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1. RESUMEN

El uso de los tests de stress macro para evaluar la solvencia bancaria ha sido
desarrollado rapidamente a lo largo de estos ultimos afios. Ademas, estos tests de
stress han demostrado ser una herramienta muy Util para identificar las debilidades
potenciales del sector bancario, y para estimar su resistencia a los acontecimientos
adversos.

Para llevar a cabo el desarrollo del analisis, se va a utilizar la metodologia de analisis
de series temporales propuesta por Box y Jenkins, en sus niveles univariantes y
multivariantes proporcionando un marco tedrico para realizar este tipo de test.

Este documento presenta todas las caracteristicas dentro este marco teérico y se aplica
al andlisis de 3 series temporales: una ratio financiera, el paro registrado y el indice de
produccién industrial.

ABSTRACT

The use of macro stress tests to assess bank solvency has developed rapidly over the
past few years. Besides, macro stress testing has proved a useful instrument to help
identify potential vulnerabilities within the banking sector and to gauge its resilience to
adverse developments.

In order to carry out the analysis development, it will be used the methodology of
temporal series analyisis formulated by Box and Jenkins, in the univariate and
multivariate case in order to set up a framework.

This paper present all the feaures of this framework and they are aplicated to three
temporal series: a financial ratio, the unemployment rate and industrial production index.

2. INTRODUCCION

Con el fin de medir la resistencia del sistema financiero en su conjunto frente a varios
escenarios adversos, los tests de stress (tests de resistencia bancaria) unen las
variables macroeconémicas con la salud y solvencia de las entidades e instituciones
financieras.

Estos tests de stress, a través de la seleccion de variables que se emplean como
factores de riesgo, analizan o miden la resistencia de una entidad financiera concreta, o
de todo el sector en su conjunto, o una serie temporal.

El uso de los tests de stress macro para evaluar la solvencia bancaria ha ido
incrementando en los Ultimos afios. Este desarrollo viene motivado por la crisis
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financiera, donde los resultados mostraron que no todas las entidades mantenian un
cierto nivel de solvencia adecuado para hacer frente a dicha adversidad. (“A Macro
Stress Testing Framework For Assessing Systemic Risks In The Banking Sector.”
European Central Bank)

El rol de llevar a cabo los tests de stress ha sido asumido por los Bancos
Centrales. Sin embargo, estas herramientas tienen sus limitaciones. Una de las mas
importantes es que no se las variables macroeconémicas no se pueden considerar una
medida de riesgo bancario en si mismo, sino que mas bien es una ayuda o un apoyo
para predecir la solvencia bancaria.

Por otro lado, los métodos para realizar el andlisis dentro de este trabajo fin de
grado (TFG) son los aprendidos en la asignatura de “Prediccion Econdmica”
mayoritariamente, con el fin de identificar los modelos univariantes de cada serie
temporal utilizada para el andlisis. Ahora bien, como se ha explicado anteriormente, los
tests de stress macro utilizan varias variables macroeconémicas para mejorar las
predicciones de una medida del riesgo bancario, siendo necesario ampliar
conocimientos propios para extender el andlisis univariante al caso multivariante.

Los principales objetivos que se persiguen en la elaboracion de este trabajo fin de grado
son los siguientes:

Objetivo 1: Definir un marco tedrico en el ambito de los tests, definiendo asi la
naturaleza de los mismos y centrandose en una de las modalidades mas importantes
de estos tests de resistencia: la simulacién de casos tedricos.

Objetivo 2: Establecer y delimitar la metodologia utilizada para llevar a cabo dichos
tests de stress, llevando a cabo en primer lugar la definicién de los modelos univariantes
que son necesarios, asi como posteriormente la extension a los modelos multivariantes
para el analisis de series temporales.

Objetivo 3: Estudiar las propiedades estadisticas de cada una de las respectivas series
temporales, identificando los modelos necesarios para llevar a cabo las pruebas de
stress, ademas de extraer posibles similitudes entre las mismas.

Objetivo 4: Llevar a cabo un analisis multivariante para realizar las pruebas de
resistencia bancaria, utilizando variables macroeconémicas para el apoyo de dichas
pruebas.

Objetivo 5: Proporcionar pruebas empiricas apoyando el uso de las variables
macroeconomicas para las pruebas de stress bancario, estableciendo relaciones entre
el sector real y sector financiero.

Objetivo 6: Extraer conclusiones de las pruebas de stress bancario realizadas.

