecta del futuro.

Debido a la incertidumbre se toman las decisiones para la administracion de riesgo,
por lo cual se tienen multiples opciones y dependiendo de la decision que se tomo en el
momento determinado con la informacion disponible se obtienen distintos resultados. En la
practica es dificil distinguir entre la habilidad y la suerte de un decisor. Ya que pase el hecho,
solo ocurre uno de los resultados posibles. La conveniencia de una dec ision tomada a lo
referente en le administracion de riesgo debe juzgarse en medida a la informacion que se
tenia al momento de haberse tomado la decision.

La administracion del riesgo ayuda al conocimiento y mejoramiento de | a entidad,
contribuye a el evarl a productividady a garantizar| a e ficienciae n| os pr ocesos
organizacionales, permitiendo definir estrategias de mejoramiento continuo, brindandole un
manejo sistémico a la entidad. La esencia de la administracion de riesgos consiste en medir
esas probabilidades en contextos de incertidumbre.

Exposicion al riesgo

La exposicion al riesgo ocurre cuando una persona se encuentra ante un tipo de
riesgo particular ya sea por el trabajo, o el negocio o algun patréon de consumo. Por ejemplo,
un agricultor esta expuesto al riesgo de tener una mala cosecha y que disminuya el precio
al que piensa vender el producto. El nivel de riesgo de un activo o transaccién no pueden
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evaluarse de forma aislada ni en abstracto. Dependiendo del contexto, la compra de un
activo puede aminorar o incrementar la exposicion al riesgo. Si el agricultor que tiene su
cosecha pacta para un contrato de vender el producto a un p recio reduce el riesgo, pero
para la contraparte el contrato es una forma de especular con la posible caida o aumento
de los precios.

Los es peculadores s on i nversionistas q ue t oman pos iciones q ue au mentan | a
exposicion al riesgo, esperando obtener mayor ganancia. Los protectores por otro lado son
los que toman las posiciones tendientes a a minorar la exposicion al riesgo. Una misma
persona puede ser especuladora en algunas exposiciones y protectora en otras.

Algunas dec isiones financieras, c omo ¢ uantoi nvertirenun s eguro c ontra
exposicion, se relacionan exclusivamente con la administracion de riesgos. Pero muchas
decisiones generales sobre |a asignacioén de recursos también se ven asignadas por la
presencia del riesgo, por|lo cual también s on parte de decisiones c oncernientes al a
administracion de riesgo.

Las c ompaiias s on i nstituciones c uya funciéon econdémica p rimaria consiste en
producir bienes y servicios. Casi todas las actividades estas estas incluyen exposicién al
riesgo. Los riesgos corporativos afectan a todos los que tienen algun interés en ellas:
accionistas, acreedores, clientes, proveedores, empleados y gobierno. El sistema financiero
puede utilizar transferir los riesgos de una compafiia a otros. Por ejemplo, las companias
de seguros dan el servicio de combinar y transferir estos riesgos, pero al final todos los
riesgos recaen sobre las personas.

La habilidad para administrar los riesgos forma parte de lo que se requiere para
dirigir eficientemente una empresa. Como ya vimos anteriormente, hay distintas opciones
para a frontar | os di ferentes riesgos, aun que el riesgo también depend e del tamafioy
modalidad organizacional de la empresa. Una finalidad (no Unica) de organizarse como una
gran corporacién consiste en administrar mas eficientemente los riesgos de la produccién,
demanda y precios.

La administracion de riesgo de una compafiia es mejor vista como sostenida por 3
pilares, t odos de | a misma i mportancia. E stos pi lares s on pol iticas, m etodologia e
infraestructura.

Politicas de mejores précticas
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Las politicas de mejores practicas deberian reflejar la declaracion de principios de
la corporacién. En muchos casos, estas van enmarcadas en los términos del crecimiento
del valor del accionista, lo cual es equivalente a proveer un retorno consistente de acuerdo
con el riesgo asumido. De este modo, las decisiones estratégicas de entrar o salir de un
negocio deberian estar hechas después de consideraciones apropiadas acerca del retorno
esperado al igual que al riesgo que se esta envuelto.

En la practica, la institucion también necesita especificar el alcance de riesgo que
se sienta comoda de asumir, expresada en base de peor perdida. Esto podria traducirse,
por ejemplo, en una c alificacion de crédito ob jetiva. La tolerancia de riesgo resultante
proveeria la filosofia para las politicas de administracion de riesgo de la empresa.

Estas politicas deben ser establecidas en el mayor de los niveles de la organizacion,
que son, la mesa de directores y alta gerencia. Las politicas deben de establecer un limite
en el riesgo de mercado, por ejemplo, a través de peor pérdida expresada en términos de
VAR o andlisis de prueba de estrés. De manera similar, estas politicas deben traducirse en
riesgo de crédito y riesgo operativo medidos en VAR, en conjunto con controles de riesgo
internos. Junto con las politicas de limites viene la necesidad de definir el alcance de
divulgacion, tanto interno como externo.

Mejores practicas metodoldgicas

Estas politicas no pueden ser implementadas sin métodos apropiados analiticos de
medicion, ¢ ontrol, y a dministracion de r iesgo financiero. E stos requierent écnicas
vanguardistas para evaluar portafolios y medir sus riesgos. Es claro que el riesgo necesita
ser medido y valuado a nivel portafolio, usando el método mas apropiado.

Las metodologias de administracién de riesgo también proporcionan herramientas
para es tablecer y m onitorear | imites bas ados e n riesgo par a c orredores y grupos de
negocio, al igual que para ajustar las ganancias y pérdidas del costo relevante del capital
de riesgo.

Mejores practicas de infraestructura

Estas politicas y metodologias solo pueden ser implementadas con la infraestructura
adecuada. E stoi ncluye un di sefio de or ganizacion q uer eflejel a filosofiade | a
administracion de riesgo de | ae mpresa, gente c on| a ex periencia, entrenamiento y
compensacion requeridos, y s istemas que p uedan s oportar| as de cisionesdel|l a
administracion de riesgo.
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Tolerancia o nivel de aceptacion del riesgo

Ninguna em presa o i ndividuo es ta ex ento d e r iesgos, s in e mbargo, ex isten
herramientas par a minimizarlo o controlarlo. E xisten | as s iguientes recomendaciones,

tratandose de riesgos financieros:

Mantener un ni vel de e ndeudamiento al margen de s us pos ibilidades, ev itando
incrementar o sobrepasar la capacidad de pago;

» Transferir o vender valores si no se esta dispuesto a asumir riesgos, compra
de coberturas cambiarias, seguros y reaseguros, transfiriendo a terceros los
riesgos por el pago de una prima de seguros;

» Invertir en instrumentos de renta fija, establecer planes de mercadotecnia
que aseguren un nivel de ventas, entre otras inversiones que aumenten la
productividad e ingresos;

» Reservar recursos f inancieros ex cedentes par a hac er frente a po sibles
pérdidas y;

» Diversificar Un po rtafolio de i nversion, es pecializacién del pr oducto o

servicio, segmentacion del producto o mercado, entre otros.

Dentro de ¢ ualquier planeacion es tratégica em presarial, es tAen bogal a
denominada “administracién de riesgos”, que se emitié en al aino 2002 con la emision de la
Ley S arbanes-Oxley s urgida des pués de | os es candalos financieros de e mpresas
importantes en E .U.A. oc urridaen el afo2 001.D icha nor matividad, obl igaa | as
organizaciones de es e pai sades arrollar sistemas de ad ministracion der iesgos
financieros que permitan conocer, medir, controlar, revelar y cubrir los riesgos financieros a

los que estan expuestas.

Este modelo de administracién de riesgos esta basado en cuatro fases:

1) Identificacion del riesgo
2) Medicién o cuantificacion del riesgo
3) Control del riesgo, en el que se fijen los limites de aceptacion y se tengan un

adecuado control interno y

4) Monitoreo del riesgo,con lo cual se deben contar con politicas y
procedimientos de administracion, de dicho riesgo

Estas herramientas para anticipar y prevenir posibles pérdidas ayudan a evaluar si
enlas em presas s e es td4 generando un v alor paral os a ccionistas. Los modelos d e

administracion de riesgos financieros estan ganando un posicionamiento cada vez mayor y
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cada dia se perfeccionan mas las metodologias para prevenir riesgos, de acuerdo con los
diferentes tipos de las empresas. La cultura de prevision de riesgos financieros debe ser de
aplicacion general y no limitarse a los grandes corporativos, por lo contrario, la aplicacion
de m etodologias de adm inistracion de riesgos ¢ oadyuva al c¢ recimientoy des arrollo

monetario de las personas, los entes econdmicos y al pais.

El papel del gobierno en la administracion de riesgos

El gobierno cumple una gran funcioén en la administracion del riesgo en todos los
niveles ya sea previniéndolos o redistribuyéndolos. Muchas veces la gente acude al
gobierno para obtener proteccion o asistencia financiera frente a desastres naturales y otros
peligros causados por el hombre. Un argumento a favor del papel dinamico del gobierno en
el desarrollo econémico es su capacidad de distribuir el riesgo de una inversion de
infraestructura entre los contribuyentes bajo su jurisdiccion. Los funcionarios publicos
utilizan los mercados y otros canales del sistema financiero para instrumentar sus politicas
de administracion del riesgo del mismo modo que lo hacen los directivos de las compaiiias
y otras instituciones econdémicas que no son del gobierno.

Sin embargo, esta proteccion que ofrece no es gratuita y recae en la poblacion.
Carga a los beneficiarios un precio suficiente para cubrir costos de los servicios de seguro
0 a los contribuyentes que pagan.

En general, el sistema financiero procura la asignacion eficiente de recursos entre
ahorradores y demandantes de crédito. Un sistema financiero sano requiere, entre otros,
de intermediarios eficaces y solventes, de mercados eficientes y completos, y de un marco
legal que establezca claramente los derechos y obligaciones de las partes involucradas.
Con el fin de alentar el sano desarrollo del sistema financiero y proteger los intereses del
publico en general, en México, el Banco de México realiza un seguimiento permanente de
las i nstituciones que | o i ntegran, promueve r eformas a |l al egislacion vigente, y e mite
regulaciones en concordancia con las leyes respectivas.

1.4 El proceso de la administracion de riesgos

El proceso de la administracion de riesgo es un intento sistematico de analizar y
encarar el riesgo. Podemos dividirlo en cinco pasos:
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1.4.1 Identificar el riesgo

El primer paso en la medicién del riesgo es identificar el impulsor clave del riesgo.
Este incluye el riesgo ingreso fijo, divisas, acciones, y mercancia. Determinar cuales son
las exposiciones mas importantes al riesgo en la unidad de analisis. Se trata de determinar
cuales son las exposiciones mas importantes al riesgo en la unidad de analisis (familia,
empresa o entidad).

Para identificar correctamente un riesgo es necesario adoptar una perspectiva de la
entidad en su conjunto y analizar la totalidad de las incertidumbres que la afectan. Para las
empresas, se debe adoptar la perspectiva global de la entidad al momento de identificar los
riesgos.

Para identificar mas rapidamente las exposiciones al riesgo conviene tener una lista
donde aparezcan todas las exposiciones potenciales y las relaciones entre ellas. En el caso
de una compaifiia se requieren de muchos conocimientos detallados sobre la economia de
la industria, la tecnologia, y los suministros.

1.4.2 Evaluacién del riesgo.

Es la cuantificacion de los costos asociados a riesgos que ya han sido identificados.
Para poder hacer la c uantificacion se necesita mucha informaciéon que a veces resulta
costosa. Por ejemplo, saber la probabilidad que tiene un riesgo de ocurrir, y cual es el costo
que podria generar ese riesgo.

En el area de los riesgos de los activos financieros, a menudo se necesitan asesoria
para evaluar la exposicion al riesgo y para cuantificar la conveniencia de exponerse al riesgo
y ventaja de invertir en los activos financieros, acciones o bonos. Se acostumbra la asesoria
de profesionales, fondos mutualistas o intermediarios financieros y empresas de servicios
para que les ayuden a efectuar la evaluacion.

1.4.3 Seleccion de métodos de la administracion del riesgo.
Existen 4 métodos fundamentales con los cuales puede reducirse el riesgo:

» Evitacion del riesgo: Consiste en |la decisién de no exponerse a algun
riesgo conocido. En ciertas lineas de negocio donde se juzga que el riesgo
es demasiado y se pueda evitar, sin embargo, esto no siempre es posible.
Hay riesgos a los que estamos expuestos por definicion.
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» Prevencion y control de pérdidas: Son las medidas tendientes a disminuir
la probabilidad o gravedad de la pérdida. Se pueden aplicar antes, durante o
después de la pérdida.

» Retencion del riesgo: Consiste en absorber el riesgo y cubrir las pérdidas
con los propios recursos. A veces esto ocurre sin darnos cuenta, por ejemplo,
cuando no s abiamos que el riesgo ex istia u o ptamos por ignorar al gun
riesgo. También podria ocurrir que tomemos conscientemente la decision de
absorber algun riesgo.

» Transferencia del riesgo: Consiste en pas arle el riesgo a o tros, algunos
ejemplos serian el de c omprar una poliza de s eguros. También se podria
recurrir a otros para que cubran nuestras pérdidas. Hay 3 formas basicas de
transferir el riego: proteccion, aseguramiento y diversificacion.

1.4.4 Implementacion

Una vez seleccionado el método de administracion de riesgo, se pone en practica.
Este paso se rige por el principio de minimizar el costo de la implementacién del método
seleccionado.

1.4.5 Repaso

La administracion de riesgo es un proceso continuo de retroalimentacion, en el cual
las decisiones son evaluadas y revisadas periédicamente. A medida que pasa el tiempo y
las circunstancias cambian, también cambia el origen de los riesgos, puede venir una nueva
exposicion, la informacion sobre la probabilidad o gravedad del riesgo puede hacerse mas
accesible y se abaratan los métodos para administrarlos. También es posible que cambie
la proporcién de cartera de activos que invierte en acciones.

1.4.6 Dimensiones de transferencia de riesgo

Entre | os ¢ uatro m étodos de ad ministracion de r iesgo que s e mencionaron
anteriormente, la transferencia de algunos o de todos los riesgos a otros es aquel en el que
el sistema financiero tiene un papel mas trascendental. Lo mas simple es vender el activo
causante del riesgo, pero esto no siempre es posible o no siempre se desea deshacerse de
ese activo. Hay 3 métodos de transferir el riesgo a los que también se les conoce como
dimensiones de transferencia de riesgo: proteccion, aseguramiento, diversificacion.
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1.4.7 Proteccién

Se dice que se protege contra un riesgo cuando la accion tendiente a reducir la
exposicion a una pérdida te obliga también a renunciar a una posible ganancia. Por ejemplo,
un agricultor al momento de pac tar un precio fijo para su cosecha se protege ante una
posible caida en el precio del producto, pero también renuncia a una posibilidad de recibir
mas si el precio sube.

1.4.8 Aseguramiento

Significa pagar una prima (el precio del seguro) para evitar pérdidas. Se sustituye la
pérdida por un precio fijo (la prima del seguro) y se elimina la posibilidad de una pérdida
mayor en caso de no comprarla. Hay una diferencia fundamental entre el aseguramiento y
la proteccion. Cuando se protege de una pé rdida se elimina el riesgo renunciando a la
ganancia, en cambio en el seguro se paga la prima (que seria la pérdida en este caso) pero
no se renuncia a una posible ganancia.

1.4.9 Diversificacién

Diversificar significa tener varias cantidades de activos riesgosos en vez de
mantenerlos en una s ola i nversién. P or ej emplo, un a gricultor que tiene opciones de
sembrar entre dos tipos de alimento, y una de las cosechas fracasa, le queda la otra
cosecha para poder venderla. De esta manera, se reduce la exposicion al riesgo de un
activo individual. La diversificacion en el mercado puede ser realizada por el mismo
inversionista, la empresa o un intermediario financiero.

La diversificacion no se aminora la exposicion al riesgo, si ambas cosechas fracasan
o tienen éxito al mismo tiempo. Es decir, si en nuestro caso no hay posibilidad alguna de
que una cosecha tenga éxito y la otra fracase, no afectara el riesgo si solo se cosecha uno
de los productos. En este caso se dice que el riesgo de cada cosecha esta perfectamente
correlacionado entre si. En este caso nos daria lo mismo invertir en un solo activo o en
varios. Si queremos que disminuya la exposicién al riesgo disminuya estos han de guardar
la correlacioén perfecta entre si.

La diversificacién puede ayudar a m ejorar aminorando la exposicion al riesgo, sin
embargo, por si misma no at enta la incertidumbre en ¢ onjunto. Cuando se compara el
desempeno de los que diversifican su inversion y los que no lo hacen, normalmente los
ganadores mas sobresalientes son los del segundo grupo, pero también los de m ayores
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pérdidas se encuentran ahi. Con la diversificacion disminuye la probabilidad de terminar en
cualquiera de los dos extremos.

Para ejemplificar lo anterior, tomemos a dos inversionistas que invierten 100,000 en
un nuev o t ipo de c elulares. C on c ada marca que tenga éx ito dupl icaremos nues tra
inversion, si la marca fracasa, perdemos todo. Supongamos que la persona 1 invierte en la
marca A y la persona 2 invierte en la marca B, y tomemos a una 3 persona que invierte
50,000 en la marca A y 50,000 en la marca B. Supongamos que la marca A tiene éxito,
mientras que la marca B fracasa. En este caso la persona 1 gana 200,000, la persona 2
pierde todo. Pero si suponemos que ahora la marca A fracasa y la marca B tiene éxito se
invierten los papeles de la persona 1 y 2. El inversionista diversificado, la persona 3, en
ambos casos obtuvo una ganancia de 100,000.

Es claro que siempre preferimos obtener los 200,000, pero solamente si podemos
lograrlo con una decision previa que nos hara tener éxito y no perder toda la inversion, es
mas conveniente elegir una opcién que nos ponga en el punto medio.

1.4.10 Ciclo del Crédito
Modelos de admisién del crédito

La mayoria de los bancos utilizan sistemas para checar el rating o score del crédito
de una empresa, negocio o persona. Estos son modelos que se usan para el otorgamiento
de crédito ya sea para una persona fisica o una empresa o institucion. Los modelos de
score y rating buscan medir y discriminar entre los buenos y malos pagadores con el
objetivo de mejorar la calidad de la cartera del banco y tener una mejor herramienta para la
gestion y clasificacion del riesgo de crédito.

En estos modelos se busca tener una herramienta estadistica que permita clasificar
a los clientes segun su probabilidad de incumplimiento. De esta manera se intenta disminuir
la subjetividad del analista de crédito al momento de clasificar a un cliente y calificarlo. Sin
embargo, estas no buscan reemplazar la opinion del analista sino mas bien proporcionar
un apoyo para el criterio de este y agilizar y optimizar el proceso. Tener modelos de gestion
de riesgo es una de las mejores practicas que pueden tener los bancos ya que se usan
datos estadisticos claros que eliminan el sesgo humano.

Credit score
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Este modelo calcula el nivel estadistico de riesgo basandose en la informacion que
le proporciona el cliente, informacion obtenida de otras agencias y muestras de cuentas
parecidas a | a del s olicitante. E stas m uestras se obtienen de | as mismas fuentes del
prestamista o de agencias especializadas de crédito. Estas comparaciones son utilizadas
para después generar un “score” total. Este a su vez determina si la solicitud es aceptada
0 no, y en caso de haber sido aceptada se puede determinar la cantidad de dinero que se
va a prestar.

La primera decisién que se toma ya sea si se otorga el crédito o no se llama credit
scoring, y la segunda parte, en donde se decide que cantidad se le va a prestar al solicitante
se denomina behavioral scoring. En ambos casos, en cualquiera de las técnicas que se
utilice, el punto vital es que existe un numero muy grande de muestras de otros clientes con
los detalles de su solicitud y la historia de crédito disponible. Todas las técnicas utilizan esa
muestra para identificar las conexiones entre las caracteristicas y que tan “buena” o “mala”
es su historia subsecuente. La mayoria de |os métodos conllevan a un scorecard, donde
esas caracteristicas dan un puntaje y como ya se menciono anteriormente todos esos al
final proporcionan un total de scores, el cual nos dice si el riesgo de que un consumidor sea

malo es demasiado grande para aceptarlo.

El objetivo de este modelo es predecir el cumplimiento de las obligaciones de pago
de un cliente en tiempo y forma y la variable a explicar es el retraso en el pago de una cuota
a partir de los 89 dias en algun momento de la operacién, pero esta definiciéon se relaja
cuando hay insuficiente nimero de casos malos, hubo reestructuraciones o ha habido pase
a pérdidas, quitas y condonaciones que no hayan q uedado reflejadas en |a de finicién
habitual.

Para cantidades grandes | os bancos tienden a confiar mas en el credit s coring,
aunque estos pueden c onsiderar t ambién otros f actores, es decir, eli ngresoo | os
compromisos existentes (egresos), o la experiencia previa que hayan tenido con la cuenta.
Una de las desventajas de este modelo es que no sefiala una razén especifica de rechazo
de la solicitud, por lo que no se puede identificar exactamente cual es el problema.

En el presente, el énfasis esta en cambiar los objetivos, de tratar de minimizar la
posibilidad de que un cliente falle en algun producto en particular a ver en como puede |la
empresa m aximizar la g anancia q ue puede obtener del c onsumidor. Mas aun, laidea
original de estimar el riesgo de default ha aumentado a scorecards que estiman la respuesta
(¢, Qué tan probable es que un consumidor responda a un correo directo que proporciona
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algun producto?), uso (¢Qué tan probable es que un consumidor utilice el producto?),
retencion (¢,Qué tan probable es que un consumidor siga usando el producto una vez que
el tiempo de introduccién inicial ha terminado?), degaste (saber si el consumidor cambiara
a otro prestamista), administracion de deudas (probabilidades de incumplimiento) , scoring
de fraudes ( saber la probabilidad de que la aplicacion es fraudulenta).

Asi mismo, credit s coring podria | lamarse el abuel o del data mining, que es la
exploracién y andlisis d e datos para descubrir patrones y relaciones significativas. P ara
tener éxito, se necesita saber donde buscar y reconocer lo que es importante. En este caso,
se estan buscando informacion que ayude a responder algunos problemas especificos de
negocio. D urante | a ul tima déc ada, los banc os y or ganizaciones ha n r econocido la
importancia de la informacion que tienen acerca de sus clientes.

Credit Rating

Al igual que un modelo scoring, el modelo rating utiliza herramientas estadisticas
para predecir si un cliente es un bueno o mal pagador. La diferencia entre estos es que el
modelo scoring tiene como salida un resultado objetivo, mientras que el modelo rating es
revisado por un analista experto en el tema y por ende no quita el sesgo humano. Otra
diferencia es que el modelo rating es usado para grandes y medianas empresas, y el
modelo scoring es utilizado para empresas pequefias y personas individuales.

Un rating bueno es vital cuando se busca un financiamiento econémico o se buscan
unas buenas condiciones para un intercambio crediticio. Por eso es importante saber el
rating crediticio y de ser necesario tomar medidas para mejorarlo. Los ratings dependen de
varias cosas como:

» Desempeno crediticio previo, ya sea que se hayan mantenido los pagos de
los préstamos al dia o se haya mantenido al limite del sobregiro.

» Los i ndicadores financieros c lave de | ai nstitucién, es de cir, | iquidez,
solvencia y rendimiento.

» Silas cuentas son archivadas a tiempo.

» El historial de los pagos comerciales.

El modelo rating debe usar dos perspectivas basicas que se conjuguen en forma
equilibrada, sin que ninguna de las dos predomine, para asi poder asegurar el modelo mas
optimo. En primer lugar, se asegura que la herramienta usada proporcione la solucion al
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problema para el que fue desarrollada, tanto desde el punto de vista negocio como desde
el punto de vista riesgo. La segunda es que el uso de la base de datos histérica sea
aprovechado de la manera mas oOptima, mediante métodos analiticos y herramientas
estadisticas.

De manera general se puede hacer un desarrollo ciclico en etapas consecutivas,
con objetivos definidos:

Definicion conceptual del
problema

Revision del modelo para

Evaluacion de
informacién para
conocer el entorno del
negocio

ver que solucione los
problemas o la posible
aparicion de nuevos
problemas

Estructurar la

Aprobacién del modelo a e -
informacion que se tiene

Construccion del modelo Desarrollo analitico

1.5 Riesgo de Crédito

El riesgo crédito es el riesgo de una pérdida econémica por el incumplimiento de la
contraparte de sus obligaciones contractuales. Su efecto se mide por el costo de reemplazo
de flujo de efectivo en caso de que la otra parte incumpla.

Se requiere construir la distribucién de la probabilidad de incumplimiento, de la
perdida dado este y las exposiciones crediticias. Todos los anteriores contribuyen a una
perdida crediticia, y deben ser medidas en un portafolio. En |a historia, las instituciones
financieras han demostrado que la mayor pérdida de los bancos ha sido por el riesgo
credito.
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El riesgo crédito conlleva la posibilidad de impago, ya sea en la futura obligacién o
durante la transaccion. El riesgo de liquidacion, que proviene del intercambio de los
principales en di stintas monedas dur ante un corto pe riodo de tiempo. S in em bargo,
tradicionalmente el riesgo crédito es visto como riesgo de liquidacion preliminar.