Una vez definidos los objetivos elementales, se procede a formular la estructura
del trabajo. Como partida inicial se va definir un marco tedrico para profundizar en los
tests de resistencia bancaria. Posteriormente se va a definir toda la metodologia
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necesaria para llevar a cabo los andlisis tanto univariantes como multivariantes. Una vez
establecida toda la metodologia, se realiza un analisis empirico, identificando los
modelos, realizando predicciones y simulando escenarios tedricos para comprobar la
solvencia bancaria. Finalmente se mencionan las conclusiones extraidas durante todo
el proceso de elaboracion de este trabajo.

3. MARCO TEORICO

3.1 DEFINICION DE LOS TESTS DE STRESS

Los tests de Stress son una de las herramientas utilizadas por los bancos para entender
Sus exposiciones al riesgo.

Este tipo de test lo realizan las entidades reguladoras y supervisoras, como el
Banco de Esparia (en el caso espafiol), y el comité de supervisiones bancarios europeos
(CEBS). Ademaés, cuentan con la colaboracion del Banco Central Europeo y la Comision
Europea. En el caso de US, cuentan con un 6rgano supervisor denominado CCAR
(Comprehensive Capital Analysis and Review) perteneciente a la Reserva Federal.

El objetivo primordial de los tests de stress bancarios es verificar que las
entidades bancarias supervisadas van a ser capaces de mantener un adecuado nivel
de capital ante una serie de circunstancias de stress. Como consecuencia de este
objetivo esencial surge otro objetivo complementario, y es que, al publicar los resultados
de los tests, se esta emitiendo una sefial al mercado y al conjunto de inversores de la
situacion de solvencia de las entidades bancarias supervisadas. Estos resultados sirven
también a la funcién para identificar que entidades estdn mejor preparadas y cuales
estan peor para hacer frente a una situacion de coyuntura futura desfavorable, y tomar
medidas al respecto para su recapitalizacion.

El factor clave es que los bancos superen un minimo nivel de solvencia, que se
va a medir a partir del indicador financiero “Tier1”, computando las partidas contables
de cada entidad bancaria en concepto de reservas, beneficios no distribuidos y
participaciones, para hacer frente a los créditos concedidos y otras inversiones de
riesgo. Los supervisores de los tests han establecido un valor minimo (a mayor valor,
mayor solvencia) al Tierl del 6%.

3.2 SIMULACION DE ESCENARIOS TEORICOS

Uno de los tipos de tests de stress mas utilizados es aquel que realiza un andlisis de los
escenarios posibles. Este tipo de test implica la utilizacion de escenarios histéricos tanto
como hipotéticos, con el fin de predecir y medir el impacto de varios eventos en el propio
desarrollo de la actividad de dichas entidades bancarias.
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Aunque las pruebas de stress bancario a través del calculo y creacién de
escenarios es un movimiento de caracter moderno (debido a que su implantacion es
relativamente cercana), no por ello deja de carecer de importancia. Si es cierto que el
interés en estos tipos de tests de stress antes de la crisis financiera era casi nulo, solo
por aquellas entidades que lo realizaran con carécter voluntario. Ahora bien, a raiz de la
crisis financiera que surge en el afio 2008, estos tests recogen una gran importancia,
hasta el punto de que las entidades son obligadas, por un rgano externo, a recoger en
informes los resultados de dichos tests. En concreto, a partir del afio 2009, se establecio
lo que hoy en dia es el SCAP (Supervisory Capital Assessment Program) con el fin de
evaluar las entidades bancarias y supervisar su estabilidad futura.

Una de las primeras premisas con las que se construyen los tests de stress
bancarios es la importancia o relevancia de la seleccion las variables que van a soportar
el test de stress. Como partida inicial se eligen variables pertenecientes a los balances
contables de las entidades bancarias, estableciéndose una regresion lineal entre una
variable dependiente (es la que va a ser sometida al test), y el resto de variables
seleccionadas que van a actuar como variables independientes, y son las cuales van a
servir de base para crear los escenarios teoricos.

Otro enfoque aplicable a estos tests de stress bancario es que el escenario
macroecondmico, a través del conjunto de macro variables, son de utilidad en la
prediccion de la situacion de los bancos. Al igual que en el enfoque inicial, existe una
variable dependiente que se selecciona a partir del balance contable. Por lo tanto, la
diferencia que existe entre estas dos visiones de los tests de stress es que en la segunda
se va a utilizar variables macroeconémicas como variables independientes.

3.3 DATOS

Las medidas del desempefio del sector bancario para nuestro analisis se centran en el
conjunto de bancos que engloban el sector bancario en Espafa.

Se consideran medidas del desempefio cualquier variable financiera que afecte
en los balances de situacién de los bancos. Sin embargo, dependiendo del peso relativo
de cada una de estas variables en los balances econémico-financieros, seran mas
importantes o mejores unidades de medias unas variables que otras. Asi, se ha
considerado que la variable dependiente que se va a analizar y va a ser objeto de las
pruebas de stress es una ratio financiera, compuesta por el cociente de los créditos de
dudoso cobro entre los créditos totales. El uso de este cociente en vez del “Tier1” es
debido a que no se dispone informacién publica de esta serie, siendo necesario acudir
a informacion privada financiera. Por otro lado, esta ratio financiera puede tomar valores
comprendidos entre 0 y 1, representando la inestabilidad de la entidad las entidades de
crédito, por lo que es aconsejable que esta ratio tomara valores muy cercanos a 0 para
representar una buena solvencia del sector bancario espaiiol.

Como variables macroeconémicas se han seleccionado las dos mas relevantes
que parecen las mas relevantes para explicar dicha ratio y poder predecir en conjunto
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posteriormente. La primera de ellas es el paro registrado en Espafia y la segunda, el
indice de Produccion Industrial (IPI).

Como es de esperar, lo l6gico es esperar que exista una relacién directa entre el
paro registrado y la ratio financiera, asi como una relacién inversa entre el IPI y dicha
ratio.

3.4 DESCRPCION DEL METODO

Una de las principales caracteristicas del andlisis univariante de series temporales es la
de predecir un valor futuro de una variable a partir de su propia historia pasada. Estos
modelos univariantes se pueden extender incorporando la informacién presente y
pasada de otros factores, 0 en este contexto, variables macroeconémicas, dando lugar
a modelos de regresion dinamica.

Ahora bien, es logico pensar que existe una relacion de simultaneidad o
interdependencia entre las variables bancarias y las variables macroeconémicas: Las
partidas de los estados financieros bancarios también ayudan a predecir la evolucién
futura de las variables macro, como lo muestra la evidencia empirica de diferentes
estudios académicos o cientificos, por ejemplo, “Balance Sheets of Financial
Intermediaries: Do They Forecast Economic Activity”, Bank of Canada. Por lo tanto,
parece necesario utilizar un andlisis multivariante para facilitar y mejorar ambas
predicciones. A pesar de ello, el andlisis univariante utilizando la propia informacién de
una serie temporal va a permitir identificar el modelo que sigue esa serie.

Como herramientas y métodos utilizados tanto para la identificacion como para
la prediccién se van a utilizar los modelos ARIMA, asi como sus extensiones para el
analisis multivariante (VARIMA). Ademas, en la etapa de identificacion los modelos
ARIMA se reforzaran con modelos de funcién de transferencia para corregir anomalias.

Toda la elaboracién de estos métodos y modelos se explican con mayor
amplitud y precisién en los siguientes apartados pertenecientes a la metodologia.

4. METODOLOGIA

4.1 MODELOS ARIMA

Toda la metodologia elaborada por Box y Jenkins (2008) esta basada bajo la suposicién
de que las series siguen una estacionariedad débil o de segundo orden:

e Se poseen observaciones de la serie de Z; paratodot=1,2, ..., n
e La serie sigue un nivel constante: E(Z;) =u <o
e La serie es homocedastica, por lo que tiene varianza constante:

V(Z) =E(Z; — #)2 =%Yo
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e Las distintas observaciones de la serie estan correlacionadas, pero no
dependen del instante t, sino de la distancia temporal entre las
observaciones:

Cov(Zy , Zi—y) = E[(Zt =) (Ze—i — D] = vk

Los supuestos basicos generalmente no se cumplen para cualquier serie
temporal. Es decir, no se puede afirmar que cualquier serie mantiene un nivel y una
varianza constante. Para conseguir que la serie sea estacionaria en media, Box y
Jenkins propusieron la diferenciaciéon de datos. Esta propuesta se basa en que la
tendencia de una serie es una funcién del nivel que va variando a lo largo del tiempo,
de tal manera que si existe una tendencia de tipo lineal o cuadratica se obtendria lo
siguiente:

Te =g+t Te = fp + pyt + pat”
=Teoy = —[up +py{t = 1)] —Tio1= —[ug + iyt — 1) + pa(£ = 1)7]
'il_B:'Tr=P-'1 [-I_E}szﬂl +IH:[:E.I—1:}

*El operador retardo B indica que: Z;B = Z;_;

Es preciso diferenciar tantas veces como sea necesario para que la serie siga
un nivel constante. En el ejemplo anterior, se ha aplicado una diferencia regular, y se
consigue modelizar tanto tendencias como rachas. Sin embargo, en vez de emplear una
diferencia regular se puede utilizar una diferencia estacional, con el objetivo de
modelizar la estacionalidad.