Riesgo de liquidacion.

El riesgo crédito consiste en dos tipos de riesgo, el de liquidacion y liquidacion
preliminar. El riesgo de liquidacion preliminar es el riesgo de pérdida que ocurre debido al
incumplimiento de una de las partes de una obligacion durante el tiempo de vidadel a
transaccion. Este incluye el incumplimiento en un préstamo o bono, o la falla de hacer un
pago requerido en la transaccién de un derivado. El riesgo de liquidacién preliminar puede
existir durante largos periodos de t iempo, afios, empezando desde el inicio del contrato
hasta su liquidacién.

Por otro lado, el riesgo de liquidacion se debe al intercambio de flujos de efectivo y
es de naturaleza de tiempo mucho mas corta. El riesgo se origina en el momento en el que
la institucién hace el pago requerido hasta que dicho pago es recibido. Este riesgo es mas
grande cuando los pagos ocurren en diferentes tipos de cambio, zonas con diferentes husos
horarios. La falla de cumplir con la liquidacién puede ocurrir por falta de liquidez,
incumplimiento de | a ¢ ontraparte o fallas ope rativas. Lam ayoriade| asv eces, e |
incumplimiento de | iquidacién debi do a pr oblemas oper ativos ¢ onlleva a pér didas
economicas menores, como los pagos de interés adicionales.

El estatus de una transaccion puede ser clasificado en 5 categorias:

» Revocable: es cuando la institucion todavia puede cancelar la transferencia
sin el consentimiento de la contraparte.

» lrrevocable: después de que el pago se haya realizado y antes de que el
pago de la contraparte se venza.

» Incierta: después de que el pago se haya vencido, pero antes de que sea
recibido.

» Arreglado: cuando el pago es recibido.

» Fallido: después de que se establecié que el pago no se realizoé.

El riesgo de liquidacion ocurre entre el periodo irrevocable y el incierto, lo cual puede
tomar entre 1 a 3 dias. Este tipo de riesgo de crédito puede llevar a pérdidas econémicas
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substanciales, debido a la naturaleza de corto plazo de este riesgo lo hace diferente del
riesgo de pre liquidacion.

Los sistemas de medida para riesgo crédito intentan cuantificar el riesgo de pérdida
debido al incumplimiento de la contraparte. La distribucion del riesgo crédito puede ser vista
como un proceso compuesto empujado por las siguientes variables:

» Incumplimiento: el cual es un estado discreto por la co8ntraparte, o esta en
estado fallido o no b esta. Esta ocurre con la probabilidad de incumplimiento.

» Exposicién del crédito: también c onocida como ex posicion ant e el
incumplimiento, que es el valor ec ondmicod e la reclamacion par al a
contraparte al momento del incumplimiento.

» Pérdida dada por incumplimiento: que representa la perdida fraccional de
la pérdida debido al incumplimiento.

Tradicionalmente el riesgo crédito ha sido medido en contextos de préstamos o
bonos para los cuales la exposicidn, o valor econdmico del activo es nocional. Esta es una
aproximacién aceptable para bonos, pero no para derivados, los cuales pueden tener valor
negativo o positivo. La exposicion de crédito esta definida como valor positivo del activo:

CE=Max(V,0)

Esto es porque la contraparte incumple con dinero que se le debe, el monto completo
tiene que s er pagado. En c ambio, siellos deben el dinero, solo una parte podra ser
recuperada. Ademas, el riesgo crédito solo se presenta cuando el costo de aplazar el

contrato tiene un valor positivo para la institucion.

Es importante distinguir entre el riesgo de crédito y el riesgo de mercado para una
institucion financiera en cualquier contrato. Como se analizé anteriormente el riesgo de
credito surge debido a la posibilidad de i ncumplimiento de la contraparte cuando el valor
del contrato para la institucion financiera es positivo. El riesgo de mercado surge debido a
la posibilidad de que las variables de mercado, como las tasas de interés y los tipos de
cambio, cambien de tal manera que el valor de un contrato para la institucion financiera se
vuelva neg ativo. Los riesgos de mercado pued en c ubrirse participando en contratos de
compensacion. Los riesgos de crédito son mas dificiles de cubrir.

Pérdida esperada.
Las situaciones de riesgo de c rédito necesitan una proteccion ante perdidas, en

términos de un seguro, como el de vida o de dafos. En la historia se demuestra que hasta
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los buenos clientes tienen potencial de fallar en sus obligaciones financieras, de tal manera
que no solo los préstamos criticos si no todos los préstamos del portafolio de crédito del

banco necesitan un seguro.

Al igual que para seguros de gastos médicos, donde el costo de unos clientes se
divide se cubre por el total de las primas pagadas de todos los asegurados, los préstamos
bancarios podrian argumentarse de la misma manera: se le carga una prima de riesgo para
cada préstamo y juntando esas primas en una cuenta de banco interna llamada reserva de
pérdida esperada, crearia un colchén de capital para cubrir las pérdidas de los prestamos
no pagados.

En la probabilidad el termino esperado siempre se refiere a una esperanza o valor
medio, al igual que en administracion del riesgo.

El banco le asigna a todos una probabilidad de incumplimiento (PI), una fraccién de
pérdida llamada pérdida de incumplimiento (PDI), que describe la fraccion del préstamo que
se espera perder en caso de incumplimiento, y la exposicion al incumplimiento (EAI) que es
la fraccién del préstamo sujeta a perder en un tiempo considerado.

La pérdida de cualquier obligado se define como la variable de pérdida dada por:
L=EAI x PDI x P(D) Donde L=1p, P(D)=PI (1)

Donde D denota el evento de que el obligado incumpla en cierto periodo de tiempo
(normalmente un afo), y P(D) denota la probabilidad de D.

Ahora es muy natural definir la pérdida esperada (PE), de cualquier cliente como la
esperanza de su correspondiente variable de perdida L, asi:

PE=E(L) =EAI x PDI x P(D) = EAI x PDI x DP  (2)

Debido a la esperanza de cualquier variable aleatoria Bernoulli, como 1p, es la
probabilidad de este evento. Para las formulas anteriores, debemos asumir que EAIl y PDI
son valores constantes. Esto en la practica no siempre es el caso. Hay casos en los que
EAIl se modela como variable aleatoria debido a la incertidumbre de las amortizaciones. En
estos casos PE se puede representar igual que la formula (2) pero solo si se asume que la
esperanza, la perdida de incumplimiento y la falla del evento D son independientes y que
EAly P DI son es peranzas de al guna v ariable aleatoria dada. En general éstaes la
representacion mas simple de la pérdida esperada.

Calificaciones
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Basicamente las calificaciones describen la solvencia de un cliente. Aqui se usa la
informacion tanto cualitativa como cuantitativa para evaluar al cliente. En la practica, el
proceso de calificar esta basado mas en la experiencia y juicio del analista que califica que
en un procedimiento puramente matematico con resultados estrictos. Resulta que, en EUA
y Canada, la mayoria de las emisoras de crédito publico estéan evaluadas por dos de las 3
principales agencias calificadoras que son: Moody's, S&P, y Fitch. Estas mismas son las
principales en México.

Los reportes en ¢ uanto a | as fallas de bonos corporativos es tan di sponibles al
publico. En Europa en general no existen tantas compafiias emisoras de instrumentos de
deuda (por ejemplo, bonos), como en EUA, por lo que muchas compafiias en | ibros de
banca europea no tienes una calificacion externa, en consecuencia, los bancos necesitan
invertir un mayor esfuerzo en su propio sistema de calificado interno. Los candidatos mas
naturales para asignar una calificacion a un cliente son los analistas de crédito de un banco.
Por lo tanto, tienen que considerar muchos operadores diferentes de lo que se considera el
futuro econémico de la empresa:

> Futuras ganancias y flujos de efectivo.

> Deuda, obligaciones financieras y pasivos de corto y largo plazo

> Estructura capital (apalancamiento)

> Liquidez del capital

> Situacion (politica, social, econdmica, etc.) del pais de donde es la empresa.

> Situacién del m ercado (lai ndustria)en la cuall a compafia tiene las
principales actividades.
> Calidad de la administracién, estructura de la compainia, etc.

Por toda esta lista se puede ver claramente que la calificacion es un atributo a la
solvencia, los cuales no pueden capturarse de un formalismo matematico puro. Es una
mejor pr actica en | os b ancos que las calificaciones que r esultan de una her ramienta
estadistica siempre son reevaluadas por un especialista para el proceso de calificacién. En
otras pal abras, | as her ramientas es tadisticas o frecen un primer i ndicador acerca de la
calificacion de un c liente, pe rodado al asv ariaciones de | os factores s uaves, | a
responsabilidad de asignar una calificacién final es deber del analista calificador.
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Es importante saber que las agencias calificadoras han e stablecido una escala en
términos de un sistema de letras para describir la solvencia de las companiias, aunque no
todas usen esta nomenclatura es de las mas utilizadas.

La mejor calidad crediticia

AAA Extremadamente ¢ onfiable enc wuantoa | as obl igaciones
financieras.

AA Muy buena calidad crediticia. Muy confiable

A Mas susceptible a las condiciones econémicas. Sigue siendo de

buena calidad crediticia
BBB Calificacion mas baja en grado de inversion
BB Se necesita precaucion
La mejor calidad de crédito subinversion

B Vulnerable a los cambios en condiciones econdémicas

Actualmente mostrando| a habi lidad dee ncontrars us
obligaciones financieras.

Actualmente vulnerable al no pago

CCC Dependiente ac  ondiciones favorablesenc  ondiciones
econémicas.

CC Altamente vulnerable al no pago

C Cerca o ya en bancarrota

Pagos en las obligaciones actualmente continuas
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Calibracion de las probabilidades de incumplimiento a las calificaciones

El proceso de asignar una probabilidad de incumplimiento a una calificacion se llama
calibracion. El producto final de una calibraciéon de probabilidad de incumplimiento a una

calificacion es un mapeo.
Calificacion - DP {AAAAA,...C}—[0,1], R+~ DP(R),
Tal que para cada calificaciéon R se le asigne cierta probabilidad de incumplimiento.
Exposicion ante el incumplimiento

La EAl es la cantidad que especifica la exposicion que tiene el banco ante el tomador
de crédito. En general, la exposicion consiste en dos partes mayoritarias en los remanentes
y los comprometidos. Lo remanentes se refieren a la porcion de |a exposicion que ya ha
sido retirados por el obligatorio, en el caso que el tomador de crédito incumpla el banco es
expuesto al monto total de los remanentes. Lo comprometido puede ser dividido en dos
porciones, lo retirado y lo no retirado, antes de que ocurra el incumplimiento. El monto total
de lo comprometido es la exposicion del banco que ha prometido prestar al obligatorio a su
peticion. La experiencia del incumplimiento historico demuestra que los obligatorios tienden
a retirarse en lineas de crédito comprometidas en tiempos de problemas financieros. Por lo
tanto, lo comprometido también esta sujeto a perdidas en caso de incumplimiento por parte
del tomador de crédito, pero solo en la retirada (antes del incumplimiento) de la cantidad
del crédito comprometido contribuira la perdida en el préstamo. La fraccién que describe la
descompensacion de | o c omprometido en por ciones de retiradoy no retirado es una
variable aleatoria dada a las caracteristicas opcionales que la parte comprometida tiene (el
obligado t iene el der echo, pe rono | aobl igacibn der etirarseo n oenl as pa rtes
comprometidas de una linea de crédito). Por lo tanto, es natural definir EAl como:

EAl= Rem + y + Comp,

Donde Rem denota los remanentes y Comp lo comprometido del préstamo, y y es
la porcion de lo comprometido que se espera sean retirados antes del incumplimiento. Mas
preciso, y es la esperanza de la variable aleatoria que abarca la parte incierta de EAI,
denominada la utilizacion de la parte no retirada de lo comprometido.

Pérdida inesperada
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Anteriormente hemos definido PE de una transaccidon como un seguro o una reserva
de pér dida par a c ubrir pérdidas que el banc o espera de una ex periencia hi stéricade
incumplimiento. Pero mantener capital como colchén para pérdidas esperadas no es
suficiente. De hecho, el banco deberia afiadir a las reservas de perdidas esperadas, la parte
de pérdidas inesperadas, que exceden el promedio de pérdidas esperadas experimentadas
de un historial previo.

Como medida de la magnitud de | a desviacion de pér didas de E P, la desviacion
estandar de la variable de perdida L como se definié en (1). Entonces definimos la variable
de pérdida inesperada (Pl) como,

PI=\/(Var)[L]=\/(Var[EAI><SEV><L].)
Capital Econémico

Es necesario mantener un capital econdémico de reserva para afrontar las perdidas
inesperadas, sin embargo, se necesita definir la perdida inesperada de un portafolio como
el capital de riesgo salvado para casos de problemas financieros, ésta no es la mejor opcién,
porque puede habe r una probabilidad significante de que las perdidas van a ex ceder la
perdida esperada de un portafolio en mas de una desviacién estandar. Por ende, se tiene
que buscar otra manera de cuantificar el capital de riesgo, tomando un nivel objetivo de
confianza estadistico de una cuenta.

Modelos para estimar al Riesgo de Crédito

Los modelos tradicionales son aquellos que se basan fundamentalmente en criterios
subjetivos y el juicio o la experiencia del analista de cartera. El mas comun de estos modelos
es de las cinco “C” de crédito:

» Caracter
» Capital

» Capacidad

» Colateral

» Ciclo

El enfoque moderno proporciona estimadores de las pérdidas no esperadas, como

indicador del capital necesario para hacerle frente a este tipo de riesgo.

Los modelos condicionales, son metodologias que pretenden conocer las causas de
incumplimiento haciendo un analisis basado en modelos de correlaciones de causalidad
entre las diferentes variables financieras, sectoriales y macroeconémicas.
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En este tipo de modelos podemos encontrar the Credit Portfolio View, Credit Monitor,

entre otros.

Los modelos no condicionales buscan calcular las probabilidades de incumplimiento

utilizando la informacion de un cierto conjunto de variables que caracterizan a los individuos

sujetos de crédito.

Un ejemplo tipico de es tos modelos son las matrices de transicion (utilizada por
Credit Metrics).

Modelo Tradicional

El modelo tradicional de las cinco “C” de crédito también conocido como experto,

deja la decisién en manos de un analista de crédito (experto) que analiza cinco factores

clave. Los elementos analizados por este tema son:

>

Carécter: Mide la reputacion de la firma, su voluntad para pagar y su historial
de pago. Se ha establecido empiricamente que la antigiiedad de la creacion
de una empresa es indicio adecuado de su reputacion de pago.

Capital: Mide la contribucion de | os accionistas en el capital total de las
empresas y |la capacidad de endeuda miento. E stos indicios se ven como
buenos para la probabilidad de quiebra.

Capacidad: Mide la habilidad para pagar, la cual se refleja en la volatilidad
de los ingresos del deudor, es decir, es la viabilidad de las ganancias del
acreditado. Se dice que el pago de su deuda sigue un patrén de constancia,
pero las ganancias son volatiles. Por lo tanto, puede haber periodos en los
que disminuye la capacidad de pago de la empresa.

Colateral: Enel eventodei ncumplimiento (default) | a en tidad t endria
derecho sobre el colateral pignorado (dejado en garantia). En este caso de
incumplimiento, el banquero tiene determinados derechos sobre el colateral
gravado por el acreditado. Cuando mas prioritaria sea la reclamacion, mayor
es el valor de mercado del colateral correspondiente y menor la exposicion
al riesgo de crédito.

Ciclo econémico: Es un elemento importante en |a determinacién de la
exposicion c rediticia, s obre t odo en a quellos factores ec ondmicos que
dependen de él.

Deficiencias del Modelo Tradicional
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De acuerdo a lo anterior podemos observar que en este sistema se enfrentan dos
problemas principales: consistencia y subjetividad. En otras palabras, los subjetivos
aplicados a las cinco “C” por un experto pueden variar de acreditado a acreditado. Esto es
lo que vuelve muy dificil a la comparacion de rangos y la toma de decisiones, por lo cual
podemos concluir que se pueden aplicar estandares muy distintos por parte del analista de
crédito dentro de una misma institucién a distintos tipos de acreditados.

Por lo tanto, este modelo lo han venido desplazando otras metodologias, ya que un
analisis asi resulta costoso para las empresas, pues estas requieren un grupo importante
de profesionales y analistas financieros, ademas de que mientras mas crece una institucion
el analisis de crédito se vuelve mas homogéneo y necesita inversiones en capacitacion del
personal.

Modelos de enfoque moderno

En la década de los 80’s la metodologia estadistica que se empez6 a usar con mas
frecuencia para llevar a cabo el analisis de informacion financiera fue el analisis de
discriminantes.

Variables que correlacionan a la poblacion:

» Nivel de ingresos

» Edad

» Nivel de egresos

» Dependientes econdémicos

Queriendo saber si el acreditado sera un pa gador bueno o malo se analizan | os
factores anteriores para ir discriminando a los malos.

Caracteristicas de comportamiento de un crédito

Un crédito cuenta con un historial de pagos desde el momento en que se otorga
(origina) hasta el momento en que se liquida el historial de pagos. Este historial de pagos
es una serie de tiempo en la cual en cada mes en que el crédito este vigente se registra el
numero de pagos vencidos en la fecha de observacion del crédito.

Pagos vencidos
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Se refiere al niumero de mensualidades adeudadas por el acreditado al momento de
observacioén. Si un acreditado ha pagado todas sus mensualidades puntualmente, se dice
que tiene cero pagos vencidos y se dice que es un crédito al corriente.

Si no ha pagado al menos una mensualidad a la fecha de observacion se dice que

el crédito es moroso.

Si el numero de mensualidades es mayor a 4 (90 dias de atraso) el crédito pasa a
ser registrado como vencido. El numero de pagos vencidos se determina con base en la
cantidad de dinero que paga el acreditado mensualmente y es variable.

Vector de morosidad

Es un arreglo (x4, X2,...,Xn) donde x; representa créditos en un portafolio que tienen i
pagos vencidos.

Pagos

Vdos/Mes 1 2 3 4 5
0 5 6 2 2 2 —corriente
1 0 3 0 0 0 —vigente
2 0 0 0 0 0 —vigente
3 0 1 2 0 0 —vigente
4 0 1 2 0 0 —vigente
5 0 0 0 0 0 —vencido
6 0 0 0 0 0 —vencido

Matriz de transicion

Los 3 estados en un crédito son corriente, moroso y vencido. Un acreditado que este
al corriente puede mantenerse en estado corriente si sigue con los pagos a tiempo, o puede
pasar a moroso en caso de fallar el siguiente pago.

Un crédito que este en estado moroso (que ha fallado entre 1 y 4 pagos) podria
mantenerse en moroso, pas ar al e stado c orriente en ¢ aso de hac er todos | os pa gos
adeudados o pasar al estado vencido en caso de que el siguiente pago fallido ya sea el
quinto.
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Un crédito que este en estado vencido, podria mantenerse en estado vencido (en

caso de no realizar los pagos necesarios) o pasar a estado moroso o corriente.

1 2 3 4 5+

1 N1 N12 N13 N14 N1s
2 N2+ N2z N23 N24 N2s
3 N3+ N2 N33 N34 Nss
4 N1 Na2 Nas3 Nas Nas
5+ Ns1 Ns2 Ns3 Ns4 Nss

Donde Nj es el numero de créditos que estando en un nivel de morosidad i migra al
nivel de j en un periodo de tiempo.

Probabilidad de Incumplimiento
Los factores que se consideran para calcular la probabilidad de incumplimiento son:

» Tipo de empleo
Nivel de ingreso

Edad

>

» Nivel de egreso

>

» Numero de dependientes econdmicos

» Antigledad en el empleo

PI=((numero de créditos malos)/(numero de créditos totales))
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Exposicion al incumplimiento

Es el valor presente al momento de producirse el incumplimiento de los flujos que
se espera recibir en operaciones crediticias.

Por ejemplo, en un c rédito hipotecario se considera el monto total del adeudoy
cualquier costo asociado al juicio hipotecario como intereses no pa gados, las tasas d el
proceso judicial y los honorarios del abogado.

Primero se amortiza el interés, este siempre se paga primero ya que no se sabe si
en algun momento el acredita va a incumplir con los pagos.

Exposicion = cuanto se le esta prestando (mientras menos presto, menor es la
exposicion).

El momento en el que se deja de pagar el crédito se calcula cual es el monto que se
debe mas los intereses que dejaremos de recibir.

Severidad (Loss Given Default (LGD))

La severidad es otra métrica clave en el anadlisis cuantitativo del riesgo y se define
como el porcentaje sobre la exposicidn en riesgo que no se espera recuperar en caso de
incumplimiento

Severidad = 1 — tasa de recuperacion.

Tasa de recuperacion: es el porcentaje de recuperacion realizada sobre las
operaciones de crédito que han sido incumplidas.

Requerimiento de capital

El requerimiento de capital es el capital minimo requerido para solventar el riesgo
de las operaciones a las cuales esta sujeta una institucion. Las entidades de crédito se rigen
por la Circular Unica de Bancos (CUB).

Riesgos siendo el 1 el mas riesgoso y el 5 el de menos riesgo.

> Créditos personales.

> Créditos al consumo.
> Créditos hipotecarios.
> Acciones.
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> Bonos.

Los ultimos dos dependen del movimiento del mercado, de donde se podria producir
la perdida.

La exposicion ajustada por riesgo es tanto la exposicion ajustada por riesgo dentro
del balance como la exposicion ajustada por riesgo fuera del balance.

Principal x peso x riesgo para cada activo.

El peso por riesgo para un crédito comercial es 1, el peso por riesgo para otro tipo
de activo es menor.

Por ejemplo, una hipoteca residencial es de 0.5, un bono del gobierno tiene un peso
de 0 y un bono tiene un peso de 0.2.

Si consideramos un Banco con los siguientes activos en el Balance:
Crédito comercial 10mdp

Hipoteca residencial 30mdp

La exposicion ajustada al riesgo seria:

10mdp x (1) + 30mdp x (0.5) = 25mdp

Se define en la regulacion que:

Tier One Capital = P osicidn en ac ciones. Se compone de un ¢ apital basico, que
consiste principalmente en las acciones ordinarias y de las reservas declarada (o utilidades
retenidas), pero también puede incluir las acciones preferenciales no-acumultivas no-
redimibles.

Tier two capital = Deuda subordinada, reservas en hipotecas y otro capital a corto y
largo plazo.

Tier One Capital/ exp. Ajustada al riesgo > 0.04 (4%)

(Tier Two Capital + Tier One Cap)/Risk Adjusted >0.08 (8%)
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Entonces el capital requerido para soportar mi posicion es

(0.08) x $25mdp = 2 millones.

Pruebas de Estrés

En respuesta al crecimiento de la inestabilidad econdmica de muchos paises en los
noventas, s e ha bus cado una m anera de ent ender m ejor | as v ulnerabilidades en | os
sistemas financieros. Una de las técnicas clave para esto son las pruebas de estrés (Stress

testing).

El stress testing es un término general que abarca varias técnicas de evaluacion de
la capacidad de recuperacion de ev entos extremos. Las pruebas de estrés se usan para
determinar | a es tabilidad de c ierto sistema o entidad. Las pruebas d e es trés i ncluyen
pruebas mas alla de | a c apacidad normal de funcionamiento, muy s eguido en pun tos
quiebre, para observar sus resultados.

El obj etivo es identificar vulnerabilidades estructurales y exposiciones de riesgos

globales en el sistema.
Se puede ver como un proceso que incluye:

» ldentificar las vulnerabilidades especificas de areas de interés.

» Construccion de un escenario

» Mapea |l as s alidas del e scenario en un formato Gtil para los analistas de
instituciones financieras, hojas de balance y declaracién de ingresos.

» Realizar el analisis numeérico.

» Considerar cualquier efecto secundario.

» Resumir e interpretar los resultados obtenidos.

Para entender como disefiar una prueba de estrés de shock y escenarios es
importante entender muy bien la estructura de los sistemas financieros y del ambiente
alrededor del cual opera el sistema.

Identificacion de vulnerabilidades

Es una etapa importante para determinar el enfoque del ejercicio.
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Enfoca los puntos débiles del sistema financiero e identifica variables relevantes

para el ejercicio, a nivel macro y financiero.

Requiere de una combinacion de ev aluacion cualitativa y c uantitativa de las
interrelaciones de las principales variables y mecanismos de transmisién del shock.

Construccién de escenarios macroeconémicos

Construir un modelo macro que p rovea un es cenario de ¢ onsistencia i nterna y

forward looking sobre la relacion entre el sistema financiero y el sector real de economia.
Las consideraciones que se deben tomar son:

» ¢ Cuales son los supuestos del escenario base?

» ¢ Qué propuestas de politica econdmica son simuladas o asumidas?

» ¢Cual es el horizonte de la simulacion?

» ¢ Qué variables son asumidas como fijas y cuales son sujetas a shock?
» ¢Cual es el tamano del shock?

Mediante modelos microecondmicos, se puede estimar la tasa de morosidad que se
registraria dado el escenario macroecondmico adv erso. S obrel| a base de estas
proyecciones de morosidad se calculan las provisiones que se tendrian que realizar en cada
institucion. E stas se e mplean para obtener el impacto que se tendria en el capitaly la
utilidad.

Las pruebas de estrés pueden ayudar a determinar cuanto capital adicional se debe
mantener para poder enfrentar una caida en la actividad econémica.

Importancia de las pruebas de estrés

Las pruebas de estrés implican un conjunto de herramientas estadisticas en las
primeras e tapas del pr oceso. E n es e s entido, es tas pe rmiten obt ener estimadores
confiables r espectoal pos iblee fectode cambiosen unas eriedev ariables
macroeconémicas, como, por ejemplo, actividad productiva global, exportaciones, tasa de
interés, y macroeconomicas, por ejemplo, el crecimiento de los créditos de consumo.

La mayoria se centran en analizar cambios en el riesgo de crédito, las pruebas de
estrés también pueden ser utilizadas para evaluar el impacto en riesgos de liquidez o de
mercado.
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Las pruebas de estrés permiten a la entidad supervisora analizar la estabilidad de
cada entidad bancaria y del sistema financiero en su conjunto y en caso de ser necesario

desarrollar e implementar las medidas para hacerle frente a las fluctuaciones.

Las pruebas de estrés se consideran como una forma de tomar en cuenta
acontecimientos extremos que si ocurren de vez en cuando, pero que son practicamente
imposibles de ac uerdos c on | as di stribuciones de p robabilidades as umidas pa ra | as
variables de m ercado. Un cambio diario de 5 desviaciones estandar en una v ariable de
mercado es un acontecimiento extremo. Bajo el supuesto de una distribucion normal, un
acontecimiento extremo ocurre alrededor de una vez cada 7 mil afios, aunque en la practica
no es raro ver ese cambio de 5 desviaciones estandar una o dos veces cada 10 afios

Normativa Pruebas de Estrés

Dado a que las caidas drasticas en la actividad econdmica global o en la de un
conjunto de s ectores tienen serias implicaciones en el funcionamiento de las em presas
financieras, resulta necesario contar con alguna herramienta para cuantificar el impacto de
estos choques en distintas entidades.

El stress testing constituye una herramienta que los organismos reguladores de los
sistemas financieros e mplean par a det erminar | os e fectos de es cenarios ne gativos
adversos en los resultados de las empresas.

Estas pruebas emplean un conjunto de instrumentos estadisticos que generan el
valor esperado de los impactos dada la informacion disponible en el periodo de la aplicaciéon
de la prueba.

Las pruebas de estrés permiten al ente supervisor evaluar la necesidad de medidas
de regulacion para asegurar la estabilidad del sistema financiero en caso de presentarse
algun choque adverso drastico.

Secretaria de Hacienda y Crédito Publico

Vision G eneral del E jercicio de E valuaciénd el a S uficiencia de C apital B ajo
Escenarios Supervisores 2015-2017

Propésito
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El ejercicio de evaluacién de |a suficiencia de capital bajo escenarios supervisores
2015-2017 tiene los siguientes propasitos:

Verificar que | as i nstituciones de banc a m ultiple ( IBM) c uenten c on el c apital
regulatorio suficiente para continuar intermediando recursos y otorgando crédito en el corto
y mediano plazo ante un escenario adverso pero plausible;

Que | as i nstituciones i ncorporen en s us dec isiones de gestion di stintos riesgos
potenciales y materialicen dicha incorporacién a través de procesos que contemplen una
infraestructura para la administracion integral de riesgos. En este sentido, se busca crear
conciencia del riesgo inherente derivado de | as decisiones de neg ocio, asi como que las
instituciones realicen una evaluacién cuantitativa y cualitativa de dichas decisiones y que

conozcan las herramientas de que disponen para el control de los riesgos en que incurren;

Sensibilizar a | as i nstituciones s obre | as pos ibles es trategias de respuesta ante
condiciones macroeconémicas adversas, asi como crear una cultura de proyeccion de
estados financieros en dichas condiciones, e ldentificar las principales vulnerabilidades a
nivel individual y sistema, asi como conocer la perspectiva de crecimiento y operacién de

las instituciones ante escenarios macroecondémicos adversos.
FED (Federal Reserve)

La FE D aplica un gj ercicio anual |lamado C omprehensive C apital A nalysis and
Review (CCAR) para evaluar si las companias bancarias mas grandes que operan en los
EEUU tienen suficiente capital para seguir operando durante tiempos de estrés financiero
y economico y si estos poseen el proceso de planeo de capital econdmico robusto que vea
hacia el futuro tomando en cuenta sus riesgos Unicos.

Como parte del ejercicio, la FED evalua las instituciones en cuanto a su adecuacion
de capital, asi como sus procesos internos de evaluacion de adecuacion de capital, y sus
planes individuales para hacer distribucion de capital, tales como pagos de dividendos o
compras de ac ciones. La prueba de estrés d e D odd-Frank A ct (DFAST), un ejercicio
complementario al CCAR, es un componente que ve hacia el futuro realizado por la FED y
compainias financieras, supervisado por la FED para ayudar a evaluar si las instituciones
tienen suficiente capital para absorber perdidas y soportar operaciones durante condiciones

economicas adversas.

Siendo DFAST complementario de CCAR, ambos esfuerzos son distintos ejercicios
de prueba que confian en procesos, datos, gj ercicios de s upervision y r equerimientos
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similares. La FE D c oordina es tos pr ocesos pa ra reducir r equerimientos dupl icados y

minimizar la carga regulatoria.
ECB (Banco Central Europeo)

Las pruebas de estrésdel a U nién E uropea son | levadas acaboporlaEBA
(European Banking Authority) para evaluar la resistencia de las instituciones financieras en
la Unién Europea en un escenario adverso hipotético de mercado. El objetivo de la EBA es
asegurar el funcionamiento ap ropiado de 1os mercados financieros y |a es tabilidad del
sistema financiero en la UE. Con este fin la EBA tiene el derecho de realizar la prueba de
estrés en toda la UE, en conjunto con la European Systemic Risk Board (ESRB). Estos
ejercicios s on di sefiados par a p robar | a r esistencia de | as i nstituciones financieras e n

desarrollos adversos en el mercado.

Las pruebas de estrés son realizadas en cooperacion con la ESRB, el Banco Central
de Europa (ECB), autoridades competentes nacionales y la Comision Europea. En
particular, la EBA fue la responsable de crear la metodologia comun y la divulgacion de
resultados. La E SRBy C omisién E uropea s e encargaron de di sefiar | os es cenarios

macroeconomicos subyacentes.

La garantia de calidad del proceso fue llevada a cabo por el Banco Central Europeo
y las autoridades nacionales competentes. Mas aun el ECB realizo la evaluacion de calidad
crediticia que sirvié como un punto de inicio en la prueba de estrés.
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Capitulo 2. Pruebas de Estrés

Modelos de Pruebas de Estrés de Riesgo de Crédito.

¢Para qué sirven las pruebas de estrés?

Las pruebas de estrés han sido muy utiles para poder evaluar la confiabilidad del
sector financiero al poner a diversas instituciones financieras en situaciones tedricas

negativas y asegurar la estabilidad de las mismas.

Antes de que se realizaran estas pruebas de estrés no podiamos tener la certeza
de q ue las diversas carteras y por tafolios c rediticios pudiesen ag uantar s ituaciones
adversas; esta incertidumbre ademas de ser negativa para el publico inversionista y gente
que tiene su dinero en estas instituciones, puede llegar a ser catastréfica como se ha
demostrado en algunos paises del mundo que tienen que cerrar todo el sector financiero
en tiempos de crisis.

Es importante recalcar que las pruebas de estrés no son infalibles ni 100% exactas,
ya que a pesar de considerar multiples escenarios no pueden incluir todas las variables
externas ala institucion; al mismo tiempo, tampoco pueden medir la calidad de notas, bonos
o créditos de i nstituciones privadas que pueden hacer que el impacto negativo sea aun
mayor.

A pesar de todo lo anterior, a partir de la crisis del 2008 estas pruebas si han servido
para poner reglas mas estrictas del nivel de exposicion al riesgo que deben de tener las
instituciones financieras, y en algunos casos han causado que éstas tengan que realizar
cambios en sus estrategias de ex posicion de riesgo y mientras hacen un re balance de
activos para cumplir con los estandares mundiales.

El analisis de estabilidad financiera busca comprender si el Sistema financiero esta
expuesto a un shock y cuantificar la posible repercusién de una crisis en caso de que ocurra
el shock. D ebido a es to, cualquier marco para evaluar | a es tabilidad financiera deber ia
enfocarse en tres el ementos p rincipales: | os riesgos y v ulnerabilidades que hac en un
sistema financiero sea débil, el shock que puede activar esas vulnerabilidades y los
mecanismos de propagacion que amplifican los impactos de una crisis.
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Resaltado por la crisis financiera del 2007-2008, las vulnerabilidades de una crisis
financiera incrementan cuando los shocks impactan los portafolios que no son liquidos, que
no son suficientemente cubiertos o diversificados lo suficiente. Mas aun la interaccion entre

diferentes tipos de riesgos puede magnificar el impacto de cualquier shock.

Las pr uebas de e strés son | a ev olucién nat ural de un's istema de ad vertencia
temprano, ya que representan una imagen general de |a resistencia de algunas partes de
la economia bajo condiciones extremas.

El posible i mpacto real de una crisis de pued e i nvestigar us ando e jercicios de
simulacion, analisis de sensibilidad o pruebas de estrés. Tales dificultades pueden volverse
de crucial importancia durante una situacién de crisis cuando no hay mucho tiempo y la
disponibilidad de informacién es probablemente incompleta o incierta.

2.1 Tipos de estrés

A nivel individual: analiza c 6mo c ambia el v alor del por tafolio del banco ante
cambios de alguna de sus fuentes de riesgo.

A nivel sistematico: tiene un grado de complejidad y agregaciéon mayor porque
agrega diversos factores de riesgos y sus diferentes efectos en portafolios heterogéneos.
Principalmente es realizado por un supervisor o Banco Central.

Ambos se complementan ya que permiten un mayor entendimiento del sistema y su
sensibilidad ante una variedad de choques macroeconémicos.

Descripcién de los escenarios

El e jercicio de proyecciones financieras 2014-2016 considera tres es cenarios: i)
base, ii) adverso con estabilidad internacional y iii) adversa sin estabilidad internacional.

Escenario Base

En el escenario bas e se evalua el des empefio de |a institucién ba jo s upuestos
macroecondémicos esperados, tomando en consideracion las proyecciones de autoridades
financieras y el consenso de expertos de la iniciativa privada.

En este escenario se observa un crecimiento moderado del PIB, un decrecimiento
en la tasa de desempleo, una relacién del tipo de cambio estable y cercano al nivel actual,
una tasa de inflacién decreciente que se estabiliza en el ultimo afo de la proyeccién, unas
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exportaciones no petroleras crecientes y unatasa de interés local (Cetes 28 dias) que crece

de manera moderada.
Escenario Adverso con Estabilidad Internacional

El escenario adverso supone un debilitamiento en la actividad econémica que se
materializa con una c¢ aida significativa en el P IB, un crecimiento en el desempleo, una
depreciacién considerable del peso respecto del ddélar, un crecimiento acelerado de la
inflacion que se reduce durante el ultimo ano de la proyeccion, una caida en el nivel de las
exportaciones no petroleras al inicio de la proyeccion, pero que se recuperan al final del
ejercicio y una tasa de interés que dada la estabilidad internacional, el Banco de México
decide m antenerla en niveles baj os c on el objeto de promover una reactivacién en| a
economia nacional.

Escenario Adverso Sin Estabilidad Internacional

Este escenario adverso sin estabilidad internacional supone una politica monetaria
que | levaria a un al za s ignificativa en |as tasas de interés | ocales; resultando en una
desaceleracion mas prolongada del PIB.

Bajo este escenario también se supone un crecimiento en el desempleo un poco
mas pronunciado respecto del escenario base, en conjunto con una depreciacién aguda del
peso respecto del ddlar, un c recimiento lineal de | a inflacién persistente durante todo el
ejercicio, una caida no tan profunda en el nivel de las exportaciones no petroleras como
resultado de la depreciacidon del peso y una tasa de interés que se incrementa a niveles por
encima de los actualmente observados como consecuencia de un aumento en las tasas de
interés del exterior y la imposibilidad por parte del banco central de mantenerlas en niveles
bajos para promover una recuperacion de la actividad econémica en un plazo menor.

Asimismo, el banco tiene la facultad de elaborar escenarios adicionales de pérdida
esperada cuando juzgue que los valores proporcionados por la CNBV no s on desde su
Optica, razonables. Dichos escenarios deberan estar integramente fundamentados y
justificados. En este sentido, la institucidon que opte por presentar escenarios adicionales
debera entregar seis escenarios, tres proporcionados por la CNBV vy tres proporcionados
por la institucion, de tal forma que se puedan identificar claramente las variaciones de las
proyecciones en cada uno de ellos.
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2.2 Normativa Pruebas de Estrés
Regularizacion

La meta de las autoridades es crear un marco de trabajo a través del cual la
probabilidad de una crisis y la severidad del impacto de la misma en la economia real
puedan ser identificados lo antes posible. En este sentido, las pruebas de estrés son una
herramienta poderosa para identificar esto.

Como respuesta a la crisis financiera, los reguladores de EEUU introdujeron el
acta Dodd-Frank. Una solucion mas completa y global fue propuesta en el Comité de
Supervisién Bancaria de Basilea (BCBS), y aunque no tiene ninguna autoridad de
supervision supranacional, la mayoria de los paises alinearon sus estandares regulatorios
a los Acuerdos de Basilea, en particular al acuerdo Basilea 2, el cual introdujo una
estructura regulatoria de 3 pilares basada en requerimientos minimos de capital,
supervision regulatoria de administracion de riesgo y divulgacion de informacién de
mercado.

Basilea Il introdujo 3 innovaciones principales. Primero, afiné el riesgo de cada
mora para los calculos de adecuacion de capital; segundo, los modelos de riesgo interno
se convirtieron en el nuevo paradigma para evaluar los requerimientos minimos de capital
de los bancos; por ultimo, el riesgo operacional fue adoptado como un componente
adicional del pilar 1.

Sin embargo, la crisis financiera indujo a la comunidad internacional a comenzar a
discutir la creacion de nuevos estandares regulatorios. Los lideres del G20 se
comprometieron al desarrollo de reglas internacionalmente aceptadas para mejorar las
regulaciones bancarias.

Basilea Il no revolucioné la estructura del acuerdo de Basilea Il; la mayoria del
contenido de Basilea Il sigue en efecto. De hecho, no hubo cambios sustanciales
respecto a la disciplina de crédito y riesgos operacionales; sin embargo, se fortalecieron
los riesgos de contraparte y la valuacién de créditos. Estos cambios ayudaron a fortalecer
el entorno regulatorio. Adicionalmente, los siguientes cambios clave han mejorado la
arquitectura regulatoria global:

Razdn de capital
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El capital de un banco funciona como amortiguador para perdidas inesperadas.
Las ratios de capital basados en riesgo son usadas para resaltar la relacién entre capital y
activos de riesgo ponderado (RWA (Risk Weighted Assets)) como se detalla abajo:

Capital ratio = (capital regulatorio) /RWA

Existen varias definiciones diferentes de capital (es decir, capital regulatorio) que
se pueden usar para propdsitos regulatorios. Basilea Ill se apoya en 3 pisos: capital neto
(tier 1 capital), capital adicional tier 1, y tier 2. El capital Neto, comparte y retiene la
ganancia, son los puntos del financiamiento propio mas importantes en la definicion de
capital regulatorio. Los instrumentos de innovacion y no innovacion corresponden a un
perfil de capital tier 1 mas amplio. Las deudas subordinadas e instrumentos similares
corresponden a un tier 2 mas diluido. En contraste, la idea detras del RWA es asignar un
mayor peso a la exposicion al riesgo (por ejemplo, un crédito a una central de gobierno
altamente posicionada deberia tener menos peso comparado con una empresa recién
formada de alto riesgo). En linea con el pilar 1, el RWA consiste en la suma de los RWA
de mercado, crédito y operativo.

Razdn de apalancamiento

Este fue introducido en Basilea Ill como un requerimiento adicional. Este indicador
persigue la meta de prevenir que los bancos expandan sus activos sin limite. Se define

como:
Razon de apalancamiento =(exposicion de capital)/(capital total)

Donde la Exposicion del Capital esta alineada con la Exposicion de Capital Tier 1,
mientras que la exposicion total se deriva desde el inicio de la hoja de balance de activos
(reporte financiero). Se aplican ajustes para incluir los numeros fuera de balance y excluir
algunas mitigaciones del riesgo de crédito.

Requerimiento de Liquidez

Basilea Ill también introdujo restricciones en respuesta a los problemas de liquidez
que se experimentaron durante la crisis del 2007 al 2009. Se consideran dos
perspectivas: el objetivo de la razén de cobertura de liquidez (LCR en inglés) es checar la
efectividad de un activo liquido para cobertura a corto plazo; la razén de financiacion
estable neto (NSFR) se enfoca en el balance entre flujos de efectivo salientes y entrantes
durante un periodo de tiempo largo. De aqui la definicion de LCR es:

LCR = (Activos liquidos de alta calidad)/(Efectivo saliente total neto)

49



Donde una lista prescriptiva de activos de peso es aplicada a activos y flujos
salientes. Como ejemplo, las reservas de efectivo del banco central son asignados en
peso de 100% como parte del numerador. En contraste, los flujos acumulados salientes
de un periodo de estrés 30 dias son la base del denominador.

El NSFR induce los bancos a balancear la falta de coincidencia de madurez del
fondo asi:

NSFR = (Fondeo disponible estable) / (Total de efectivo saliente)

Donde el fondeo disponible estable es la porcion de equidad y fiabilidad esperada
de fuentes confiables en un horizonte de tiempo de 1 ano. El fondeo estable requerido se
estima tomando en cuenta las caracteristicas de liquidez de activos y exposiciones fuera
de balance. Todos los pesos usados en ese calculo son listados como requerimientos
regulatorios.

Como un componente adicional al proceso general de la capacidad de
recuperacion de un banco, los reguladores se apoyan fuertemente en el stress testing.
Este procedimiento se ha convertido en una herramienta comun, en todo el mundo, para
evaluar la capacidad de un banco de enfrentar sus obligaciones bajo escenarios
econdmico adverso. En EUA, se introdujo el Analisis e Informe de Capital Integral como
una componente clave en la ley de Dodd-Frank y es un ejercicio anual realizado por la
Reserva Federal en los bancos mas grandes del pais. (FRB, 2015). En Europa, el Banco
Central Europeo (junto con la Autoridad Bancaria Europea) desplego el primer ejercicio
extenso de stress test en el 2011, que posteriormente fue replicado en el 2014 y 2016.
(EBA 2016). El Banco de Inglaterra en el 2014 se alineo con la mesa de la Reserva
Federal en comprometerse a un proceso de stress testing anual para los bancos mas
grandes de Reino Unido. Otras regulaciones alrededor del mundo siguieron el mismo
enfoque introduciendo una evaluacién de stress testing de forma regular.

2.3 Modelos de pruebas de Estrés de riesgo de crédito

Existen dos enfoques principales de traducir el shock macroeconémico y los
escenarios en un sector financieros, el top down y bottom up.

En el enfoque Bottom-up el impacto es estimado usando datos de portafolios
individuales y el Top-down estima el impacto usando datos agregados.
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2.3.1 Bottom-up

e La meta perseguida en un modelo Bottom-up es abordar el enlace de
interacciones de micro nivel de variables macroecondmicas, factores de
riesgo e instrumentos financieros individuales.

e Serealiza el analisis por cada institucion usando sus propios modelos, pero
usando el escenario macroecondmico provisto por el ente supervisor.

o Usa datos agregados que después son desagregados con parametros
estimados en portafolios individuales o de instituciones.

e Requiere mapeo de variables macro en un conjunto de factores de riesgos
comunes que son aplicados como shocks a los balances individuales.

e Alfinal se agregan los efectos individuales en la composicién del portafolio
para llegar al efecto por institucion o por sector econémico y de ahi el
efecto final sobre el sistema.

¢ Requiere mucha informacion.

2.3.1 Modelos Top-down

La idea detras de un enfoque top down es comenzar desde una distribucion
marginal de riesgos individuales y agregarlos mediante una funcién de distribucion
conjunta. Algunos autores usan las distribuciones elipticas, mientras otros usan copulas.
Las dificultades al implementar una solucién top-down es que sea dual. Por un lado, la
escasez de datos hace que la opcion de una funcién de distribucion conjunta hace que
sea arbitraria. Por otro lado, los parametros del modelo usualmente son estimados
basandose en muy pocas observaciones:

¢ Analisis realizado por el ente supervisor.
o Estimadores basados en datos del portafolio individual que son luego
agregados.

Puede emplearse un modelo agregado para todo el sistema financiero en factores
macro. Después de esto se usan los parametros del modelo para obtener los impactos en
cada institucion.

La desventaja de usar el enfoque top-down es que aplicando la prueba solo a
datos agregados podria pasar por alto la concentracion de exposiciones a nivel individual
de las instituciones y nexos entre las instituciones. Por lo tanto, este enfoque podria pasar
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por alto el riesgo de que las fallas en algunas instituciones débiles puedan esparcirse al
resto del sistema.

El enfoque bottom-up deberia poder capturar la concentracién de riesgo y
contagio, y por lo tanto en general, deberia llevar a resultados mas precisos, pero se
podria enlentecer debido a insuficiencia de datos y la complejidad de los calculos.

Tener una informacién detallada en exposiciones de bancos individuales a un
solicitante de préstamo individual en principio deberia llevar a resultados mas precisos
que usando datos agregados, pero, en especial para sistemas financieros grandes y
complejos, esto podria llevar a problemas computacionales insalvables. Por lo tanto, la
mayoria de las pruebas intentan combinar las ventajas y minimizar las desventajas de
ambos enfoques.

Las pruebas de estrés se consideran como una forma de tomar en cuenta
acontecimientos extremos que si ocurren de vez en cuando, pero que son practicamente
imposibles de acuerdos con las distribuciones de probabilidades asumidas para las
variables de mercado. Un cambio diario de 5 desviaciones estandar en una variable de
mercado es un acontecimiento extremo. Bajo el supuesto de una distribuciéon normal, un
acontecimiento extremo ocurre alrededor de una vez cada 7 mil afios, aunque en la
practica no es raro ver ese cambio de 5 desviaciones estandar una o dos veces cada 10
afios.

2.4 Series de tiempo para proyeccién de variables macro

El analisis de Series de tiempo es vital para las pruebas de estrés y la integracion
de riesgo. Se pueden seguir dos perspectivas principales para pronosticar la evolucion de
una economia. Por un lado, una aproximacién estructural busca aplicar la teoria econémica
a informacion real. Sin embargo, este puede sufrir de algunas deficiencias estadisticas. Por
el otro lado, un método estadistico puro resuelve las deficiencias estadisticas, pero puede
carecer de interpretaciéon econémica genuina. L as dificultades practicas al tratar conun
meétodo estructural sugieren que se enfoque mas marcado al pensamiento economeétrico.

Un escenario macroeconémico se encuentra en el corazon de un ejercicio de prueba
de estrés. Como consecuencia, un banco necesita investigar como afectan los movimientos
macroecondmicos su propio negocio. El analisis de s eries de tiempo es una herramienta
clave en este proceso de administracion de riesgo. Un debate caracteriza el uso de modelos
econométricos v ersus m odelos es tructurales par aex plicarl as fluctuaciones
macroecondémicas. Uno de los problemas clave que se relaciona con el modelo estructural

52



(es decir, el equilibrio dinamico estocastico general), como es introducido por Kydland and
Prescott (1982), es el parametro de integridad. Por el contraste, la flexibilidad y fiabilidad de
los modelos estadisticos (es decir, VaR y VEC) sugieren su uso para pruebas de estrés y
administracion de riesgo.

Modelos de autor regresién y promedios moéviles

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones x;, cada una de ellas siendo
tomada en un tiempo especifico t. En una serie de tiempo discreta, las observaciones son
tomadas en intervalos de tiempo fijos. En contraste, en una serie de tiempo continua, las
observaciones son tomadas continuamente sobre el intervalo de tiempo (por ejemplo, el
intervalo [0, 1]). Es natural suponer que cada observacion x:, es un valor de cierta variable
aleatoria Xt. El procedimiento para estimar los modelos autorregresivos AR(p), promedios
moviles MA(q), o la combinacion de ambos ARMA(p,q), consta basicamente de tres pasos
que ¢ omprenden: | a especificacion del modelo ( establecerel o rdende | apa rte
autorregresiva p y de la parte de promedio movil q), la estimacion propiamente dicha y el
diagnéstico y revision del modelo.

A veces, en lugar de ARMA(p,q) , se utiliza el modelo ARIMA(p,d,q), que quiere decir
autorregresivo de promedio mévil integrado (del inglés autorregresive integrated moving
average). El modelo ARIMA(p,d,q) incluye la diferenciacion de | a serie con el objetivo de
convertirla en estacionaria. Si d=1 quiere decir que es necesario diferenciarla una vez para
convertirla en estacionaria, si d=2, entonces fue necesario diferenciarla 2 veces, etcétera.
La letra | en la palabra ARIMA se refiere a la palabra integrado, que significa sumado, pues
como el proceso fue diferenciado es necesario integrara esas variaciones para llegar a la
serie original.

En la practica los modelos de uso mas comun son los modelos autorregresivos, con
g=0, y en segundo lugarlos ARMA con algunos términospy q.Los modelos menos
comunes son los de promedios maviles con p=0. Aunque en la practica las cosas no son
tan claras como en la teoria y que no siempre se puede determinar el ordende p y q. La
exploracion inicial puede s ugerir dos o tres modelos posibles, de los cuales se hace la
estimacion y se escoge el mas apropiado. En estos casos de ambigiiedad que se presentan
frecuentemente en la estadistica, cuando las pruebas efectuadas correctamente no son
concluyentes, se utiliza la intuicion y toda la informacién externa posible para decidir su
especificacion.
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Una vez realizada la estimacion se utilizan herramientas de diagndstico y chequeo
para ver si el modelo es bueno, comparar entre modelos o hacer modificaciones para
mejora la estimacion. Lo mas usual es buscar la menor suma de residuos al cuadrado o la
mayor verosimilitud, procurar que los coeficientes sean significativos y determinar que no
haya problemas con autocorrelacion y correlacion, por ejemplo, revisando la funcién (ACF)
y PACF y la prueba de Ljung-Box, ya que |o contrario podria significar falta de alguna
variable o rezago en el modelo.

La combinacién de las pruebas de autocorrelacion ACF y autocorrelacion par cial
PACF es de las mas utilizadas para la especificacion del modelo. Estas funciones ayudan
a identificar si las funciones son autorregresivas, de promedio moévil o ambas, y los posibles
rezagospyq.

Estimacion de los modelos AR(p)

Un punto de partida muy util es el proceso autorregresivo AR. El proceso simple
introduce la idea principal subrayando los subsecuentes y mas complejos. La formulaciéon
del orden p, es decir, con rezago igual a p, AR (p) se va a estimar asi:

XtH01 X +02 X2t ..+ OpXtp=Et

Donde ¢; es ruido blanco y se omite la constante por simplicidad. Supondremos que
la serie tiene media cero, o que se le ha sido restada. Existen varias formas de estimar un
AR(p), las principales tres basicamente son: de momentos, de minimos cuadrados y

maxima verosimilitud.
Estimacion de los modelos MA(Q)

Sea x; un proceso de promedio movil con especificacion g ya conocida y con media
cero; esto es, Ex; = 0. La expresion del modelo es:

xt = St + Blgt—l + Bzgt_z‘}‘.. . +:8q5t—q-

El método mas popular, ideado por Box y Jenkins (1970) es una solucién recursiva
sobre ¢; con el fin de aproximar la verosimilitud. Para la recursion suponemos que ¢, =
E.q4 =é&_5 =...= &_4 = 0 como valores iniciales. Al despejar ¢; de la ecuacion podem os

construir los errores asi:
81 = xl,
& =Xy — P18y,
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€3 = X3 — B1&2 — P&,
€4 = X4 — P1&3 — P23 — P3&1,

€q = Xq — P1€g-1 — B2gq-2—--. —Bg-1€1,
€q+1 = Xq+1 — P1€qg — B2gg-1—-.. —Bq-1&2 — BgE1,
& = X¢ — P1&—1 — ﬂzgt—z_---_ﬁqgt—q'

Donde la dultima expresion es para g <t<n. En cada ecuacién se van
reemplazando los valores ya conocidos que se obtuvieron en las anteriores. Si hay una
constante c¢ se incluye en ecuacién anterior y se trata como cualquier otro coeficiente que

se vaya a estimar, o se usa x = c después de la estimacion.

Elevamos al cuadrado la expresién para cada &; y sumamos para obtener la
siguiente v erosimilitud | ogaritmica, c ondicionala & =¢e_1=¢_;=...=¢&_4=0 Y,
obviamente, bajo el supuesto de normalidad en los errores:

n

n n ) 1 )
l=—Eln 2n—§ln o¢ —ZT‘EZQ.

t=1
A primera vista pareceria que la optimizacion necesaria se logra derivando Y-, €2

con respecto a los parametros g, ..., B, igualando a cero y despejando de ahi los g, ..., B4
buscados. Sin embargo, entenderemos mejor la dificultad de hacer esto observando como
se forma cada uno de los errores ¢4,..., g,. Obviamente, al hacer los reemplazos indicados
en (*) van quedando los g elevados al cuadrado, al cubo, etc., y también multiplicados entre
ellos, de manera que sera dificil despejar 5. Por ejemplo, sera:

g4 = x4 — P1(x3 — P12 — P2x1) — B2 (xz — P1&1) — P3x1.

Expresion de la cual apareceran productos B, 5,. En e5 apareceran productos B2f5,,
B152, B1Bs Y asicon los ¢ siguientes. De manera que Y, £ es una funcion no lineal de los

parametros (o no linealizable).

Dada la dificultad para despejar los g estimados de las derivadas iguales a cero -lo
que contrasta con la facilidad de hacerlo en el caso del modelo clasico de regresion -, aqui
se hace necesario ensayar, de manera inteligente, diferentes valores de 8 hasta encontrar
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los que m aximicen la v erosimilitud [. P ara es to s e ut iliza al gun m étodo i terativo de

optimizacion numérica, los cuales seran presentados de manera intuitiva mas adelante.

El es timador de m axima v erosimilitud ¢ ondicional de v arianza ¢2 tendral a

expresion:
n

%Z &,
No obs tante, al gunos autores (Jéﬁﬁins y Watts 1968 ) pr efieren n—q enel
denominador en lugar de n. También existen métodos para calcular la verosimilitud exacta
del MA(q) (véanse Priestley, 1981, p.356; Hamilton, 1994, p.130).

Si x, tiene raices cercanas a la unidad, la condicién gy = e_; = e_, =...=&_4 =0
no sera trivial, ya que el efecto de este supuesto puede persistir en el tiempo y acentuar el
sesgo en la estimacién de los 5. Una forma de aliviar los efectos del supuesto ¢y = e_; =
gy =...= &_4 =0, es tratar de es timar el valor de es tos errores por el método de una
técnica conocida como backforecast o backcast, lo cual quiere decir predecir hacia atras, o
retro predecir. Al igual que para un AR-véanse (*), correr un MA con errores pasados o con

errores futuros arroja los mismos coeficientes, esto es, la expresion:

Xe = U + PrUpsr + Bolleyot. . +PqUitq

Tiene los mismos coeficientes f,..., 5, que (*), porque tiene su misma ACF, asi

como se puede ver en:

q-t q

s=0Fs ﬂS-I"L' _ ZS:T ﬁS ﬂS—‘L’
q - q

Zszo ﬂsz Zszo ﬂsz

_ )BT + :81.8'[+1 +... +:8q.8q—r
1+ BEHBIH 4R

r(t) =

El backcasting se hace un procedimiento similar a (*), pero comenzando por el final
de la muestra, lo cual requiere hacer el supuesto w1 = Upyip = Upyz =... = Upyq = 0 SObre
los er rores futuros. P ara i niciar | a i teracion, se es cogen v alores i niciales par al os
coeficientes B, 5, ..., Bq ¥ con ellos se construyen los errores u,, ..., u; de manera recursiva
despejando u, de la ecuacion (*), con estos valores se retropredicen xg,x_1,...,x;_q. PoOr
ejemplo:

Xg = ﬁlul + ﬁzUz'{'. . +ﬁquq,
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xl_q = Bqul.

A continuacion, se utiliza la ecuacion (*) con estos valores para xg,x_1,...,X1—q Y
con los mismos B4, B;,..., Bq iniciales para estimar los errores &g, £_1,€_5,..., €14 igual que
se hizo en (*), solo que empezando en &;_; = X;_g, &1—g+1 = X1-g+1 — B1€1-¢, .~ FiNalmente
se contruye y evalua la verosimilitud . Este proceso de recursion hacia atras, luego hacia
adelante y optimizacion, se repite iniciando cada iteracion del método numérico con nuevos
valores para 4, B, ..., Bq hasta que la estimacion converja.

Estimacion de los modelos ARMA (p,q)
Sea x; un proceso ARMA como p y q conocidos y media cero. Su expresion es

Xe + WX g+ F Xy = &+ PrE—1F . HBgE—g-

a
ajXp_j = Z Bi €t—i»
i=0

Procedemos de manera similar a como se hizo para el MA(q) bajo el supuesto de

O también

Jj=0
Donde ao = ﬁo = 1

hacer cero los ¢ anteriores a ¢4, esto es

Ep = Ep_1 =-..= Epy1-q = 0.

Escribimos:
Ep+1 = Xp+1 T A1 Xp+... FaApXy,
Ep+2 = xp+2 + alxp+1+.. . +apx2 - ﬁlgp_'_l,
Ep+q = Xprq T U Xpyq-1t+---+apXg — B1Eprg—1—--- —Bg-1&p+1,
Ep+q+1 = Xp+q+1 + alxp+q+- . +apxq+1 - ﬁ1€p+q_--- _Bq—15p+2
_:qup+1'
& =X + O Xp g+ apXe_p — B1E1—- . —PgEt—q»

Donde la ultima expresion es parap +q <t < n.
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De nuevo, la estimacion por minima verosimilitud condicional (condicional a ¢, =
Ep—1 =...= &py1-q = 0 y alos valores iniciales de x4, x,,...,x,) se obtiene maximizando la

expresion:
n

1
l=—(n—p)n(c.V2m) - 53 2 g
o © t=p+1
Ello implica minimizar la suma de los errores &; elevados al cuadrado:
n

2 _ o2 2 2
E & = Epy1 t Epiat... teq.
L t=ptl .
Lo cual es una funcion no lineal de los parametros ay, ay,..,a, Y B1, B2, ..., Bq- Para

esto s eu tilizaa Igun metodo de op timizacion nu merica. E | es timador de maxima

verosimilitud condicional de o2 sera:
1
52 = 2 £2,
n—p
Entre tanto, el de MCO sera

)
62 = &2,
) n—2p—qt_p+1t

Donde el divisor n — 2p — q se explica pOI’C]l_Je hay n — p datos utilizables menos p +

q parametros, loqualdan—p—-p—-q=n—-2p —q.

Aligual g ue en el c asodel aut orregresivo, e xisten m étodos pa ra c alcular | a
verosimilitud exacta del modelo ARMA (véase Priestley, 1981, p.361: Hamilton, 1994, p.
133).

2.5 Modelo de regresion logistica

Los m étodos de regresion | ogistica s e han convertido en una ¢ omponente
fundamental de cualquier anadlisis de datos interesado en la descripcién de una relacion
entre las respuestas de una variable y una o mas variables explicativas. Comunmente la
variable de r espuesta e s discreta, tomando uno o dos valores. EI modelo de r egresién
logistica es el modelo mas utilizado en modelos de regresion para el analisis de datos como
estos.

Es importante entender que la meta del uso de la regresion logistica es encontrar el
mejor ajuste y el modelo mas parsimonioso para describir la relacién entre la variable de
respuesta (o0 dependiente) y una s erie de v ariables i ndependientes ( explicativas). La s
variables explicativas comunmente se denominan covariables. El ejemplo mas comun de
modelar es el modelo de regresién lineal donde la variable de respuesta se asume como
continua.
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Lo que distingue un modelo regresién logistica de un modelo regresion lineal es que
la variable de respuesta de un modelo de regresion logistica es binario o dicotémico. Esta
diferencia entre ambas regresiones se refleja tanto en el modelo como en su hipétesis. Una
vez tomada en cuenta esa diferencia para los métodos utilizados en un analisis usando
regresion logistica, siguen mas o menos los mismos principios generales usados en una
regresion lineal. Por lo tanto, las técnicas usadas en una regresién lineal motivan nuestro
planteamiento para la regresion logistica.

En cualquier problema de regresion la cantidad clave es el valor promedio de | a
variable de r espuesta, dado el v alor de | a v ariable i ndependiente. E ste s e deno mina
esperanza c ondicional y es ex presado como "E(Y|x)" donde Y denotala v ariable de
respuesta y x denota el valor especifico de | a variable independiente. En regresion lineal
asumimos que este promedio puede expresarse como ecuacion lineal

E(Y|x) = Bo + f1x

Para simplificar la notacién utilizamos w(x) = E(Y|x) para representar la esperanza
condicional de Y, dado x, cuando es usada la regresion logistica. La forma especifica del
modelo de regresion logistica usado es:

eﬁo+ﬁ1x
T[(X) = m .

La transformacion de m(x) la cual es la principal del estudio de la regresion
logistica es la denominada fransformacion logit. Esta transformacion es definida en
términos de m(x), como:

(x)
1-n(x)

= fo + B1x.

La importancia de esta transformacién es que g(x) tiene muchas propiedades

g(x) = log

deseadas de un modelo de regresién lineal. La transformacion logit, g(x), es lineal en sus
parametros, puede ser continua, y puede variarse entre (—o, +0), dependiendo del
rango de variacion de x.

La segunda diferencia importante entre los modelos de la regresién lineal y la
logistica conlleva la distribucion condicional de la variable de respuesta. En el modelo de
regresion lineal asumimos que una observacion de una variable de respuesta puede ser

expresada como y = E(Y|x) + . El valor € es denominado error y expresa la desviacion
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de la observacion respecto a la esperanza condicional de esta. La suposicion mas comun
es que ¢ sigue una distribucion normal con media cero y una variacién constante con
respecto a niveles de las variables independientes. Ademas, la distribucién condicional de
la variable de respuesta x es normal con media E(Y|x), y varianza constante. Este es no
es el caso de una variable con respuesta dicotdmica. En este caso, podemos expresar el
valor de la variable de respuesta x como y = E(Y|x) + €. Aqui la cantidad & puede obtener
uno de dos posibles valores. Si y = 1, entonces ¢ = 1 — n(x) con probabilidad 7(x), y si
y = 0 entonces ¢ = —m(x) con probabilidad 1 — m(x). Por lo tanto, ¢ tiene distribucion con
media cero y varianza igual a m(x)(1 — n(x)). Esto es, que la distribucién condicional de la
variable de respuesta sigue una distribucion binomial con probabilidad dada por la media
condicional w(x).

En resumen, se ha demostrado que en un analisis de regresion cuando la variable
de respuesta es dicotomica:

1. El modelo de la esperanza condicional de una ecuacion de regresion debe estar

eBot+B1x

TrofotRiE satisface esta

acotada entre cero y uno. EI modelo de regresién logistica, w(x) =

restriccion.

2. La distribucion binomial, y no la normal es la que describe la distribucion de los
errores y es la distribucion estadistica en la cual se basa el analisis.

3. Los principios que guian un analisis usando una regresion lineal es la misma
que guia una regresion logistica.

Ajuste del modelo de regresion logistica.

Supongamos que tenemos una muestra de n observaciones independientes de las
parejas (x;,v;),i = 1,2,...,n, donde y; denota el valor de la variable de respuesta
dicotomica y x; es el valor de la variable independiente para la i-ésima observacion.
Ademas, se asume que la variable de respuesta de ha codificado como 0 y 1,
representando la ausencia o presencia de la caracteristica, respectivamente. Ajustando el
modelo de regresion logistica a la ecuacion

eﬁo+ﬁ1x

m(X) = T Reth
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A una base de datos requiere que estimemos los valores de S, y 3, los parametros
desconocidos.

En la regresion lineal, el método usado mas frecuentemente para estimar los
parametros desconocidos es minimos cuadrados. En ese método seleccionamos aquellos
valores de 5, y ;1 que minimice la suma de las desviaciones cuadradas de los valores
observados de Y de los valores proyectados basados en el modelo. Bajo las suposiciones
usuales de una regresion lineal el método de minimos cuadrados nos da estimadores con
un numero de propiedades deseadas. Desafortunadamente, cuando se aplica un método
de minimos cuadrados a un modelo con salidas dicotdmicas, los estimadores pierden
esas propiedades.

El método general de estimacion que lleva a la funciéon de minimos cuadrados bajo
el modelo de regresion lineal (cuando los errores son distribuidos normalmente) se
denominan maxima verosimilitud. Este método nos proporciona los fundamentos para
nuestra aproximacion para la estimacioén con el modelo de regresién logistica. En general,
el método de la maxima verosimilitud proporciona los valores para los parametros
desconocidos los cuales maximizan la probidad de obtener el conjunto de los datos
observados. Para aplicar este método debemos primeramente construir la funcién llamada
funcién de verosimilitud. Esta funcién expresa la probabilidad de los datos observados
como funcién de los parametros desconocidos. Los estimadores de la maxima
verosimilitud de los parametros son los valores que maximizan a esta funcioén. Por lo
tanto, los estimadores resultantes son los que acuerdan mas cercano con los datos
observados. Ahora describimos como obtener estos valores para el modelo de regresién
logistica.

Si Y tiene valores 0 0 1, entonces la expresion de m(x) esta dada por la ecuacion
eﬁo+ﬁ1x

T[(X) - 1 + eBotBix

Bajo la condicién (para valor arbitrario del vector de los paramentos B = (B, 51)) la
probabilidad condicional de que Y dado x es igual a 1. Esta se denota como 7(x). Por lo
tanto la cantidad 1 — w(x) nos da la probabilidad condicional que Y dado x es igual a
cero, P(Y = 0|x). Entonces para las parejas (x;,y;), con y; = 1 la contribucién a la funcién
de verosimilitud es (x;) y para las parejas (x;, y;), con y; = 0 la contribucion a la funcion
de verosimilitud es 1 — n(x;), donde la cantidad 7 (x;) denota el valor de 7 (x) calculada
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para x;. La forma conveniente para expresar la contribucion a la funcién de verosimilitud

para las parejas (x;,y;), es usando la férmula
. 1—y.
(m(x)) (A = m(x)) .

Como los datos observados se asumen independientes, entonces la funcién de
verosimilitud se obtiene como un producto de los términos mencionados arriba como

sigue:

1(B) = T, (e(x )Y (1 — m(x)) .

El método de la maxima verosimilitud dice que se usan como estimadores para los
parametros B tales que maximizan la expresion para [(B). Matematicamente mas simple
trabajar con L(B) = log(l(B)). Esta expresion es log verosimilitud definida como

L(B) = 10g(U(B)) = ) (ilog(w(x)) + (1 = ydlog(1 — m(x)

Para encontrar los valores de f que maximizan L(f) diferenciamos L(f) con
respecto a B, y S, y después igualamos los resultados a cero. Estas ecuaciones
conocidas como ecuaciones de verosimilitud son las siguientes

?=1(yi - T[(xi)) = 0.
Yi1 %y, — m(x) = 0.

En el método de regresion lineal las ecuaciones de verosimilitud que se obtienen
diferenciando la suma de los cuadrados de desviaciones con respecto a 8 son lineales
con respecto a los parametros desconocidos, y por lo tanto se resuelven facilmente. En el

método de regresion logistica las ecuaciones de verosimilitud son no lineales, entonces
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necesitan métodos especiales para su resolucion. Estos métodos son iterativos en su
naturaleza y estan involucrados en los programas que usan el método de regresion

logistica.

63



Capitulo 3. Datos y Metodologia

3.1 Andlisis de las fuentes estadisticas
3.1.1 Sistema del sector bancario mexicano

El sector bancario es un “submercado” financiero de la economia. En este sector,
los banc os ac tuan c omo i ntermediarios de ope raciones de ¢ rédito, ot orgando c réditos
directamente de y hacia los clientes. Es decir, poruna parte, capta recursos de ahorradores,
para luego prestarlos a clientes demandantes de recursos.

La ley de i nstituciones de C rédito define al sistema de banc ay crédito como la
captacioén de recursos del publico en el mercado nacional para su colocacion en el publico,
mediante actos c ausantes de pas ivo directo o contingente, quedando el i ntermediario
obligado a c ubrir el principal y en dado ¢ aso |os accesorios financieros de | os recursos
captados. Este servicio unicamente puede ser otorgado por instituciones de banca multiple
o por instituciones de banca de des arrollo. Las i nstituciones de banca multiple son | os
bancos comerciales que operan dentro del pais, y las de des arrollo son instituciones del
gobierno que dan apoyo financiero y asesoria a ciertos sectores econémicos.

El S istema B ancario mexicano es ta i ntegrado por el B ancode M éxico, | as
instituciones de banca multiple, las instituciones de banca de desarrollo y los fideicomisos
publicos constituidos por el Gobierno Federal para el fomento econémico que realicen
actividades financieras y los mecanismos auto reguladores bancarios.

3.1.2 Balance y estado de resultados.

La base de datos utilizada para la obtencién del indice de morosidad y el indice de
morosidad ajustado fue obtenida del Reporte Regulatorio de la Comisién Nacional Bancaria
y de V alores: 040 -1A-RO; | ndicadores Fi nancieros: H istéricos (series d esde di ciembre
2000). Ademas, se utilizaron |l as s eries de Tasa de i nflacién, Tasa d e des ocupacion,
Producto Interno Bruto, Tasa de Interés Interbancaria de Equilibrio, Tasa de rendimiento en
CETES (28 dias), indice de precios y cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores, Tipo
de Cambio, Precio del Petréleo (mezcla mexicana) obtenidas del Banco de Informacion
Econdmica del INEGI, asi como la serie de GDP obtenida del BEA.
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3.1.3 Variables macroeconémicas

Se escogieron estas variables econdmicas porque son un buen termémetro
para el comportamiento y dinamismo de una economia. En general ayudan a evaluar si una
economia esta en buen estado o si enfrenta retos tanto internos como externos que puedan
llegar a afectar la capacidad de pago en el sector bancario. Ademas, estas variables son
de informacion publica por Banxico e Inegi.

Descripcion de las variables del modelo

Inflacion: La inflacion, es el aumento generalizado y sostenido del nivel de precios
existentes en el mercado durante un periodo de tiempo, frecuentemente un ano. Cuando el
nivel general de precios sube, con cada unidad de moneda se adquieren menos bienes y
servicios. Es decir, que la inflacion refleja la disminucion del poder adquisitivo de la moneda:
una pérdida del valor real del medio interno de intercambio y unidad de medida de una
economia. Una medida frecuente de la inflacion es el indice de precios, que corresponde al
porcentaje analizado de la variacion general de precios en el tiempo (el mas comun es el
indice de precios al consumidor).En el sector bancario la inflacion tiene un impacto directo
en el incumplimiento de pago bajo ciertas condiciones; sitenemos un i ncremento en |l a
inflacién sin un ajuste en los salarios se provoca una disminucion en el poder adquisitivo
real; esto por lo general conlleva a un incremento en el incumplimiento de pago.

PIB: En macroeconomia, el producto interno bruto (PIB),1 2 conocido también como
producto interior bruto o producto bruto interno (PBI),3 4 es una magnitud macroeconémica
que expresa el valor monetario de la produccion de bienes y servicios de demanda final de
un pais (o una regién) durante un periodo determinado de tiempo (normalmente un afo).
El PIB en moneda local por lo general es un indicador de lo bien o mal que va una economia;
si tenemos incremento en el PIB real (considerando ya el factor inflacion) por lo general
tendremos un excedente monetario en la poblacidon que podria disminuir el incumplimiento
de pago; si tenemos el es cenario c ontrario por |0 general habr a un incremento en el
incumplimiento de pago.

GDP: Gross Domestic Product, PIB de Estados Unidos de América.

IPC: Se refiere al indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores.
Es el principal indicador de la BMV y es una medida que se utiliza para reflejar el
comportamiento y desempefio del mercado accionario en base a una canasta de acciones
predeterminadas. Un incremento en el IPC por lo general denota un mayor dinamismo u
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optimismo de la economia mexicana y por lo tanto esto reflejaria una mayor probabilidad
de cumplimiento de pagos; ante caidas del IPC debemos de considerar el optimismo baja
y por lo tanto es probable que el incumplimiento suba.

Petrdleo: El precio del petroleo se mueve diariamente en el mercado internacional
por diversos factores como produccién, consumo, reservas, expectativas futuras, etc.
Existen diversos precios de referencia dependiendo del origen y tipo de mezcla del petrdleo;
en México utilizamos como precio de referencia la MME (Mezcla Mexicana de Exportacion).

En el caso de México, el precio del petréleo es una referencia importante a nivel
macroeconomico por el papel que juega el ingreso petroleroen el PIB. Sitenemosun
incremento en el precio del petréleo, esto es potencialmente benéfico para el PIB (ceteris
paribus) y aplicaria lo antes comentado para el incumplimiento de pago. En caso contrario
del precio del petroleo seria el escenario opuesto.

Tasa de desempleo: Expresael ni vel de des ocupacion e ntre la pobl acion
economicamente activa. U nincrementoen| atasade des empleoincrementaria el
incumplimiento y viceversa.

Tipo de Cambio: Relacion de equivalencia entre dos monedas de diferentes paises
que sirve de referencia para las transacciones comerciales. En México el tipo de cambio
mas utilizado es el USD/MXN. El tipo de cambio por lo general denota la fortaleza de una
economia a ni vel global. Unincremento en el tipo de cambio (debilitamiento del pe so)
puede ocasionar un incremento en el incumplimiento de pago y viceversa.

TIIE: La Tasa de interés interbancaria de equilibrio (TIIE) es una tasa representativa
de las operaciones de crédito entre bancos calculada por el Banco de México. Esta tasa se
usa como referencia para establecer algunas tasas comerciales a nivel bancario. Es
importante conocer que podemos encontrar diferentes tipos de TIIE en funcién del plazo
para el que se calcule a 28, 91 y 182 dias. Unincremento en la TIIE puede provocar un
incremento en el incumplimiento de pago debido al incremento de las tasas de los diversos
créditos que se encuentran atasa variable y de los créditos futuros; en el escenario opuesto
puede ayudar a disminuir el incumplimiento de pago.

CETES: Los Certificados de la Tesoreria de |la Federacion, CETES son titulos de
deuda publica emitidos por el Banco de México como representante del Gobierno Federal.
Estos certificados fueron emitidos por primera vez en enero de 1978, y desde entonces
constituyen un pilar fundamental en el desarrollo del mercado de dinero en México.
Actualmente, son utilizados por el Banco de México instrumento para regular su funcion de
politica monetaria. Por sus caracteristicas, estos titulos pertenecen a la familia de los bonos
cupén c ero, debido a que, cotizan a des cuento ( por deba jo de su v alor no minal), no
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devengan intereses en el transcurso de su vida y liquidan su valor nominal en la fecha de
vencimiento. Cuando el rendimiento de los CETES aumenta, las expectativas inflacionarias
y de riesgo pais han i ncrementado también, lo cual podria significar un incremento en el
incumplimiento de pa go por un debi litamiento de la economia; ante un decremento del
rendimiento lo opuesto podria suceder.

3.1.4 Crisis 2008

Muchas de las crisis econémicas en la historia han sido originadas por fallas de los
intermediarios financieros. Algunos bancos cayeron en bancarrota durante |a crisis del
2007-2009 y muchos otros sufrieron severamente en s us operaciones, principalmente en
los nuevos segmentos de intermediacion financiera. Una de las mayores complicaciones
fue con los bonos respaldados por activos comerciales; estos instrumentos de corto plazo
eran utilizados par a financiar po rtafolios de |argo plazo. Los e misores r ealizaban una
funcién tipica de intermediacion sin ser bancos, y en muchas ocasiones habia bancos
fondeando estos bonos, cambiando un componente de la intermediacion financiera de su
locacion tradicional. The Lehman Brothers es un ejemplo de esto.

Nivel y Calidad de Capital (razones de capital)

La crisis demostré que habia un insuficiente nivel regulatorio de capital para cubrir
pérdidas y amortizaciones de algunos bancos. Inconsistencias en |a definicién de capital
entre paises prevenia a los mercados para evaluar correctamente la calidad del capital.
Continuaron durante la crisis pagos de dividendos, recompra de acciones y generosas
compensaciones a pesar del deterioro de las condiciones. Estas acciones desestabilizaron
al sector bancario y magnificaron la baja en la economia real.

Cobertura de riesgo de capital (apalancamiento)

Altos ni veles de apal ancamiento en ope racionesy c omplejas pos iciones de
secularizacién se convirtieron en fuentes de pérdidas para muchos bancos. Sin embargo,
el marco de trabajo de su capital no mostraba estos riesgos.

lliquidez (razones de liquidez)

Antes de la crisis, existia fondeo disponible a costo muy bajo. El cambio radical en
las condiciones de mercado resaltd lo rapido que podia desaparecer la liquidez y que esto
podria mantenerse po r mucho tiempo; muchos bancos ex perimentaron dificultades
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administrando su liquidez. Los bancos centrales se vieron en la necesidad de actuar para
soportar los mercados de dinero y en algunos casos instituciones en particular con rescates.

3.2 Aplicacién numérica

3.2.1 Inferencia de las proyecciones de las variables macro

Se des cargaron | as s eries de | as v ariables macroecondémicas del banco de
informacién econdmica del INEGI mensual, de los periodos 2005 al 2015. Se ajustaron las

series de forma trimestral, es decir,

Inflacién: Se utilizd la variacion trimestral del INPC.

GDP: los datos iniciales vienen de manera trimestral, entonces para obtener la
variaciéon porcentual se toma el cociente de |la diferencia entre trimestre actual y trimestre
anterior entre el trimestre del ano anterior, es decir, si tenemos valores trimestrales a,, a,,

as, a4, que c orresponden al afio 2011 y | os valores t rimestralesb 1, b ,, b5, b4, que

~ . . bj—aj .
corresponden al afio 2012 entonces la serie t;, se define como t; = ’a L,j =1,2,3,4.

PIB: similar a la variable GDP.

Tasa de desocupacion (TD), tipo de cambio, IPC, Petréleo: se toma de |la serie de
datos descargados el dato correspondiente al tercer mes de cada trimestre.

CETES Yy TIIE: Se descargaron los datos trimestrales de | a pagina de Banco de
México.

Después apl icamos | os m odelos de s eries de tiempoen R paraob tenerl as
proyecciones trimestrales para los periodos 2016 al 2018. (Cddigo aparte).

A continuacién, se muestran las siguientes graficas obtenidas para cada una de las
series.
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INFLACION
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Grdfica 1Proyeccion Inflacion

Eninflacién | a prediccion es que s e mantenga en niveles s imilares du rante | os
proximos 3 afios, aunque aqui hay cierta volatilidad por factores externos que puedan
impactar el resultado.
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Grdfica 2Proyeccion Petrdleo

Esta variable tienes demasiados factores geopoliticos, lo cual complica e imposibilita
predecir correctamente; veo que sus fluctuaciones dependen de varios factores no
controlables ni analizados aqui. Sin embargo, la prediccion mas cercana a la realidad actual
es la que se observa con una tendencia creciente.
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VARIACION GDP
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Grdfica 3Proyeccion GDP

En el caso del GDP la prediccion del modelo no espera demasiadas variaciones en
el corto plazo; en general |las variaciones mas fuertes se observan en épocas de crisis

definidas.
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Grdfica 4Proyeccion Tasa de Desocupacion

La tasa de desocupacion también se ha mantenido muy controlada en los ultimos
periodos evaluados y por el momento no esperariamos algun ajuste importante a menos
que la politica de gobierno tenga un cambio dramatico en los préximos periodos.
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TIPO DE CAMBIO
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Grdfica 5Proyeccion Tipo de Cambio

La tendencia del tipo de cambio sigue ascendente, derivado a los factores externos
no controlados. En este caso la prediccion también se complica ya que los factores que
mas han impactado en los ultimos meses y ainos no son parte de | a muestra que aqui
evaluamos (elecciones EUA, TLCAN, BREXIT, etc.)
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Grdfica 6Proyeccion IPC

El indice de Precios y Cotizaciones mantiene una tendencia ascendente.
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VARIACION PIB

10%

Grdfica 7Proyeccion PIB

Parecido al GDP no se espera ningun cambio abrupto a menos que exista una crisis
definida.

CETES

Grdfica 8Proyeccion CETES
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Grdfica 9Proyeccion TIIE

En el caso de CETES y TIIE al ser un valor asignado por los entes gubernamentales
no es posible predecir su comportamiento; el valor es asignado dependiendo las politicas
monetarias y factores econémicos globales.

*Nota Los valores para las graficas de C ETES y TIIE Posteriores a 4 T15 fueron
obtenidos directamente de valores reales y proyecciones realizadas por BANXICO ya que
estas tasas son impredecibles en tiempos de crisis.

3.2.2 Generacion de Escenarios de probabilidad

Para generar los escenarios base y adverso, se aplicé el modelo de interpolacion
lineal para conseguir una base de datos mensual en el caso del escenario base. Se utilizd
asi para tener mayor homogeneidad en las bases. Para el escenario adverso se sacaron
las variaciones porcentuales durante los periodos de crisis del 2008 al 2010 y se aplicaron
las mismas variaciones a las proyecciones del escenario base para los periodos 2016 al
2018. A continuacién, s e m uestran | as graficas de | os es cenarios bas e v s es cenario

adverso.
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Grdfica 10 Escenario para inflacion

Grdfica 11 Escenario para Tasa de Desocupacion

Grdfica 12 Escenario para Tipo de Cambio
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Grdfica 13 Escenario para GDP

Grdfica 14 Escenario para TIIE

Grdfica 15 Escenario para CETES
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Grdfica 16 Escenario para PIB

Grdfica 17 Escenario para IPC

Grdfica 18 Escenario para Petrdleo
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3.2.3 Proyecciones de la probabilidad de incumplimiento

Para obtener las probabilidades de incumplimiento se hizo un modelo de regresion
logisticaap artirdel asv ariables macroecondmicas pr oyectadas. Aqui hi cimos| a
transformacién de v ariable | MORA y anuev av ariable y; segunla formula s iguiente:

log (5 - 1)
y; = —log(=—1).
! y

La variable dependiente es y, y las variables independientes son GDP, PIB, TD, TC,
IPC, Petroleo, CETES, TIIE, Inflacién. A continuacion, se presentan las graficas del IMORA
de cada banco para las carteras de consumo, tarjeta de crédito y consumo no revolvente,
en escenarios base versus escenario estrés.
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Grdfica 19 Proyeccion IMORA BBVA Consumo

Se puede observar que en el escenario de estrés la probabilidad de incumplimiento
sube mas del 15%, estando muy por arriba de sus escenarios habituales.
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BBVA TARJETA DE CREDITO
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Grdfica 20 Proyeccion IMORA BBVA TDC

Podemos observar que de la misma manera la probabilidad de incumplimiento sube
casi al 20% en el escenario de estrés, comparado con el 15% en escenario base.
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Grdfica 21 Proyeccion IMORA BBVA Consumo No Revolvente

Podemos observar que parala cartera de consumo no revolvente de BBVA en
escenario de estrés la probabilidad de incumplimiento se eleva al 18% mas o menos,
comparado con el 10% en escenario base.
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SANTANDER CONSUMO
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Grdfica 22 Proyeccion IMORA Santander Consumo

Para la cartera de Consumo de Santander |a p robabilidad de i ncumplimiento en
escenario de estrés rebasa el 20% y para el escenario base se mantiene alrededor del 15%.
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Grdfica 23 Proyeccion IMORA Santander Tarjeta de Crédito

Para la cartera de Tarjeta de Crédito de Santander la probabilidad de incumplimiento

en escenario de estrés llega casi al 25%, y para el escenario base tiene una t endencia
creciente del 15%-20%.

79



SANTANDER CONSUMO NO REVOLVENTE
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Grdfica 24 Proyeccion IMORA Santander Consumo No Revolvente

Paral a c arterade C onsumo no R evolvente de S antander s e ob serva una

probabilidad de incumplimiento de 25% en escenario de estrés y para el escenario base se
mantiene por debajo del 15%.
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Grdfica 25 Proyeccion IMORA Banorte Consumo

Para la cartera de C onsumo de Banorte se observa un pos ible incumplimiento de

casi el 20% en es cenario de estrés mientras se mantiene abajo del 15% en el escenario
base.
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BANORTE TARJETA DE CREDITO
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Grdfica 26 Proyeccion IMORA Banorte Consumo

Para |la cartera de TDC de Banorte se observa un pos ible incumplimiento de mas

del 40% en escenario de estrés mientras se mantiene alrededor del 20% en el escenario
base.
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Grdfica 27 Proyeccion IMORA Banorte Consumo No Revolvente

Para la cartera de Consumo no Revolvente de Banorte se observa una probabilidad
de incumplimiento de mas del 14% en e scenario de estrés y para el escenario base se
mantiene por debajo del 12%.
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BANAMEX CONSUMO
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Grdfica 28 Proyeccion IMORA Banamex Consumo

Para la cartera de Consumo de Banamex se observa un posible incumplimiento de

mas del 25% en escenario de estrés mientras se mantiene abajo del 20% en el escenario
base.
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Grdfica 29 Proyeccion IMORA Banamex Tarjeta de Crédito

Para la cartera de TDC de Banamex se observa un posible incumplimiento de mas

del 35% en escenario de estrés mientras se mantiene alrededor del 25% en el escenario
base.
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BANAMEX CONSUMO NO REVOLVENTE
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Grdfica 30 Proyeccion IMORA Banamex Consumo No Revolvente

Para la cartera de Consumo no Revolvente de Banorte se observa una probabilidad

de incumplimiento de mas del 14% en e scenario de estrés y para el escenario base se
mantiene por debajo del 12%.
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Grdfica 31 Proyeccion IMORA G7 Consumo

Para la cartera de Consumo del G7 se observa un posible incumplimiento de casi el
20% en escenario de estrés mientras se mantiene abajo del 15% en el escenario base.

83
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Grdfica 32 Proyeccion IMORA G7 Consumo No Revolvente

Para la cartera de Consumo no Revolvente de Banorte se observa una probabilidad

de incumplimiento de mas del 14% en escenario de estrés y para el escenario base se
mantiene por debajo del 12%.
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Grdfica 33 Proyeccion IMORA G7 Tarjeta de Crédito

Para la cartera de TDC del G7 se observa un posible incumplimiento del 30% en
escenario de estrés mientras se mantiene abajo del 25% en el escenario base.

84



TOTAL CONSUMO
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Grdfica 34 Proyeccion IMORA Total Consumo

Para la cartera de Consumo Total se observa un posible incumplimiento de mas del
20% en escenario de estrés mientras se mantiene alrededor del 15% en el escenario base.
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Grdfica 35 Proyeccion IMORA Total Tarjeta de Crédito

Para la cartera de TDC del G7 se observa un posible incumplimiento del 30% en
escenario de estrés mientras se mantiene abajo del 25% en el escenario base.
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Grdfica 36 Proyeccion IMORA Total Consumo No Revolvente

Para |la cartera de Consumo no Revolvente Total se observa una p robabilidad de

incumplimiento de casi el 25% en escenario de estrés y para el escenario base se mantiene
por debajo del 15%.

3.2.4 Backtesting

Se realiz6 un backtesting comparando los valores del IMORA obtenidos para el afio
2016 de cada cartera en escenario base, respecto a los valores reales de ese ano obtenidos
del: R eporte Regulatorio de | a C omisién N acional B ancariay de V alores: 040-1A-R0
Indicadores Financieros: Historicos (series desde diciembre 2000). Se muestran las gréficas
de las proyecciones versus los valores reales de cada cartera.
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Grdfica 37 Backtesting BBVA Consumo
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Paral ac arterade C onsumode B BVA's e p uede obs ervar quel os v alores
proyectados para el escenario base para el afo 2016 difiere en un 2% de los valores reales
de ese afo para esa cartera.
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Grdfica 38 Backtesting BBVA Tarjeta de Crédito

Paral a c arterade B BVAt arjerade C rédito se pueden obs ervar v ariaciones
semejantes a los de la cartera de Consumo en un 2% aproximadamente.
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Grdfica 39 Backtesting BBVA Consumo No Revolvente

La proyeccion de la cartera de Consumo no Revolvente se acerca mucho con los
valores reales.
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SANTANDER CONSUMO
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Grdfica 40 Backtesting Santander Consumo

Los valores de la cartera de Consumo de Santander también se ven muy cercanos
con los valores reales del 2016.
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Grdfica 41 Backtesting Santander Tarjeta de Crédito

Para la cartera Tarjeta de Crédito de Santander se observa una diferencia del menos
del 5% que podria decirse que es una buena proyeccion.
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SANTANDER CONSUMO NO REVOLVENTE

20.00%

15.00%

Grdfica 42 Backtesting Santander Consumo No Revolvente

Los valores de la proyeccion de la cartera de Consumo No Revolvente difieren muy
poco de los valores reales.
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Grdfica 43 Backtesting Banorte Consumo

Para la cartera de Consumo de Banorte las proyecciones difieren en menos de 1%
de los valores reales.
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Grdfica 44 Backtesting Banorte Tarjeta de Crédito

Para la cartera de Tarjeta de Crédito se observan unas variaciones de entre 2% y

4% al final del afo los valores proyectados respecto a los valores reales.
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Grdfica 45 Backtesting Banorte Consumo No Revolvente

Los valores proyectados de la cartera de Consumo No Revolvente para Banorte
tienen muy poca variacion alrededor de 1%, lo cual es podria considerar como buena
proyeccion.
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Grdfica 46 Backtesting Banamex Consumo

En el caso de la cartera de Consumo de Banamex se observan variaciones mas
grandes que en los demds bancos, aunque se mantiene en un rango de 5%.
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Grdfica 47 Backtesting Banamex Tarjeta de Crédito

En Tarjeta de Crédito se observa un comportamiento muy similar al de Consumo y el gap
se abre hasta superar el 5% de variacion.
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BANAMEX CONSUMO NO REVOLVENTE
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Grdfica 48 Backtesting Banamex Consumo no Revolvente

En Consumo no Revolvente, Banamex tiene un comportamiento real muy similar al
proyectado.
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Grdfica 49 Backtesting G7 Consumo

Al observar los resultados de C onsumo del G7, el datorealy el proyectado son
practicamente iguales.
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Grdfica 50 Backtesting G7 Tarjeta de Crédito

En Tarjeta de Crédito del G7 se observa que en un inicio el proyectado y el real son
casi idénticos, pero con el paso del tiempo se empieza a ampliar el gap, aunque este se
mantiene en menos del 2%.
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Grdfica 51 Backtesting G7 Consumo No Revolvente

Para Consumo no Revolvente del G7 la diferencia entre la proyeccién y el real es
casi nula y con el paso del tiempo convergen ambas graficas.
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Grdfica 52 Backtesting Total Consumo

En el Total Consumo se ve un comportamiento muy similar entre la proyeccion vy el
real, con una diferencia menor a 1%.
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Grdfica 53 Backtesting Total Tarjeta de Crédito

De nueva cuenta en Tarjeta de Crédito Total se ve un comportamiento en el que con
el paso del tiempo el gap se amplia, aunque la variacién se mantiene en un rango menor al
2%.
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TOTAL CONSUMO NO REVOLVENTE
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Grdfica 54 Backtesting Total Consumo No Revolvente

Finalmente, en el caso de Consumo no Revolvente total se vuelve a observar que
al inicio existe una pequefia diferencia entre la proyeccion y el real, pero las graficas vuelven
a converger con el paso del tiempo.

En su mayoria podemos ver que se ajustaron bien los modelos de prediccion de las
variables macroecondémicas. En algunas carteras como Banamex Tarjeta de Crédito y de
Consumo se pueden observar variaciones de un poco mas del 5% y del 3%
respectivamente. En las demas carteras, se observa que las variaciones de | os valores
proyectados a | os reales no son grandes. Esto se debe a que algunas de | as variables
macroeconomicas que utilizamos en el modelo no son realmente predecibles debido a que
su comportamiento depende de factores no predecibles (guerras, petrdleo, BREXIT, Tipo
de Cambio y decisiones unilaterales de gobiernos).
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Capitulo 4. Resultados empiricos

BANCOMER:
Consumo | Beta Inflacion Desempleo TC GDP TIE Cetes PIB IPC Petréleo
Betas -1.8275 0 0.934 0 0 0 0 -6.217 0 0
Prueba T -22.63 0.553 -9.921
P-value <2e-16 0.583 8.52E-13
Error 0.0807 1.6882 -6.21702
Tarjeta Beta Inflacion | Desempleo | TC GDP | TIE | Cetes | PIB IPC Petréleo
Betas -2.3018 | 0O 2.1342 0.21374 | 0 0 0 -3.798 0 0
Prueba T | -5.683 0.725 1.801 -4.264
P-value 0.1e-5 0.47228 0.078713 0.000108
Error 0.4051 2.9432 0.1187 -11.8268
CNR Beta Inflacion | Desempleo | TC GDP | TIIE Cetes | PIB IPC Petroleo
Betas -2.3213 0 0 0.1567 | O 0 0 -11.8268 -0.3214 | O
Prueba T | -10.206 1.793 -14.464 --0.582
P-value 4.63e-13 0.08 <2e-16 0.564
Error -2.3213 0.1567 -11.8268 -0.3214
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Podemos observar que para Bancomer el Producto Interno Bruto es una variable

que impacta en todos los portafolios, la Tasa de Desempleo influye en los Créditos

Revolventes, el tipo de cambio en tarjeta de crédito y Consumo no Revolvente y el IPC

solamente en Consumo no Revolvente. Es claro que el PIB influye como variable explicativa

para todos | os créditos, po rque i mpacta di rectamente en el pode r a dquisitivo de | as

personas. También | a tasa de de sempleo deb e de i nfluir directamente en | os c réditos

revolventes. En mi opinién el tipo de cambio y el IPC no deberian de influir directamente en

estos productos.

SANTANDER
Consumo | Beta Inflacion Desempleo TC GDP | TIIE | Cetes PIB IPC Petr6leo
Betas -2.0436 0.3669 0 0.1826 | 0 0 0 -11.7805 0 0
Prueba T -4.842 1.109 -8.015
P-value 1.62e-5 0.273 3.84e-10
Error 0.4186 0.1602 1.4714
Tarjeta Beta Inflacion Desempleo | TC GDP | TIIE | Cetes | PIB IPC Petréleo
Betas -3.065 0 0 0.5529 0 0 0 -7.7975 | O 0
Prueba T | -8.019 3.78 -5.804
P-value -3.79e-10 0.00046 6.55e-7
Error 0.3822 0.1363 1.3435
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CNR Beta Inflacion | Desempleo | TC GDP | TIIE Cetes | PIB IPC Petréleo
Betas -1.5753 3.4899 1.6484 0 0 0 0 -17.9448 0 0

Prueba T | -6.018 1.215 0.313 -9.639

P-value 3.44e-7 0.231 0.756 2.61e-12

Error 0.2618 2.8734 5.2702 1.8617

En el caso de Santander también vemos que el PIB influye en todos los créditos, y

que la inflacién impacta también en los créditos de Consumo; podemos pensar que una

mayor inflacion y disminucion de poder adquisitivo hara mas complicado que la gente pague

créditos de montos fijos. En el caso de los Consumos no Revolventes también hace légica

que la tasa de des empleo influya. Otra vez el tipo de c ambio pareciera que influye en

algunos créditos, aunque tampoco creo deba impactar por si solo ese indicador.

BANORTE
Consumo | Beta Inflacion Desempleo | TC GDP | TIIE | Cetes | PIB IPC Petréleo
Betas -4.4664 | 0 0 0.8988 0 0 0 47149 | 0 0
Prueba T -18.9 9.938 -5.676
P-value <2e-16 8.08e-13 1.01e-6
Error 0.2363 0.9045 0.8306
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Tarjeta Beta Inflacion Desempleo | TC GDP | TIIE | Cetes | PIB IPC Petr6leo
Betas -4.2456 0 0 1147 | 0O 0 0 -23.0886 0 0

Prueba T | -10.54 7.44 -1631

P-value 1.29e-13 2.6e-9 <2e-16

Error 0.4028 0.1542 1.4158

CNR Beta Inflacion | Desempleo | TC GDP | TIIE Cetes | PIB IPC Petréleo
Betas -5.999 0 0 1.2879 0 0 0 0 0 0

Prueba T | -12.404 6.993

P-value 4.93e-16 1.04e-8

Error 0.4836 0.1842

En el caso de Banorte observamos que al parecer el PIB no influye en todos los

créditos, ero el tipo de cambio si; en mi opinién es algo atipico ya que a menos que TC

tuviera un impacto comprobado directo en el poder adquisitivo de las personas, no deberia

de ser explicativo del comportamiento del portafolio.

BANAMEX:
Consumo | Beta Inflacion Desempleo TC GDP | TIIE | Cetes PIB IPC Petr6leo
Betas -4.1133 0 0 0.9373 0 0 0 -8.0332 | 0 0
Prueba T -12.181 7.253 -6.768
P-value 1.09e-15 4.88e-8 2.5e-8
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Error 0.3377 12.92 1.1869

Tarjeta Beta Inflacion | Desempleo | TC GDP | TIIE | Cetes | PIB IPC Petréleo
Betas -5.4889 | 0 0 1.4934 0 0 0 -6.0072 0 0

Prueba T | -15.21 10.813 -4.736

P-value <2e-16 5.68e-14 2.29e-5

Error 0.3609 0.1381 1.2684

CNR Beta Inflacion | Desempleo | TC GDP | TIIE Cetes | PIB IPC Petroleo
Betas -2.1802 0 0 0.156 0 0 0 -11.2012 0 0
Prueba T | -66.35 1.24 -9.698

P-value 3.93e-8 0.221 1.7e-12

Error 0.3286 0.1258 1.155

En el caso de Banamex tanto el tipo de cambio como el PIB tienen una relacién en

todos | os créditos. A | parecer | os demas i ndicadores no i mpactan el des empefio del

portafolio
TOTAL:
Consumo | Beta Inflacion Desempleo | TC GDP | TIIE | Cetes | PIB IPC Petréleo
Betas -3.08475 | 0 0 0.5244 0 0 0 -7.7895 | 0 0
Prueba T -9.307 4.135 -6.687
P-value 5.83e-12 1.57e-4 3.03e-8
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Error 0.3314 0.1268 1.1649
Tarjeta Beta Inflacion Desempleo | TC GDP | TIIE | Cetes | PIB IPC Petréleo
Betas -3.3037 0 0 0.635 0 0 0 -3.5308 | O 0
Prueba T | -11.538 5.795 -3.508
P-value 6.73e-15 6.75e-7 0.00105
Error 0.2863 0.1096 1.0064
CNR Beta Inflacion | Desempleo | TC GDP | TIIE Cetes | PIB IPC Petroleo
Betas -3.2209 0 0 0.5678 0 0 0 -13.69 0 0
Prueba T | -7.885 3.632 -9.5635
P-value 5.91e-10 7.31e-4 2.84e-12
Error 0.4085 0.1563 1.4358
Al igual que con Banorte y Banamex, el PIB y el TC tienen una relacién con todos
los créditos.
G7:
Consumo | Beta Inflacion Desempleo | TC GDP | TIIE | Cetes | PIB IPC Petroleo
Betas -2.6712 |0 0 0.332 0 0 0 59129 | 0 0
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Prueba T -9.491 3.082 -5.977

P-value 3.27e-12 0.00354 3.65e-7

Error 0.2815 0.1077 0.9893

Tarjeta Beta Inflacion | Desempleo | TC GDP | TIIE | Cetes | PIB IPC Petréleo
Betas -3.8155 | 0 0 0.874 0 0 0 -5.4341 0 0
PruebaT | -11.552 6.914 -4.681

P-value 6.5e-15 1.53e-8 2.74e-5

Error 0.3303 0.1264 1.1609

CNR Beta Inflacion | Desempleo | TC GDP | TIIE Cetes | PIB IPC Petroleo
Betas -2.5871 0.13833 | O 0.2438 | 0 0 0 -10.2991 0 0
Prueba T | -7.649 0.08 1.903 -8.89

P-value 1.5e-9 0.9367 0.0637 2.71e-11

Error 0.3382 1.7326 0.1281 1.1585

Finalmente, al revisar el portafolio de los G7, se observa unarelacion directa del IPC

en los 3 tipos de crédito y al mismo tiempo el de Consumo no Revolvente tiene impacto por

la inflacion. Como habia comentado anteriormente, aqui es posible que al bajar el poder

adquisitivo no sea posible continuar con los pagos de fijos de un crédito no revolvente; en

el caso de Consumo Revolvente y TDC tenemos la opcion de refinanciar con esos mismos

créditos.

Bancomer vs Santander
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Al comparar Bancomer y Santander podemos observar que tanto en Consumo,
Consumo no Revolvente, asi como también en Tarjeta de Crédito, Bancomer tiene un
menor riesgo de impago bajo un escenario de estrés. En general vemos un portafolio mas
sano de Bancomer.

Bancomer vs Banorte

Al comparar Bancomer y Banorte podemos observar que tanto en Consumo como
en Consumo no Revolvente tienen una situacion muy similar tanto en escenario de estrés
como en situacion normal. Sin embargo, lo que se observa en Tarjeta de Crédito es muy
alarmante para Banorte, comparativamente con Bancomer el porcentaje de impago se va a
mas del doble bajo un escenario de estrés.

Bancomer vs Banamex

El caso de Banamex es muy similar al de Banorte, aunque en Consumo también se
ve una mayor exposicion de riesgo, y la situacion de T arjeta de Crédito también es muy
alarmante.

Santander vs. Banorte

Se puede observar practicamente el mismo comportamiento que con las carteras de
Bancomer y Banorte, es decir, se tiene una situacion similar en el caso de consumo y
consumo no revolvente, y en el caso de la Cartera de Tarjeta de Crédito, Banorte tiene
mucho mayor riesgo bajo situacién de estrés.

Santander vs Banamex

El caso de Banamex es muy similar al de Banorte, aunque en Consumo también se
ve una mayor exposicion de riesgo, y la situacién de T arjeta de Crédito también es muy
alarmante.

Banamex vs Banorte.

Estan en una situacién muy similar ambas instituciones con un riesgo muy alto bajo
una situacion de estrés.
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Capitulo 5. Conclusiones

Podemos concluir que las pruebas de estrés han sido muy utiles para poder evaluar
la confiabilidad y solidez que presenta el sector financiero al poner a diversas instituciones
financieras en situaciones tedricas negativas y asegurar que éstas puedan soportar crisis 0

momentos complicados.

Antes de que se implementaran todas las nuevas regulaciones y se realizaran estas
pruebas de estrés no podiamos tener la certeza de que las diversas carteras y portafolios
crediticios pudi esen a guantar situaciones adv ersas; es ta i ncertidumbre adem as de s er
negativa para el publico inversionista y gente que tiene su dinero en estas instituciones,
puede llegar a ser catastrofica como se ha demostrado en algunos paises del mundo que
tienen que cerrar todo el sector financiero en tiempos de crisis.

Asi mismo, las pruebas de estrés ayudan a las instituciones a varios fines, como la
identificacion del riesgo ya que al estar incluidos en las actividades de gestion de riesgo de
toda la institucion deben identificar y abordar estos riesgos. Al igual, ayudan a ser un
complemento a otras metodologias de cuantificacion del riesgo que analizan datos
historicos y realizan proyecciones a futuro para conocer los escenarios a los que se van a
enfrentar.

En particular, los resultados de las pruebas de estrés pueden dar informacién acerca
de la validez de los modelos estadisticos, como el VaR. También forman parte de la gestiéon
del capital interno de las entidades tratando de identificar los problemas graves incluyendo
cambios en las condiciones del mercado que puedan afectar negativamente.

Estas pruebas son la herramienta principal para identificar y medir los riesgos de
liquidez. Ayudan a identificar el perfil de liquidez de |a entidad y adecuar las reservas en
caso de riesgo.

Es importante recalcar que las pruebas de estrés no son infalibles ni 100% exactas,
ya que a pesar de considerar multiples escenarios no pueden incluir todas las variables
externas a la institucion; al mismo tiempo, tampoco pueden medir la calidad de notas, bonos
o créditos de i nstituciones privadas que pueden hacer que el impacto negativo sea aun
mayor.
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A pesar de todo lo anterior, a partir de la crisis del 2008 estas pruebas si han servido
para poner reglas mas estrictas del nivel de exposicion al riesgo que deben de tener las
instituciones financieras, y en algunos casos han causado que éstas tengan que realizar
cambios en sus estrategias de exposicidn de riesgo y mientras hacen un rebalanceo de
activos para cumplir con los estandares mundiales.
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Anexos

Prediccion GDP.

Analizaremos la serie correspondiente al porcentaje del Gross Domestic Product de Estados
Unidos.

>serie<-ts(gdpOl, frequency=4, start=c(2005,1))
> gerie
> gerie

QTR1 QTR2 QTR3 QTR4
2005 0.036203285 0.034035692 0.033331405 0.030321711
2006 0.031704151 0.029415708 0.021746736 0.023898312
2007 0.012367576 0.017073806 0.023002753 0.018679206
2008 0.011102811 0.008403701 -0.003139539 -0.027668459
2009 -0.034554552 -0.040619111 -0.032844019 -0.002407903
2010 0.015986087 0.027187996 0.030758549 0.027307298
2011 0.018932132 0.016526628 0.011828500 0.016821742
2012 0.027531197 0.024870577 0.023946316 0.012771308
2013 0.010869139 0.008969953 0.015187767 0.024518503
2014 0.017318790 0.025889989 0.029101342 0.024737493
2015 0.028769658 0.027173537 0.021482625 0.019762993

> plot(serie, type="1", xlab = "Aho", ylab= "gdp", main="Serie Historica GDP")

> lines(serie,col="red", type="1")
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Ahora analizaremos la sucesidn de autocorrelaciones muestrales (ACF) y la sucesion de
autocorrelaciones muestrales parciales(PACF), para a partir de ahi, ajustar un modelo ARIMA
(p,d,q) idéneo.

>acf(ts(serie,freq=1),lag.max=40, main="ACF del proceso original")

> pacf(ts(serie,freq=1),lag.max=40, main="PACF del proceso original")
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De la sucesion de autocorrelaciones muestrales (ACF) se salen las autocorrelaciones
correspondientes al “lag” 1,2,3,12,13 y de la sucesién de autocorrelaciones muestrales parciales
(PACF) observamos que se salen las autocorrelaciones correspondientes al “lag” 1,2,10. Por lo
tanto deberiamos tomar q=13 y p=10 para nuestro modelo ARIMA(p,d,q). Sin embargo, para
procesos con valores significativamente grandes para p y g, la estimacion de los parametros se
vuelve un poco problemadtica ya que se viola el principio de parsimonia y los resultados obtenidos
no difieren mucho de los que se obtienen con retrasos pequefios. Entonces probaremos un
modelo ARMA(1,3), ARMA(2,3) y ARMA(3,3).

Ahora para saber el parametro d de nuestro modelo ARIMA(p,d,q) , aplicaremos la prueba
de Dickey-Fuller aumentada, la cual tiene como hipétesis nula la no estacionariedad de la serie, o
bien la prueba KPSS, la cual asume como hipdtesis nula la estacionariedad de la serie, para
comprobar si la serie es estacionaria o no. También utilizamos el comando ndiffs() para saber el
numero de diferencias (d) para volver la serie estacionaria.

>  KPSS Test for Level Stationarity

data: serie

KPSS Level = 0.25643, Truncation lag parameter = 1, p-value = 0.1

110



Warning message:

In kpss.test(serie) : p-value greater than printed p-value

> adf.test(serie, alternative="stationary")

Augmented Dickey-Fuller Test

data: serie
Dickey-Fuller = -2.8836, Lag order = 3, p-value = 0.224

alternative hypothesis: stationary

> ndiffs(serie,alpha=0.05, test=c("kpss"),max.d=2)

(170

De aqui podemos observar que para la prueba KPSS un p-value mayor al 5% por lo que no
se rechaza la hipdtesis nula y concluimos que la serie es estacionaria. Se llega a la misma
conclusién con la prueba Dickey-Fuller aumentada ya que no se rechaza la hipétesis de
estacionariedad. De ahi también podemos ver que nuestra serie necesita cero diferencias para
volverse estacionaria, por lo tanto, d=0.

De esta manera podemos dar varias opciones y compararemos los criterios de
informacién de los modelos ARIMA(2,0,3), ARIMA(3,0,3) y ARIMA(1,0,3).

ARIMA (5,0,1)

> ARIMAIOI<-arima(serie,order=c(1,0,3), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = c(l, 0, 3), include.mean = TRUE)
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Coefficients:
arl mal mwaZ wma3 intercept
0.4728 0.9223 0.9673 0.9564 0.0164

s.e. 0.1413 0.1325 0.1367 0.1465 0.0059

sigma™2 estimated as 3.15¢-05: log likelihood = 161.22, aic = -312.44
> ARIMAI0l<-arima(serie,order=c(2,0,3), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(2, 0, 3), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl arZ mal mwaZ ma3 intercept
0.4533 0.0274 0.9356 0.9734 0.963Z 0.0164

s.e. 0.190Z 0.1784 0.1649 0.1446 0.1600 0.0060

sigma™2 estimated as 3.138¢-05: log likelihood = 161.23, aic = -310.46

> ARIMAIOl<-arima(serie,order=c(3,0,3), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(3, 0, 3), include.mean = TRUE)

Coefficients:

arl arZ ar3 mal maZ wma3 intercept

112



0.4517 0.0169 0.0212 0.9353 0.9779 0.9583 0.0164

s.e. 0.1935 0.1992 0.1750 0.1628 0.1500 0.1590 0.0061

sigma”2 estimated as 3.145¢-05: log likelihood = 161.24, aic = -308.47

Observando los criterios de informacidn seleccionamos el que tiene criterios mas
pequefios, que es ARIMA(3,0,3).Para verificar usaremos tsdiag() que proporciona las graficas de los
residuos. Se puede ver que las autocorrelaciones de los residuos no se salen de la banda de
confianza lo cual sugiere ruido blanco. También los p-values del estadistico Ljung y Box estan por
arriba del nivel de significancia de 0.05, asi que no rechaza la hipdtesis nula de que las
autocorrelaciones conjuntamente son cero, es decir, que el residuo es ruido blanco.
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Al hacer el histograma de residuos y su grafica no sugieren una distribucién mas o
menos normal, aunque al hacer prueba de Kolmogorov -Smirnoff para comprobar la
normalidad de los residuos, donde se observa que el p-value es de 0.6355, asi que para un
nivel de significancia del 5% no se rechaza la hipdtesis de que los residuos se distribuyen
normalmente, por lo cual se cumple que los residuos son ruido blanco. Los datos cumplen
con el supuesto de normalidad excepto la grafica, aunque se pueden esperar pequefias
anomalias en el supuesto de normalidad.
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slillie.test(residuos)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: residuos

D = 0.082554, p-value = 0.6355

Ahora aplicaremos los estadisticos MAPE (Mean Percentage Error), MAE (Mean Absolute
Error) y MSE (Mean Square Error) para comparar los ajustes de métodos de prondstico.

e Para ARIMA (1,0,3)
> v<-as.data.frame (gdpOl, mode = "any”)

>
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> ARIMAIOl<-arima(serie,order=c(1,0,3), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(l, 0, 3), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl mal maZ wma3 intercept
0.4728 0.9223 0.9673 0.9564 0.0164

s.e. 0.1413 0.1325 0.1367 0.1465 0.0059

sigma”2 estimated as 3.15¢-05: log likelihood = 161.22, aic = -312.44

> Prediccion<-predict(ARIMAIOI,n.ahead=4)
> Prediccion
$pred

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4

2016 0.01889442 0.01546546 0.01495859 0.01569888

$ee
Qtrl Qtr2 Qir3 Qtr4

2016 0.005739402 0.009843867 0.013399934 0.016453625

>

> v<-as.data.frame (Prediccion, mode = "any”)
> aa<-v[,1]-v[,2]

> ab<-v[,1]+v[,2]

>

> geriel<-ts(v([,1], frequency = 4, start= c(2015,1) )
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> serie2<-ts(aa, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> serie3<-ts(ab, frequency = 4, start= c(2015,1) )
> seriel
Qi Qtrz  Qr3  Qir4

2015 0.01889442 0.01546546 0.01495859 0.01569888
> serie2

Qirl Qtr2 Qir3 Qitr4
2015 0.0131550171 0.00562154933 0.0015586572 -0.0007547475
> setie3

Qtrl Qtr2 Qir3 Qtr4

2015 0.02463382 0.02530933 0.02835852 0.03215250
>
> serie<-ts(gdpOl, frequency = 4, start= ¢(2005,1), end=c(2015,4) )
> gerie

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2005 0.036203285 0.034035692 0.033331405 0.03032171
2006 0.031704151 0.0249415708 0.021746736 0.023848312
2007 0.012367576 0.017073806 0.023002753 0.018674206
2008 0.010281 0.008403701 -0.003139539 -0.027668459
2009 -0.034554552 -0.04-0614111 -0.032844019 -0.0024074903
2010 0.015986087 0.027187996 0.030758549 0.02730729%8
201 0.018932132 0.016526628 0.011828500 0.016821742
2012 0.027531197 0.024870577 0.023946316 0.012771308
2013 0.010864134 0.008964953 0.015187767 0.024518503
2014 0.017318740 0.0258899849 0.029101342 0.0247374493
2015 0.028769658 0.027173537 0.021482625 0.0194762943
>

> accuracy(seriel,serie[41:44, 1])
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ME RMSE MAE MPE MAPE

TEST SET 0.008042866 0.008568539 0.008042866 32.08617 32.08617

e Para ARIMA (2,0,3)
> v<-as.data.frame(gdpOl, mode = "any")
>
> ARIMAIOI<-arima(serie,order=c(2,0,3), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(2, 0, 3), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl arZ mal wmwaZ wma3 intercept
0.4533 0.0274 0.9356 0.9734 0.9632 0.0164

s.e. 0.190Z 0.1784 0.1649 0.1446 0.1600 0.0060

sigma”2 estimated as 3.138¢-05: log likelihood = 161.23, aic = -310.46
> Prediccion<-predict(ARIMAIOl,n.ahead=4)
> Prediccion
$pred
Qtrl Qtr2 Qir3 Qir4

2016 0.01894751 0.01537842 0.01491098 0.01568312

$se

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4

2016 0.005731539 0.009795654 0.013367085 0.016465436
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> v<-as.data.frame (Prediccion, mode = "any")
> aa<-v[,1]-v[,2]
> ab<-v[,1]+v([,2]
>
> geriel<-ts(v[,1], frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> serie2<-ts(aa, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> serie3<-ts(ab, frequency = 4, start= c(2015,1) )
> seriel
Qtl  Qtrz  Qtr3  Qir4

2015 0.01894751 0.01537842 0.0149104g 0.01568312
> serie2

Qtrl Qtrz Qtr3 Qir4
2015 0.01321597449 0.0055827696 0.0015439004 -0.0007823154
> setie3

Qtrl Qtr2 Qir3 Qtr4

2015 0.02467905 0.02517408 0.02827807 0.03214856
>
> serie<-ts(gdpOl, frequency = 4, start= ¢(2005,1), end=c(2015,4) )
> gerie

Qtrl Qtr2 Qir3 Qtr4
2005 0.036203285 0.034035642 0.033331405 0.030321711
2006 0.031704151 0.0249415708 0.021746736 0.0238498312
2007 0.012367576 0.017073806 0.023002753 0.018679206
2008 0.010281 0.008403701 -0.003139539 -0.027668459
2009 -0.034554552 -0.04-0614111 -0.032844019 -0.002407903
2010 0.015986087 0.027187996 0.030758549 0.02730724%
201 0.018932132 0.016526628 0.011828500 0.016821742

2012 0.027531197 0.024&70577 0.023946316 0.012771308

120



2013 0.010864139 0.008964953 0.015187767 0.02451£503
2014 0.01731€7490 0.0258299849 0.029101342 0.024737443
2015 0.028769658 0.027173537 0.021482625 0.019762943
>

> accuracy(seriel,serie[41:44, 1])

ME RMSE MAE MPE MAPE
TEST SET 0.008067193 0.008594054 0.008067193 32.19544 32.19544

e Para ARIMA(3,0,3)

> ARIMAI101<-arima(serie,order=c(3,0,3), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(3, 0, 3), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl arZ ar3 mal maZ ma3 intercept
0.4253 0.0424 0.0128 0.9684 0.9963 0.972Z 0.0163

s.e. 0.2025 0.2147 0.1880 0.2177 0.1611 0.2196 0.0066

sigma”2 estimated as 3.396¢-05: log likelihood = 144.54, aic = -275.17
> Prediccion<-predict(ARIMAIOL,h.ahead=4)
> Prediccion
$pred
Qtrl Qtr2 Qir3 Qir4

2015 0.028926&7 0.02363765 0.01797429 0.01748422

$se
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Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4

2015 0.005984417 0.01023030% 0.0139349136 0.01713924.0

>
> v<-ag.data.frame(Prediccion, mode = "any")
> aa<-v[,1]-v(,2]
> ab<-v[,1]+v[,2]
>
> geriel<-ts(v(,1], frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> gserieZ<-ts(aa, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> gerie3<-ts(ab, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> geriel

Q! Qtrz  Qtr3  Qtr4
2015 0.02892687 0.02363765 0.01797429 0.01748422
> serieZ

Qirl Qtr2 Qtr3 Qir4

2015 0.0229419547 0.0134073424 0.0040351579 0.00034449¢g13
> gerie3

Qirl Qtr2 Qtr3 Qir4
2015 0.03441179 0.03386796 0.03141343 0.03462346
>
> serie<-ts(gdpOl, frequency = 4, start= ¢(2005,1), end=c(2015,4) )
> gerie

Qirl Qtr2 Qtr3 Qir4

2005 0.036203285 0.034035692 0.033331405 0.03032I71
2006 0.031704151 0.024415708 0.021746736 0.023898312
2007 0.012367576 0.017073806 0.023002753 0.018679206

2008 0.01110281 0.0084-03701 -0.003139539 -0.027668459
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2009 -0.034554552 -0.040614111 -0.032844019 -0.002407903

2010 0.015986087 0.027187996 0.030758549 0.02730729%

201 0.018932132 0.016526628 0.011€28500 0.016821742
2012 0.027531197 0.024870577 0.023946316 0.01277130%
2013 0.010864134 0.008969953 0.015187767 0.024518503
2014 0.01731€740 0.0258£99849 0.024101342 0.024737443
2015 0.0287649658 0.027173537 0.021482625 0.019762443
>

> accuracy(seriel,serie[41:44, 1])

ME RMSE MAE MPE

TEST SET 0.008041009 0.008577513 0.008041009 32.06981 32.06981

>

De aqui observamos que efectivamente la mejor eleccién es el modelo ARIMA(3,0,3) ya que es el

que tiene menores MAPE, MPE y MAE.
Prediccion:
$pred
Qtrl  Qtrz  Qtr3  Qir4
2016 0.01845016 0.01539579 0.01490915 0.01576967
2017 0.01607486 0.01621649 0.01630454 0.01635303

2018 0.01637940 0.01639399 0.01640205 0.01640650

$se

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qir4
2016 0.005736043 0.00979738¢ 0.013339299 0.016435283
2017 0.017082774 0.017258204 0.017314924 0.017332015

2018 0.017337182 0.01733875% 0.01733923€ 0.017339384

Prediccion IPC.
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Analizaremos la serie del IPC.
> gerie<-ts(ipc, frequency = 4, start= ¢(2005,1) )
> serie

QTR1 QTR2 QTR3 QTR4
2005 12676.9 13486.1 16120.1 17802.7
2006 19272.6 19147.2 21937.1 26448.3
2007 28747.7 31151.1 30296.2 29536.8
2008 30913.0 29395.5 24888.9 22380.3
2009 19626.8 24368.4 29232.2 32120.5
2010 33266.4 31157.0 33330.3 38550.8
2011 37440.5 36558.1 33503.3 37077.5
2012 39521.2 40199.6 40867.0 43705.8
2013 44077.1 40623.3 40185.2 42727.1
2014 40461.6 42737.2 44985.7 43145.7
2015 43724.8 45053.7 42632.5 42977.5

> plot(serie, type="1", xlab = "Afi0", ylab= "IPC", main="Serie Historica IPC")

> lines(serie,col="red", type="1")
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De la grafica podemos observar que la serie tiene una tendencia ascendente, utilizaremos el
método de doble exponencial (Holt-Winters) para incluir en el andlisis la tendencia y la
estacionalidad. El cédigo en R sera el siguiente:

> HWaditivo<-HoltWinters(serie, seasonal="additive")
> HWaditivo

Holt-Winters exponential smoothing with trend and additive seasonal component.

Call:

HoltWinters(x = serie, seasonal = "additive”)

Smoothing parameters:

alpha: 0.9367124
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beta : 0.05194517

gamma: |

Coefficients:
[
a 42681.7153
b 565.6414
sl 185.0314
s2 -422.6930
s3 -£72.044I
s4 245.7847

A continuacidn observamos la grafica con el suavizamiento realizado por el método Holt-Winters
en el IPC.

> plot(serie, type="1", xlab = "A#o", ylab= "IPC", main="Holt-Winters IPC")
> lines(serie,col="red",type="1")

> legend(2012,20000, ¢("IPC"), lty=c(l), bty="n",lwd=c(2.5) col=c("red"))
> lines(fitted (HWaditivo) [,1] ,col="green" type="1")

> legend(2012,15000, c("HWaditivo™), lty=c(1), bty="n",lwd=c(2.5) col=c("green"))
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Entonces nuestra prediccion en cédigo R para el IPC los siguientes 3 afios trimestralmente sera:

> Prediccion<-predict (HWaditivo, 12, prediction.interval=TRUE)

> Prediccion

fit  upr  lwr
2016 Q1 43432.44 48427.47 37937.41
2016 Q2 42890.41 50604.92 35175.84
2016 Q3 43506.74 53087.92 33925.56
2016 Q4 45240.27 56518.31 33962.22
2017 Ql 45695.20 58744.62 32645.78
2017 Q2 45153.17 5972477 30581.57
2017 Q3 45764.51 61829.22 29704.79

2017 Q4 47503.03 65029.56 29976.50
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2018 Q1 47957.97 67074.92 28841.02

2018 QZ 47415.94 6797112 26860.76

2018 Q3 48032.27 70025.08 26039.46

2018 Q4 49765.80 73198.81 26332.79

Prediccion Inflacién.

Analizaremos la serie histérica de la inflacion observamos una gréfica con tendencia lineal,

aparentemente estacionaria.
> gerie<-ts(gdpOl, frequency=4, start=c(2005,1))
> gerie

QTR1 QTR2 QTR3 QTR4

2005 0.0078898270 0.0000793385 0.0091408320 0.0158712130
2006 0.0086671650 -0.0021311240 0.0180336410 0.0154820840
2007 0.0101557660 -0.0042783290 0.0161681220 0.0151589870
2008 0.0149246600 0.0053359280 0.0182722180 0.0253106340
2009 0.0103094320 0.0024197130 0.0101648370 0.0124009820
2010 0.0239351530 -0.0097774520 0.0102228230 0.0192592280
2011 0.0105763560 -0.0075002230 0.0088563690 0.0259989890
2012 0.0097053630 -0.0017024370 0.0130774680 0.0142137070
2013 0.0163735710 -0.0032751690 0.0062865300 0.0199399970
2014 0.0142680350 -0.0033333630 0.0107964730 0.0186064470
2015 0.0050663890 -0.0059067100 0.0073388640 0.0147505760

plot(serie, type="1", xlab = "A¥o0", ylab= "gdp", main="Serie Historica inflacion")

> lines(serie,col="red",type="1")
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Aplicando las pruebas KPSS y Dickey Fuller observamos un p-value mayor al 5% por lo que
no se rechaza la hipdtesis nula y confirmamos que la serie es estacionaria. A la misma conclusién
llegamos al tomar la prueba Dickey Fuller. De la misma forma observamos que el nimero de
diferencias necesarias es cero.

> ndiffs(serie,alpha=0.05, test=c("kpss"),max.d=2)

(110

> adf.test(serie, alternative="stationary")

Augmented Dickey-Fuller Test

data: serie

Dickey-Fuller = -2.4948, Lag order = 3, p-value = 0.3779

alternative hypothesis: stationary
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> kpss.test(serie)

KPSS Test for Level Stationarity

data: serie

KPSS Level = 0.056357, Truncation lag parameter = 1, p-value = 0.1

Warning message:

In kpss.test(serie) : p-value greater than printed p-value

Analizamos la grafica de autocorrelaciones muestrales (ACF) y autocorrelaciones
muestrales parciales (PACF), por que al parecer la serie presenta una estacionalidad.

> pacf(ts(serie,freq=1),lag.max=40, main="PACF del proceso original")

> acf(ts(serie,freq=1),lag.max=40, main="ACF del proceso original")
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De la grafica de autocorrelaciones muestrales (ACF) observamos que se salen las
autocorrelaciones de los retrasos “lag” 2,4,6...,24. Podemos observar que se tiene un patrén de
estacionalidad, por lo cual obtendremos la serie con “lag” de 4, ya que la serie es trimestral para
tratar de eliminar la estacionalidad.

> diferencialag4<-diff(serie, lag = 4, differences = 1)

~ o

> plot(diferencialag4, main="Serie de la inflacion sin estacionalidad”, xlab="A#o", ylab="inflacion", col="blue")

Restamos la media para obtener la serie centrada:
> Serieamodelar<-scale (diferencialag4, scale =FALSE)

~on

> plot(diferencialag4, main="Serie de la inflacion centrada”, xlab="AMo", ylab="inflacion", col="blue")
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Ya que hemos eliminado la estacionalidad y hemos centrado nuestra nueva serie,
analizaremos la sucesidn de autocorrelaciones muestrales (ACF) y la sucesion de autocorrelaciones
muestrales parciales (PACF).

> acf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="ACF del proceso”)

> pacf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="PACF del proceso")
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De la sucesion de autocorrelaciones muestrales (ACF) se salen de las bandas de confianza
las autocorrelaciones corresponientes al “lag” 4y 12, y de la sucesion de autocorrelaciones
muestrales parciales (PACF) se salen las autocorrelaciones correspondientes al “lag” 4y 7
confirmando la estacionalidad de “lag” 4. Modelaremos solamente la parte estacional con un
modelo SARIMA (0,0,0)(1,0,0).

> ARIMAI101<-arima(serie,order=c(0,0,0), seasonal=c(1,0,0), include.mean=FALSE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(0, 0, 0), seasonal = ¢(1, 0, 0), include.mean = FALSE)

Coefficients:

sarl
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0.8590

s.e. 0.0604

sigma™2 estimated as 3.769e-05: log likelihood = 158.98, aic = -315.96

> lillie.test(residuos)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: residuos

D = 0.082504, p-value = 0.6363
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Podemos ver que los las autocorrelaciones pertenecen a ruido blanco, el p-value de la
prueba de Lilliefors es 0.6363, asi que para un nivel de significancia de 0.05 no rechazd la hipétesis
de que los residuos se distribuyen normalmente.

Por ultimo comparando con el modelo de Holt-Winters, aplicando los estadisticos (MAPE,
MAP, MSE) podemos ver una diferencia entre el modelo propuesto SARIMA(0,0,0)(1,0,0), y vemos
que el que tiene menor estadistico es el propuesto inicialmente.

> ARIMAI101<-arima(serie,order=c(0,0,0), seasonal=c(1,0,0), include.mean=FALSE)

> ARIMAIOI
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Call:

arima(x = gerie, order = ¢(0, 0, 0), seasonal = ¢(l, 0, 0), include.mean = FALSE)

Coefficients:
sarl
0.85490

s.e. 0.0604

sigma™2 estimated as 3.769e-05: log likelihood = 158.98, aic = -315.96
> Prediccion<-predict (ARIMAIOL,n.ahead=4)
> Prediccion
$pred
Qtrl Qtrz Qir3 Qtr4

2016 0.004352043 -0.005073882 0.006304106 0.012670789

$se
Qtrl Qtr2 Qtr3 Qir4

2016 0.006139476 0.006139476 0.006139476 0.006139476

>

> v<-as.data.frame(Prediccion, mode = "any")

> aa<-v([,1]-v(,2]

> ab<-v(,1]+v[,2]

>

> seriel<-ts(v(,1], frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> gserie2<-ts(aa, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> serie3<-ts(ab, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )

> geriel
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Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2015 0.004352043 -0.005073882 0.006304106 0.012670789
> serieZ

Qirl Qtrz Qtr3 Qir4
2015 -0.0017874326 -0.0112133575 0.0001646303 0.0065313131
> serie3

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qir4
2015 0.0104491514 0.001065594 0.012443582 0.018810265
>
> serie<-ts(gdpOl, frequency = 4, start= ¢(2005,1), end=c(2015,4) )
> gerie

Qirl Qtrz Qtr3 Qir4
2005 0.007g848270 0.0000793385 0.0091408320 0.0158712130
2006 0.0086671650 -0.0021311240 0.0180336410 0.0154820840
2007 0.0101557660 -0.0042783290 0.0161681220 0.0151589870
2008 0.0149246600 0.0053354280 0.0182722120 0.0253106340
2009 0.0103094320 0.00241497130 0.0101648370 0.0124009820
2010 0.0239351530 -0.0097774520 0.0102228230 0.0192592280
2001 0.0105763560 -0.0075002230 0.00885636490 0.0259489840
2012 0.0047053630 -0.0017024370 0.0130774680 0.0142137070
2013 0.0163735710 -0.00327516490 0.0062865300 0.0199349970
2014 0.0142680350 -0.0033333630 0.0107964730 0.0186064470
2015 0.0050663890 -0.0059067100 0.0073388640 0.0147505760
>

> accuracy(seriel,serie[41:44, 1])

ME RMSE MAE MPE  MAPE

TEST SET 0.0007490155 0.001284536 0.00116543 14.0997 14.0997 ‘
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> HWaditivo<-HoltWinters(serie, seasonal="additive")
> HWaditivo

Holt-Winters exponential smoothing with trend and additive seasonal component.

Call:

HoltWinters(x = serie, seasonal = "additive”)
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Smoothing parameters:
alpha: 0.1731976
beta : 0.157955¢8

gamma: 0.05864772

Coefficients:

(1
a 9.526634¢-03
b -2.564448e-05
sl 1.330984¢-03
sZ -1.227085e-02
s3 1.518492¢-03
s4 8.313755¢-03
>
> Prediccion<-predict (HWaditivo, 4, prediction.interval=TRUE)
> Prediccion

fit upr Iwr

2015 Q1 0.010831974 0.021040720 0.0006232286
2015 Q2 -0.002795507 0.007616525 -0.0132075386
2015 Q3 0.01096%193 0.021637024 0.0002993621
2015 Q4 0.017737811 0.028720303 0.0067553194
>
> v<-as.data.frame(Prediccion, mode = "any”)
> aa<-v[,2]
> ab<-v[,3]
>

> geriel<-ts(v([,1], frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
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> gserieZ<-ts(aa, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> serie3<-ts(ab, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> seriel

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2015 0.010831974 -0.0027495507 0.010968193 0.01773781
> serieZ

Qirl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2015 0.021040720 0.007616525 0.021637024 0.028720303
> serie3

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2015 0.0006232286 -0.0132075386 0.00024993621 0.0067553194
>
> gerie<-ts(gdpOl, frequency = 4, start= ¢(2005,1), end=c(2015,4) )
> gerie

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2005 0.0078848270 0.000074933g5 0.0091408320 0.0158712130
2006 0.0086671650 -0.0021311240 0.0180336410 0.0154820840
2007 0.0101557660 -0.0042783290 0.0161681220 0.0151589870
2008 0.0149246600 0.0053354280 0.0182722180 0.025310634.0
20049 0.0103094320 0.0024197130 0.0101648370 0.0124009820
2010 0.0239351530 -0.0097774520 0.0102228230 0.0192592280
201 0.0105763560 -0.0075002230 0.0088563690 0.0259984840
2012 0.0047053630 -0.0017024370 0.0130774680 0.0142137070
2013 0.0163735710 -0.0032751690 0.0062865300 0.0199399470
2014 0.0142680350 -0.0033333630 0.0107964730 0.0186064470
2015 0.0050663840 -0.0059067100 0.0073388640 0.0147505760
>

> accuracy(seriel,serie[41:44, 1])
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ME RMSE MAE  MPE MAPE

TEST SET -0.00387333% 0.004031661 0.00387333¢ -32.7083€ 59.04456

Prediccion:
$pred
Qtrl Qtr2 Qir3 Qtr4
2016 0.004352043 -0.005073882 0.006304106 0.012670789
2017 0.00373841% -0.004358480 0.005415246 0.010884246

2018 0.003211313 -0.003743947 0.004-651713 0.009349600

$se

Qtrl Qtrz Qir3 Qtr4
2016 0.006139476 0.006139476 0.006139476 0.006134476
2017 0.008093604 0.008093604 0.008093604 0.008093604

2018 0.009275206 0.009275206 0.009275206 0.009275206

Prediccion Petrdleo.

Ahora analizaremos la serie histdrica del Petréleo.
> gerie<-ts(gdpOl, frequency=4, start=c(2005,1))
> gerie
Qtrl Qtrz Qtr3 Qir4
2005 3%8.43 44.68 50.97 45.09
2006 51.37 55.67 51.31 44.77
2007 50.47 60.00 67.49 74.57
2008 £4.35114.15 €5.57 33.70
2009 42.03 64.36 64.73 64.66

2010 72.15 67.41 70.27 £2.19
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2011102.38102.99100.10 106.33
2012 12.8Z2 91.39102.10 96.67
2013102.98 97.86 99.74 41.65
2014 93.48 98.79 £€5.82 50.98

2015 47.36 53.87 37.93 28.68

> kpss.test(serie)

KPSS Test for Level Stationarity

data: serie
KPSS Level = 0.58614, Truncation lag parameter = 1, p-value = 0.02389

> ndiffs(serie,alpha=0.05, test=c("kpss”),max.d=2)
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> adf.test(serie, alternative="stationary")

Augmented Dickey-Fuller Test

data: serie
Dickey-Fuller = -0.89427, Lag order = 3, p-value = 0.9433
alternative hypothesis: stationary

Observamos que para la prueba KPSS tenemos un p-value menor al 5% por lo que se
rechaza la hipotesis nula y se concluye que la serie es no estacionaria. A la misma conclusion se
llega al tomar la prueba Dickey Fuller aumentada ya que para esta, no se rechaza la hipdtesis nula
de no estacionariedad. También tenemos que el numero de diferencias para eliminar
estacionariedad es 1.

> diferencialagl<-diff(serie, lag = 1, differences = 1)
> Serieamodelar<-scale (diferencialagl, scale =FALSE)
> acf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="ACF del proceso”)

> pacf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="PACF del proceso”)
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Analizando las graficas de autocorrelaciones muestrales (ACF) de la serie sin
estacionariedad, podemos observar que se salen las autocorrelaciones en los retrasos “lag” 2, por
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lo que se sugiere tomar q=2, y de la grafica de autocorrelaciones parciales (PACF) observamos que
se salen de las bandas el retraso “lag” 2, por lo que tomaremos p=2. Entonces porpondremos un

modelo ARIMA (2,1,2) para modelar nuestra serie.
ARIMAI10l<-arima(serie,order=c(2,1,2), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(2, 1, 2), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl ar2 mal ma2
-0.3861 -0.5725 0.6594 0.405%

s.e. 0.4263 0.2332 0.4870 0.3031

sigma™2 estimated as 164.2: log likelihood = -170.88, aic = 349.77

> tediag (ARIMAIO1)

147



> residuos<-ARIMAIOI$residuals
> plot (residuos, xlab="tiempo", ylab="residuos", main="grafica de residuos, pch=19")

> truehist(residuos,col=rainbow(4), border="white", main="histograma de los residuos”,xlab="residuos",
ylab="frecuencia")
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> lillie.test(residuos)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

D = 0.096317, p-value = 0.3865

De la funcion tsdiag(), observamos que las autocorrelaciones de los residuos no se salen de
las bandas de confianza lo cual sugiere un ruido blanco. Ademas todos los p-values del estadistico
Ljung Box estan por arriba de un nivel de significancia de 0.05, asi que no se rechaza la hipétesis
nula de que las autocorrelaciones conjuntamente son cero, con lo cual se confirma que el residuo
es aproximadamente un ruido blanco. Finalmente se presentan la grafica y el histograma de los
residuos, que sugieren una distribucion mas o menos normal. La prueba de normalidad Lilliefors el
p-value es mayor al 5% asi que se rechaza la hipdtesis de que los residuos se distribuyen
normalmente.

En conclusién los datos cumplen los supuestos excepto el de normalidad y varianza
constante, pero se pueden esperar pequeias anomalias en el supuesto de normalidad por lo cual
el modelo ARIMA(5,0,1) es un buen modelo para explicar la serie.

Prediccién trimestral para el petréleo para los siguientes 3 afios:
> Prediccion<-predict (ARIMAIOl,n.ahead=12)

> Prediccion

$pred

pred

Qirl Qtrz Qtr3 Qir4
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2016 34.87478 37.14664 32.72290 33.13041
2017 35.50564 34.35519 33.43960 34.45177

2018 34.58511 33.95416 34.12145 34.41807

$se

Qirl  Qtrz2 Qi3 Qir4
2016 12.81433 20.74638 24.34196 27.25947
2017 30.83897 33.83847 36.18909 38.63776

2018 41.05937 43.17531 45.19385 47.21426

Prediccion Tasa de Desempleo.

Analizaremos la Serie histérica de la Tasa de Desempleo en México, desde el afio 2005 al
2015.

> gerie<-ts(gdpOl, frequency=4, start=c(2005,1))
> serie

Qirl  Qtrz Qtr3 Qir4
2005 3.627075 3.482156 3.578426 2.77001
2006 3.311820 3.258833 3.995746 3.316657
2007 3.726760 3.281993 3.761645 3.106137
2008 3.614567 3.367955 4.140897 4.024804
2009 4.664879 4.975637 6.419812 4.724199
2010 4.7439492 4.921643 5.657598 4.936964
2011 4.641740 5.400787 5.432388 4.506805
2012 4.518484 4.751326 4.905205 4.395446
2013 4.475658 4.999535 5.305093 4.26655I
2014 4.796107 4.815086 5.092204 3.757406
2015 3.862977 4.405239 4.497630 3.962675

> plot(serie, type="1", xlab = "AHo", ylab= "Tasa", main="Serie Historica Tasa Desempleo”)
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> lines(serie,col="red",type="1")

Hacemos la prueba KPSS para estacionariedad.

> kpss.test(serie)

KPSS Test for Level Stationarity

data: serie

KPSS Level = 1.0109, Truncation lag parameter = 1, p-value = 0.01

Warning message:
In kpss.test(serie) : p-value smaller than printed p-value
> ndiffs(serie,alpha=0.05, test=c("kpss”),max.d=2)

(71
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Observamos un p-value menor al 5% por lo que se rechaza la hipétesis nula y concluimos
que la serie no es estacionaria. Observamos que el nimero de diferencias necesario para volver
nuestra serie estacionaria es 1.

> diferencialagl<-diff(serie, lag = 1, differences = 1)

> Serieamodelar<-scale (diferencialagl, scale =FALSE)

> acf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="ACF del proceso”)

> acf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="ACF del proceso”)

> pacf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="PACF del proceso")

> acf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="ACF del proceso")
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Después de diferenciar la serie original, para volverla estacionaria, observamos que tiene
tendencia, la volveremos estacional para poder analizar las sucesiones de autocorrelaciones

muestrales (ACF) y autocorrelaciones muestrales parciales (PACF), para ajustar un modelo SARIMA
idéneo.

> diferencialagl<-diff(serie, lag = 4, differences = 1)

> plot(diferencialagl, main="Serie de la inflacion sin estacionalidad", xlab="Ato"

, ylab="inflacion",
col="blue")

153



> plot(diferencialagl, main="Serie de la TD sin estacionalidad", xlab="Afi0", ylab="TD", col="blue")
> Serieamodelar<-scale (diferencialagl, scale =FALSE)

~ o

> plot(diferencialag4, main="Serie de la TD centrada”, xlab="Alo", ylab="Tasa", col="blue")
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> acf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="ACF del proceso")

> pacf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=4-0, main="PACF del proceso”)

De la sucesion de autocorrelaciones muestrales (ACF) podemos observar que se salen de
las bandas de confianza los restrasos “lag” 1y 2 y de la sucesién de autocorrelaciones muestrales
parciales se salen los retrasos “lag” 1. Modelaremos solamente la parte estacional con un modelo
SARIMA (1,1,2)(1,0,0).

> ARIMAIOl<-arima(serie,order=c(1,1,2), seasonal=c(1,0,0), include.mean=FALSE)

> ARIMAIOI
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Call:

arima(x = serie, order = ¢(l, 1, 2), seasonal = ¢(l, 0, 0), include.mean = FALSE)

Coefficients:
arl mal waZ sarl
0.7166 -1.0414 0.0414 0.6830

s.e. 0.1407 0.1946 0.1803 0.1106

sigma*2 estimated as 0.1705: log likelihood = -24.44, aic = 56.48
> tediag (ARIMAIO1)
> plot (residuos, xlab="tiempo", ylab="residuos", main="grafica de residuos, pch=19")

> truehist(residuos,col=rainbow(4), border="white", main="histograma de los residuos" xlab="residuos",
ylab="frecuencia")

> lillie.test(residuos)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: residuos

D = 0.12047, p-value = 0.1123
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Las autocorrelaciones de los residuos no se salen de las bandas de confianza lo cual
sugiere ruido blanco, ademas los p-value del estadistico Ljung y Box estan por arriba de un nivel de
significancia de 0.05 asi que no rechazé la hipétesis nula de que las autocorrelaciones
conjuntamente son cero. Finalmente, los residuos y el histograma presentan distribucion mas o
menos normal. La prueba formal de normalidad en los residuos Lilliefors tiene un p-value de 0.11,
asi que para un nivel de significancia del 5% no se rechaza la hipdtesis de que los residuos se
distribuyen normalmente.

Finalmente, obte
> Prediccion<-predict(ARIMAIOL,n.ahead=12)
> Prediccion
$pred
Qirl Qtrz Qtr3  Qir4
2016 4.002784 4.361993 4.417097 4.045983
2017 4.069270 4.311670 4.3471497 4.092204

2018 4.107031 4.271817 4.295526 4.120968

$ce
Qi Qir2 Qir3  Qir4
2016 0.4159744 0.5053726 0.5478022 0.5698650

P2017 0.6977840 0.7542706 0.7841236 0.8007252
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2018 0.8625211 0.8934542 0.9109504 0.9212369

Prediccion para el Tipo de Cambio.

Analizaremos la Serie Histérica del Tipo de Cambio.

> gerie<-ts(gdpOl, frequency=4, start=c(2005,1))

> gerie

QTR1 QTR2 QTR3 QTR4

2005 11.1427 10.8228 10.7775 10.6295
2006 10.7468 11.3913 10.9853 10.8479
2007 11.1139 10.8350 11.0315 10.8484
2008 10.7313 10.3292 10.6437 13.4226
2009 14.6695 13.3418 13.4212 12.8631
2010 12.5737 12.7193 12.7997 12.3885
2011 11.9992 11.8060 13.0445 13.7689
2012 12.7567 13.9192 12.9394 12.8705
2013 12.5247 12.9596 13.0759 13.0076
2014 13.1951 12.9958 13.2352 14.5129
2015 15.2283 15.4830 16.8578 17.0666

Graficamos la Serie.

> plot(serie, type="1", xlab = "A#o", ylab=

> plot(serie, type="1", xlab = "A#o", ylab=

> lines(serie,col="red",type="1")

"Tasa", main="Serie Historica Tasa Desempleo”)

"Peso”, main="Serie Historica Tipo de Cambio")
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Podemos observar que la serie presenta estacionariedad, por lo cual primero
aplicaremos la prueba KPSS para comprobar que es estacionaria y después aplicaremos la funcién
ndiffs() para saber cudntas diferencias necesitamos para volver nuestra serie estacionaria.

> kpss.test(serie)

KPSS Test for Level Stationarity

data: serie

KPSS Level = 1.5334, Truncation lag parameter = 1, p-value = 0.01

Warning message:
In kpss.test(serie) : p-value smaller than printed p-value

Observemos que para la prueba KPSS, un p-value menor al 5% por lo que se
rechaza la hipdtesis nula y concluimos que la serie no es estacionaria.

> ndiffs(serie,alpha=0.05, test=c("kpss"),max.d=2)

(71
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Observamos que necesitamos diferenciar la serie 1 vez para volverla estacionaria, lo cual

haremos a continuacion.
> diferencialagl<-diff(serie, lag = 1, differences = 1)
> Serieamodelar<-scale (diferencialagl, scale =FALSE)
> acf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="ACF del proceso")

> pacf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="PACF del proceso")

Podemos ver que en la sucesidén de autocorrelaciones muestrales (ACF) que se sale de la

banda de confianza el retraso “lag” 11.
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De la sucesidn de autocorrelaciones muestrales parciales vemos que todos los
retrasos estan dentro de la banda de confianza, por lo que propondremos un modelo
ARIMA(0,1,11).

> ARIMAIOl<-arima(serie,order=c(0,1,11), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(0, 1, 11), include.mean = TRUE)

Coefficients:
mal maZz ma3 ma4 ma5 mab mal mag mad
0.0244 -0.0080 0.0779 -0.0820 0.3133 0.0759 0.0650 0.0422 -0.0990
s.e. 0.2431 0.2149 0.2755 0.2646 0.2253 0.2088 0.2534 0.2474 0.2116
mal0  mall
0.2270 0.8734
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s.e. 0.2659 0.241

sigma*2 estimated as 0.2857: log likelihood = -41.57, aic = 105.13

> tediag (ARIMAIO1)

Aplicando la funcidn tsdiag() podemos observar las graficas de los residuos. Observamos
que las autocorrelaciones de los residuos no se salen de las bandas de confianza lo cual sugiere un
ruido blanco. Ademas todos los p-values del estadistico de Ljung y Box estan por arriba de un nivel
de significancia de 0.05asi que no rechazd la hipdtesis nula de que las autocorrelaciones
conjuntamente son cero, con lo cual se confirma que el residuo es aproximadamente un ruido
blanco.

> residuos<-ARIMA101$residuals

> plot (residuos, xlab="tiempo", ylab="residuos", main="grafica de residuos, pch=19")
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> truehist(residuos,col=rainbow(4), border="white", main="histograma de los residuos" xlab="residuos",
ylab="frecuencia")

Finalmente se presentan los residuos y su histograma, que sugieren una distribucién mas o
menos normal.

> lillie.test(residuos)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: residuos

D = 0.125495, p-value = 0.07727
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La prueba formal para la normalidad en los residuos es Lilliefors (Kolmogorov-Smirnoff).
Observamos un p-value es 0.07727 que es menor al nivel de significancia del 5%, por lo cual
rechazamos la hipédtesis de que los residuos se distribuyen normalmente.

En conclusién, los datos cumplen los supuestos excepto el de normalidad aunque se
pueden esperar pequefias anomalias en ese supuesto, por lo que el modelo ARIMA(0,1,11) es un
buen modelo para explicar la serie del tipo de cambio. A continuacién podemos ver la prediccion
de la serie trimestralmente, para los proximos 3 anos.

> Prediccion<-predict(ARIMAIOL,n.ahead=12)
> Prediccion
$pred
Q! Qir2  Qtr3  Qir4
2016 17.74075 17.82044 17.97916 18.53867
2017 18.56422 18.86565 14.70967 14.72121

2018 20.1011 20.81999 21.1074€ 21.10748

$se

Qi  Qirz Qtr3  Qir4
2016 0.5813075 0.8437535 1.033£103 1.2160749
2017 1.35407499 1.5554060 1.7519044 1.43649231

2018 2.1157617 2.2651114 2.4413444 2.7857554

Predicciéon PIB México.

Analizaremos la serie histdrica del PIB de México de los afios 2005 al 2015.

> serie<-ts(gdpOl, frequency=4, start=c(2005,1))
> serie

QTR1 QTR2 QTR3 QTR4
2005 0.014794754 0.035190592 0.034011744 0.036963433
2006 0.057747334 0.048752946 0.054020016 0.040137392
2007 0.029199639 0.027496749 0.031599637 0.037435956
2008 0.021552301 0.030808725 0.015864592 -0.011184569
2009 -0.052307240 -0.079393435 -0.045737729 -0.010437990
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2010 0.037004925 0.067426386 0.054397529 0.045856241
2011 0.044468958 0.032258254 0.041728468 0.043305373
2012 0.048626851 0.045086389 0.032218101 0.035353450
2013 0.009611971 0.017272560 0.015539243 0.011421504
2014 0.022916221 0.017708748 0.022979569 0.026262622
2015 0.025374130 0.023482078 0.027743080 0.025265344

> plot(serie, type="1", xlab = "Af0", ylab= "Crecimiento", main="Serie Historica PIB México")

> lines(serie,col="red", type="1")

Pasemos a aplicar la prueba KPSS para estacionariedad, y aplicaremos la funcion ndiffs() para
corroborar las diferencias necesarias a aplicar para volver nuestra serie estacionaria.

> kpss.test(serie)

KPSS Test for Level Stationarity

data: serie

KPSS Level = 0.1176, Truncation lag parameter = 1, p-value = 0.1

Warning message:

In kpss.test(serie) : p-value greater than printed p-value
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Observamos para la prueba KPSS un p-value mayor al 5% por lo que no se rechaza la hipétesis nula
y se concluye que la serie es estacionaria.

> ndiffs(serie,alpha=0.05, test=c("kpss"),max.d=2)
(o

Aplicando la funcién ndiffs() observamos que efectivamente el nimero de diferencias para
volverla estacionaria es cero.

Entonces pasemos a analizar las sucesiones de autocorrelaciones muestrales (ACF) y sucesién de
autocorrelaciones muestrales parciales (PACF).
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De la sucesidn de autocorrelaciones muestrales (ACF) podemos observar que se salen las
autocorrelaciones de las bandas de confianza en los retrasos “lag” 1,2,10,11,12,13. Yde la

sucesién de autocorrelaciones muestrales parciales podemos observar que se salen de la banda de

confianza las aucorrelaciones en los retrasos “lag” 1,2,5,6,10. Entonces para no violar el principio
de parsimonia cuando se toman coeficientes grandes, propondremos los modelos ARIMA(2,0,2) y

ARIMA(5,0,2), y comparando los criterios de informacion eligiremos el que tiene criterios mas

pequefios.
e ARIMA(2,0,2)
> ARIMAI0l<-arima(serie,order=c(2,0,2), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = gerie, order = ¢(2, 0, 2), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl arZ mal maZ intercept
1.0240 -0.4621 0.0589 0.6453 0.0240

s.e. 0.2027 0.170Z 0.1461 0.2lig  0.0072

sigma”2 estimated as 0.0001554: log likelihood = 129.08, aic = -248.17
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e ARIMA(5,0,2)
> ARIMAI10l<-arima(serie,order=c(5,0,2), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(5, 0, 2), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl arZ ar3 ar4 arS mal maZ intercept
0.3239 0.6767 -0.299g8 -0.5149 0.3076 1.1209 0.1209 0.0241

s.e. 0.3313 0.1504 0.2357 0.1317 0.1876 0.3607 0.3510 0.0070

sigma*2 estimated as 0.0001144: log likelihood = 134.02, aic = -252.04

Se puede observar que el modelo de menor criterio es ARIMA (5,0,2). Ahora pasaremos a verificar
con los estadisticos para compara ajustes de métodos de prondstico (MAPE, MAP, MSE).

> ARIMAI101<-arima(setie,order=c(2,0,2), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(2, 0, 2), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl arZ mal maZ intercept
1.0261 -0.4635 0.0590 0.6425 0.0240

s.e. 0.2105 0.1768 0.1516 0.2225 0.0078

sigma™2 estimated as 0.0001701: log likelihood = 115.44, aic = -220.98

> Prediccion<-predict (ARIMAIOl,n.ahead=4)
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> Prediccion
$pred
Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4

2015 0.02769387 0.02876056 0.02717579 0.02505523

$se
Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4

2015 0.01304130 0.01924387 0.02558221 0.027744449

>
> v<-as.data.frame (Prediccion, mode = "any")
> aa<-v[,1]-v(,2]
> ab<-v[,1]+v[,2]
>
> geriel<-ts(v(,1], frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> serieZ<-ts(aa, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> gserie3<-ts(ab, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> geriel

Qirl Qtr2 Qtr3 Qir4
2015 0.02769387 0.02876056 0.02717574 0.02505523
> gerieZ

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4

2015 0.014652573 0.009516688 0.001543582 -0.002689266
> gserie3

Qirl Qtr2 Qtr3 Qir4
2015 0.040735I8 0.04800443 0.05275800 0.05279472
>

> gerie<-ts(gdpOl, frequency = 4, start= ¢(2005,1), end=c(2015,4) )
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> gerie

Qirl Qtr2 Qtr3 Qir4
2005 0.014794754 0.035190592 0.034011744 0.036963433
2006 0.057747334 0.048752946 0.054020016 0.040137392
2007 0.029199639 0.027446744 0.031594637 0.037435956
2008 0.021552301 0.030808725 0.0158645492 -0.011184564
2004 -0.052307240 -0.079393435 -0.045737724 -0.010437990
2010 0.0370044925 0.067426386 0.054397524 0.045856241
201 0.044468958 0.032258254 0.041728468 0.043305373
2012 0.048626851 0.045086384 0.03221€101 0.035353450
2013 0.009611971 0.017272560 0.015539243 0.011421504
2014 0.022916221 0.017708748 0.022974564 0.026262622
2015 0.025374130 0.023482078 0.027743080 0.025265344
>
> accuracy(seriel,serie[41:44, 1])

ME RMSE MAE MPE MAPE

TEST SET -0.001705205 0.002898688 0.002093908 -7.186125 8.624343

> ARIMAI01<-arima(serie,order=c(5,0,2), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(5, 0, 2), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl arZ ar3 ar4 arS mal maZ intercept
0.2767 0.6944 -0.2770 -0.5280 0.29€3 1.1877 0.1877 0.0246

s.e. 0.3748 0.1589 0.2617 0.136Z2 0.2063 0.4203 0.4099 0.0076
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sigma”2 estimated as 0.000123: log likelihood = 120.05, aic = -224.1
> Prediccion<-predict (ARIMAIOL,n.ahead=4)
> Prediccion
$pred
Qtrl  Qtrz  Qtr3  Qtr4

2015 0.03407735 0.03398195 0.03213183 0.02922773

$se
Qtrl Qtr2 Qtr3 Qir4

2015 0.01123894 0.01968807 0.02435216 0.02718213

>
> v<-ag.data.frame(Prediccion, mode = "any")
> aa<-v[,1]-v(,2]
> ab<-v[,1]*v[,2]
>
> geriel<-ts(v(,1], frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> gserie2<-ts(aa, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> gerie3<-ts(ab, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> seriel
Qtrl  Qtrz  Qtr3  Qtr4
2015 0.03407735 0.03398195 0.03213183 0.02922773
> gerieZ
Qirl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2015 0.022838411 0.0142493874 0.007774675 0.002045604
> gerie3
Qtrl Qtr2 Qir3 Qir4

2015 0.0453162¢ 0.05367002 0.056483499 0.05640986
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>
> serie<-ts(gdpOl, frequency = 4, start= ¢(2005,1), end=c(2015,4) )
> gerie

Qirl Qtr2 Qtr3 Qir4
2005 0.014794754 0.035190592 0.034011744 0.036963433
2006 0.057747334 0.048752946 0.054020016 0.040137392
2007 0.029199639 0.027446744 0.031594637 0.037435956
2008 0.021552301 0.030808725 0.015864542 -0.011184564
2009 -0.052307240 -0.079393435 -0.045737729 -0.010437990
2010 0.0370044925 0.067426386 0.054397529 0.045856241
201 0.044468958 0.032258254 0.041728468 0.043305373
2012 0.048626851 0.045086389 0.032218101 0.035353450
2013 0.009611971 0.017272560 0.015539243 0.011421504
2014 0.022916221 0.017708748 0.022979569 0.026262622
2015 0.025374130 0.023482078 0.027743080 0.025265344
>
> accuracy(seriel,serie[41:44, 1])

ME RMSE MAE MPE MAPE
TEST SET -0.006888556 0.007432275 0.006888556 -27.62908 27.62908

De aqui, podemos observar que el que tiene menores estadisticos de comparacion es el modelo
ARIMA(2,0,2). Para la verificacion de los supuestos usamos la funcién tsdiag(), que proporciona
graficas para los residuos.

> tediag(ARIMAIOT)
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De la grafica de residuos se observa que las autocorrelaciones de los residuos no se salen de la
banda de confianza lo cual sufiere ruido blanco. Ademas también todos los p-values del estadistivo
Ljung y Box estan por encima del nivel de significancia 0.05, por lo cual no se rechaza la hipdtesis
nula de que las autocorrelaciones conjuntamente son cero, con lo que se confirma que es
aproximadamente un ruido blanco.

> regiduos<-ARIMAIOI$residuals
> plot (residuos, xlab="tiempo", ylab="residuos", main="grafica de residuos, pch=19")

> truehist (residuos,col=rainbow(4), border="white", main="histograma de los residuos",xlab="residuos",
ylab="frecuencia")

174



Por ultimo en la grafica de residuos y el histograma, podemos observar una distribucion mas o
menos normal.

> lillie.test(residuos)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: residuos
D = 0.12965, p-value = 0.06113

Haciendo la prueba formal de normalidad Lllliefors (Kolmogorov-Smirmoff) podemos observar un
p-value mayor que el 5% por lo que no se rechaza la hipétesis nula, y se concluye que los residuos
tienen distribucién normal.
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Nuestro modelo cumple con los supuestos tedricos por lo que se puede decir que el modelo
ARIMA(2,0,2) es un buen modelo para explicar la serie del Producto Interno Bruto y podemos
hacer la prediccion trimestral para los siguientes 3 afos.

> Prediccion<-predict(ARIMAIOL,h.ahead=12)
> Prediccion
$pred
Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4
2016 0.02772305 0.02632343 0.02466512 0.02361386
2017 0.02330376 0.02347206 0.02378771 0.02403315

2018 0.02413861 0.02413316 0.02407885 0.02402575

$se

Qtrl  Qtrz  Qtr3  Qir4
2016 0.01248654 0.01840483 0.02447449 0.02654226
2017 0.02671225 0.02676681 0.02644175 0.027047849

2018 0.0270676% 0.02706772 0.02707283 0.02707777

Prediccion CETES.

Analizaremos la serie histérica de la tasa CETES.
> gerie<-ts(gdpOl, frequency=4, start=c(2005,1))

> gerie

2015 3.04 2.96 3.10 3.14

QTR1 QTR2 QTR3 QTR4

2005 9.41 9.63 9.21 8.22
2006 7.37 7.02 7.06 7.04
2007 7.047.207.217.44
2008 7.43 7.56 8.17 8.02
2009 7.03 4.98 4.48 4.50
20104.454.594.434.30
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2011 4.27 4.374.234.34
2012 4.24 4.344.17 4.05
2013 3.98 3.78 3.64 3.29
2014 3.17 3.02 2.83 2.81

~ o

> plot(serie, type="1", xlab = "Aii0", ylab= "Tasa", main="Serie Historica Tasa CETES")

> lines(serie,col="red", type="1")

De la grafica podemos observar un claro patron de tendencia desceniente, por lo que podriamos
afirmar que la serie no es estacionaria. Aplicaremos la prueba KPSS para corroborar la no
estacionariedad, y la funcién ndiffs() para saber cuantas diferencias necesitamos aplicar a nuestra
serie para volverla estacionaria.

> kpss.test(serie)

KPSS Test for Level Stationarity

data: serie
KPSS Level = 2.0305, Truncation lag parameter = 1, p-value = 0.01
Warhing message:

In kpss.test(serie) : p-value smaller than printed p-value
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> ndiffs(serie,alpha=0.05, test=c("kpss"),max.d=2)

(1t

De la pruba KPSS podemos ver que el p-value es menor al nivel de significancia de 5% por lo que se
rechaza la hipdtesis nula y concluimos que la serie no es estacionaria. De la funcidn ndiffs()
podemos ver que necesitamos diferenciar la serie 1 vez para volverla estacionaria, como se
presenta a continuacion.

> diferencialagl<-diff(serie, lag = 1, differences = 1)

> Serieamodelar<-scale (diferencialagl, scale =FALSE)

Diferenciando la serie una vez para quitar la estacionariedad, sacamos las sucesion de
autocorrelaciones muestrales (ACF) y autocorrelaciones muestrales parciales (PACF), para intentar
escoger un modelo ARIMA(p,d,q) idoneo.

> acf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="ACF del proceso")

> pacf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="PACF del proceso")
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De la sucesion de autocorrelaciones muestrales (ACF) podemos observar que se salen de las
bandas de confianza las autocorrelaciones de los retrasos “lag” 1,13,14, y de la sucesién de
autocorrelaciones muestrales parciales (PACF) observamos que se salen de las bandas de

confianza las autocorrelaciones de los retrasos “lag” 1. Entonces podemos proponer un modelo

ARIMA(1,1,1) y ARIMA(13,1,1) y eligiremos el que tenga menores criterios de informacion.

e ARIMA(1,1,1)
> ARIMAIOI<-arima(serie,order=c(1,1,1), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = gerie, order = ¢(l, 1, 1), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl  mal
0.3448 0.3434

s.e. 0.2034 0.1890

sigma”2 estimated as 0.1266: log likelihood = -16.83, aic = 37.65

e ARIMA(13,1,1)
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> ARIMAIOI<-arima(serie,order=c(13,1,1), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = gerie, order = ¢(13, 1, 1), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl arZ ar3 ar4 ar5 ar6 ar7 arg
0.2831 0.0428 -0.1843 -0.0249 0.1680 -0.1914 0.1132 -0.1276
s.e. 0.4321 0.3404 0.1774 0.1542 0.1467 0.1498 0.1642 0.1487
arq arl0 arll arlZ arl3 mal
0.0429 -0.0084 0.0120 -0.0820 0.4120 0.4401

s.e. 0.1581 0.1542Z 0.1591 0.1436 0.1294 0.5146

sigma”2 estimated as 0.088: log likelihood = -10.44, aic = 48.99

De aqui se observa que el que tiene menores criterios de informacién es el modelo
ARIMA(13,1,1). Aplicando los estadisticos de comparacién de ajustes de modelos de prondsticos
(MAPE, MAP;MSE), observamos que el que tiene menores resultados es el modelo ARIMA(13,1,1).

> ARIMAI101<-arima(setie,order=c(13,1,1), include.mean=TRUE)

> ARIMAIO!

Call:

arima(x = serie, order = ¢c(13, 1, 1), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4 ar5 ar6 ar7 arg
0.4071 -0.03491 -0.1728 -0.001 0.1711 -0.2219 0.1563 -0.1526

s.e. 0.4914 0.3953 0.2020 0.1694 0.1602 0.1611 0.1864 0.1700
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ard arl0 arll arl2 arl3 mal

0.0678 -0.0156 0.0131 -0.0568 0.3749 0.3180

s.e. 0.1767 0.1700 0.1670 0.1508 0.1429 0.5665

sigma”2 estimated as 0.09373: log likelihood = -10.77, aic = 49.54

> Prediccion<-predict (ARIMAIOL,n.ahead=4)
> Prediccion
$pred

Qirl  Qtrz Qtr3 Qir4

2015 2.874101 2.951484 2.984879 2.955623

$se
Qi1 Qtrz  Qir3  Qir4

2015 0.306158¢ 0.6104901 0.8605994 1.0360733

>
> v<-as.data.frame(Prediccion, mode = "any")
> aa<-v[,1]-v[,2]
> ab<-v[,1]+v[,2]
>
> geriel<-ts(v(,1], frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> gserie2<-ts(aa, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> gerie3<-ts(ab, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> seriel

Qrl  Qtrz  Qtr3  Qir4
2015 2.874101 2.951484 2.984879 2.955623
> gerieZ

Qirl Qtr2 Qir3  Qir4

181



2015 2.567942 2.340994 2.124280 1.419550
> serie3
Qirl  Qtrz2 Qi3 Qir4

2015 3.180260 3.561974 3.845479 3.991697
>
> serie<-ts(gdpOl, frequency = 4, start= ¢(2005,1), end=c(2015,4) )
> gerie

Qirl QirZ Qtr3 Qir4
2005 9.419.63 9.21 8.22
2006 7.37 7.02 7.06 7.04
2007 7.04 7.20 7.21 7.44
2008 7.437.56 £.17 £.02
2009 7.03 4.98 4.48 4.50
2010 4.45 4.59 4.43 4.30
2011 4.27 4.37 4.23 4.34
2012 4.24 4.34 4.17 4.05
2013 3.98 3.7€ 3.64 3.29
2014 3.17 3.02 2.83 2.81
2015 3.04 2.96 3.10 3.14
>
> accuracy(seriel,serie[41:44, 1])

ME RMSE MAE MPE MAPE
TEST SET 0.1184781 0.1367868 0.1184781 3.832585 3.832585
> ARIMAI01<-arima(serie,order=c(1,1,1), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI

Call:

arima(x = serie, order = ¢(l, 1, 1), include.mean = TRUE)
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Coefficients:
arl  mal
0.34g9 0.3584

s.e. 0.2103 0.1954

sigma™2 estimated as 0.1352: log likelihood = -16.57, aic = 37.13
> Prediccion<-predict (ARIMAIOL,n.ahead=4)
> Prediccion
$pred
Qirl  Qtrz2 Qir3  Qir4

2015 2.830528 2.837690 2.840189 2.841061

$se
Qi1  Qtrz  Qir3  Qir4

2015 0.3676660 0.7274583 1.0224190 1.2680566

>
> v<-as.data.frame(Prediccion, mode = "any")
> aa<-v[,1]-v[,2]
> ab<-v[,1]+v[,2]
>
> geriel<-ts(v(,1], frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> serie2<-ts(aa, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> gerie3<-ts(ab, frequency = 4, start= ¢(2015,1) )
> geriel
Qrl  Qtrz Qir3  Qir4
2015 2.830528 2.837690 2.840189 2.841061

> serie2
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Qrl  Qr2  Qtr3  Qir4
2015 2.462862 2.110232 1.817770 1.573004
> serie3

Qirl  Qtrz Qtr3 Qir4
2015 3.198194 3.565148 3.862608 4.104117
>
> serie<-1s(gdpOl, frequency = 4, start= ¢(2005,1), end=c(2015,4) )
> serie

Qtrl Qtr2 Qtr3 Qtr4

2005 9.419.63 9.21 8.22
2006 7.377.027.06 7.04
2007 7.04 7.20 7.21 7.44
2008 7.437.56 8.17 £.02
2009 7.03 4.98 4.48 4.50
2010 4.45 4.59 4.43 4.30
2011 4.27 4.37 4.23 4.34
2012 4.24 4.34 4.17 4.05
2013 3.98 3.7€ 3.64 3.249
2014 3.17 3.02 2.83 2.81
2015 3.04 2.96 3.10 3.14
>
> accuracy(seriel,serie[41:44, 1])

ME RMSE  MAE MPE MAPE
TEST SET 0.2226331 0.2322202 0.2226331 7.230996 7.230996

Procederemos a verificar los supuestos con la funcidn tsdiag(), y a graficar los residuos y el
histograma correspondiente.

> residuos<-ARIMAL01$residuals

> plot (residuos, xlab="tiempo", ylab="residuos", main="grafica de residuos, pch=19")
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> truehist(residuos,col=rainbow(4), border="white", main="histograma de los residuos" xlab="residuos",
ylab="frecuencia")

> lillie.test(residuos)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: residuos
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D = 0.10362, p-value = 0.277

La prueba de noramlidad Lilliefors tiene un p-value mayor al nivel de significancia del 5%, por lo

que no se rechaza y se concluye que los residuos tienen distribucion normal. De las Graficas de
residuos se observa que las autocorrelaciones de los residuos no se salen de la banda de
confianza. Por ultimo tenemos la prediccion para la tasa CETES trimestralmente para los

proximos3 afios.
> Prediccion<-predict (ARIMAIO1,n.ahead=12)
> Prediccion
$pred
Qirl  Qtrz Qtr3 Qir4
2016 3.128580 3.126198 2.996066 2.984627
2017 2.788174 2.740862 2.654774 2.578460

2018 2.562706 2.626875 2.664120 2.704435

$se

Qirl  Qtrz  Qir3  Qtr4
2016 0.2966512 0.5910270 0.£313138 1.0022830
2017 1.1241747 1.2405813 1.3408417 1.4381484

201g 1.5189964 1.5909522 1.6596164 1.7263824

Prediccion TIIE.

Analizaremos la serie histérica de la tasa TIIE.
> gerie<-ts(gdpOl, frequency=4, start=c(2005,1))
> gerie

QTR1 QTR2 QTR3 QTR4

2005 9.9050 9.9850 9.4800 8.5650
2006 7.5750 7.3250 7.3225 7.3675
2007 7.4550 7.7050 7.6825 7.9250
2008 7.9300 8.1940 8.6550 8.6886
2009 7.1500 5.0850 4.9300 4.9150
2010 4.9150 4.9550 4.8733 4.8750
2011 4.8450 4.8450 4.7875 4.7900
2012 4.7700 4.7651 4.8050 4.8450
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2013 4.3475 4.3144 4.0327 3.7900
2014 3.8125 3.3050 3.2916 3.3110
2015 3.2955 3.3025 3.3250 3.5475

~ o

> plot(serie, type="1", xlab = "Aii0", ylab= "Tasa", main="Serie Historica Tasa TIIE")

> lines(serie,col="red", type="1")

Analizando la grafica de la serie histdrica, se observa una tendencia descendiente, por lo que
podriamos decir que la serie es no estacionaria. Aplicaremos la prueba KPSS, para corroborar esto,

y a continuacion aplicaremos la funcidn ndiffs() para ver cuantas diferencias necesitamos aplicar a
nuestra serie para volverla estacionaria.

> kpss.test(serie)

KPSS Test for Level Stationarity

data: serie

KPSS Level = 2.0014, Truncation lag parameter = 1, p-value = 0.01
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Warhing message:

In kpss.test(serie) : p-value smaller than printed p-value
> ndiffs(serie,alpha=0.05, test=c("kpss"),max.d=2)
[

Aplicando la prueba KPSS para estacionariedad podemos observar un p-value menor al nivel de
significancia del 5% por lo que se rechaza la hipdtesis nula y concluimos que la serie es no
estacionaria. Al aplicar la funcién ndiffs() podemos ver que necesitamos hacer 1 deferencia para
volver nuestra serie estacionaria.

> diferencialagl<-diff(serie, lag = 1, differences = 1)
> Serieamodelar<-scale (diferencialagl, scale =FALSE)
> acf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="ACF del proceso")

> pacf(ts(Serieamodelar,freq=1), lag.max=40, main="PACF del proceso")
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Diferenciando la Serie original, analizamos la sucesidn de autocorrelaciones muestrales (ACF) y la
sucesién de autocorrelaciones muestrales parciales (PACF), para intentar buscar un modelo
ARIMA(p,d,q) idéneo.

De la sucesion de autocorrelaciones muestrales (ACF) se observa que se sale de la banda de
confianza la autocorrelacion en el retraso “lag” 1, por lo que proponemos tomar g=1 para nuestro
modelo ARIMA(p,d,q). De la sucesidén de autocorrelaciones muestrales parciales (PACF) se observa
gue se salen de las bandas de confianza las autocorrelaciones en los restrasos “lag” 1y 2, por lo
gue podriamos proponer p=2, para nuestro modelo ARIMA(p,d,q).

Por lo tanto proponemos un modelo ARIMA (2,1,1) para explicar la serie de la tasa TIIE.
> ARIMAIOl<-arima(serie,order=c(2,1,1), include.mean=TRUE)

> ARIMAIOI
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Call:

arima(x = serie, order = ¢(2, 1, 1), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl ar2 mal
0.5439 -0.2403 0.1674

s.e. 0.5654 0.340% 0.5923

sigma”2 estimated as 0.1478: log likelihood = -20.14, aic = 46.37

Para la verificacidn de los supuestos se usa la funcion tsdiag(), que proporciona las graficas de los
residuos. Observamos que las autocorrelaciones de los residuos no se salen de las bandas de
confianza, lo cual sugiere ruido blanco. En el estadistico de Ljung y Box observamos que todos los
p-values estan por encima del nivel de significancia de 0.05, por lo cual no se rechaza la hipdtesis
nula de que las autocorrelaciones conjuntamente son cero, confirmando de esta manera que los
residuos son ruido blanco.

> tediag (ARIMAIO1)
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> regiduos<-ARIMAIOI$residuals
> plot (residuos, xlab="tiempo", ylab="residuos", main="grafica de residuos, pch=19")

> truehist(residuos,col=rainbow(4), border="white", main="histograma de los residuos" xlab="residuos",
ylab="frecuencia")

> curve(dnorm(x,mean(residuos) ,sd(residuos)) add=T,col="black")

Finalmente se presentan las graficas de los residuos y su histograma que sugieren una distribucion
mas o menos normal. Haciendo una prueba formal para normalidad, Lilliefors, observamos que el
p-value es menor que el nivel de significancia del 5%, por lo cual rechazamos la hipdtesis de que
los residuos se distribuyen normalmente:

> lillie.test(residuos)
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Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: residuos

D = 0.17651, p-value = 0.001444

Los datos cumplen los supuestos excepto el de normalidad y varianza constante, aunque se
pueden esperar pequefias anomalias en el supuesto de normalidad en los supuestos de
normalidad. El modelo ARIMA(2,1,1) es un buen modelo para explicar la serie de la tasa TIIE.

Podemos hacer una prediccidn trimestral para los siguientes 3 afos.

$pred

Qirl  Qtrz Qir3  Qir4
2016 3.648263 3.726747 3.706041 3.687474
2017 3.683095 3.684745 3.686892 3.687624

2018 3.6875I8 3.687285 3.687183 3.687184

$se

Qirl  Qtrz  Qtr3  Qtr4
2016 0.3844876 0.7620677 1.0445074 1.2459471
2017 1.4037580 1.5416661 1.6692729 1.7891387

2018 1.9019279 2.0083433 2.1092707 2.2055297
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