Por otro lado, requiere que la serie sea estacionaria en varianza. Para tratar este
problema, Box y Cox propusieron una familia de transformaciones para conseguir
homocedasticidad en la misma, bajo la proposicion inicial de que la varianza de la serie
es una funcion del nivel.

Var(Z) = cf (ue)

El planteamiento inicial es que tiene que existir una transformacién para que la
varianza siga una constante:

aT, Var[T(Z,)] = ¢
Esta transformacion se aproxima por el método de Taylor:
T(Ze) = T(ue) + T (o lZe — el

Si se aplica esperanza matematica, el segundo sumando se anula, quedando,
como la esperanza de la transformacion de la serie, la propia transformacion en el nivel.
Para calcular la varianza es necesario apoyarse en la siguiente expresion:

, 2
VIT(Z)] = E[T' (ulZ; — pel]
despejando la transformacion del nivel:
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1 1
T u, = -T = d
= oy T f 3G

Volviendo a la familia de transformaciones de Box y Cox, propusieron, a su vez,
las siguientes transformaciones respecto al nivel:

-1

T(ue) = 1

De todos los posibles valores para el pardmetro lambda, en el ambito préactico,
solo es necesario quedarse los siguientes para realizar los analisis:

A Transformacion
1 Serie original
0 Aplicar logaritmo

Partiendo de los supuestos, y una vez que se ha realizado las transformaciones
correspondientes para lograr que la serie temporal sea estacionaria tanto en media
como en varianza, se puede empezar el proceso de elaboracién de modelos ARIMA.
Como partida inicial se parte de la representacién de Wold del proceso lineal general:

0
Zt =a;+ l,l)lat_l + ll)zat_z'i'...: a, + lejat_j
j=1

Para poder expresar el modelo de manera mas compacta, se vuelve a utilizar el
operador retardo “B”, de manera que:

Ba; = a4 y B?a; = a;_,
Por lo que la representacion inicial la podemos expresar de la siguiente manera:
Zy = Y(B)a,
De forma que ¥(B) es un polinomio de orden infinito con la siguiente forma:
Y(B)=(1 =B —B?—B3-...)

El principal problema de esta representacion es que la variable estacionaria
depende de los infinitos retardos. Para expresar el modelo de forma parsimoniosa con
pocos parametros, este polinomio se aproxima por uno de orden finito:

_6,(B)  (1-6,B—...—6,B9)
~ ¢p(B)  (1—¢yB—...—,BP)

¥(B)

Si se vuelve a reescribir el modelo inicial, se obtiene el modelo ARMA con la
siguiente expresion:
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¢p(B)Z, = 64(B)a;

Una vez que ya esta establecido como formulan estos modelos, Box y Jenkins
establecieron un proceso iterativo de elaboracién de modelos ARIMA. Este proceso se
desarrolla en tres etapas:

1)

2)

3)

Identificacién. En esta primera etapa basicamente se intenta identificar tanto la
transformacién Box-Cox (A), como el orden de los polinomios “p” y “q”. Para ello
se utilizan las herramientas de la ACF, PACF y el gréafico temporal. Por ultimo,
hay que intentar hallar el nUmero de diferencias “d” que hay que aplicar para que
la serie sea estacionaria en media.

Estimacién. El método principal para estimar los pardmetros del modelo es el de
maximizar la funcion de verosimilitud conjunta. La funcion de densidad

individual(verosimilitud) se define como la probabilidad de observar cada dato:

o(Z,) = ox [_EM
) =

2 Yo

Yo

Ahora se procede a definir la funcién de densidad conjunta:

-n 1
P, oo Z) = @) Vel Pexp | -5 (2 - 0,2 — )

Donde la matriz 2, es una matriz Toeplitz, es decir, los elementos
pertenecientes a cada una de sus respectivas diagonales son idénticos.

0, =

Yo Vn—l]

Yn-1 = Yo

Diagnosis. En esta ultima etapa del proceso, se realiza una critica constructiva
al modelo para encontrar direcciones de mejora. Principalmente, se tiene que
realizar varios contrastes de que el error es ruido blanco.
i.  La media de los residuos es nula:
Hy: E(a,) =0
Hy: E(a;) #0

Para realizar este contraste, se utiliza el estadistico t de Student;

a

Si
Ga/\n

> 2 Serechaza H,

ii. Homocedasticidad. La varianza de los residuos tiene que ser constante.
Para comprobar este requisito hay que observar el gréfico temporal de
los residuos, comprobando que la serie sigue unas fluctuaciones
respecto al nivel (medidas en desviaciones tipicas) constantes.
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Ausencia de Autocorrelacion. Las distintas observaciones de los residuos
no tienen que estar correlacionadas. Las herramientas que se utiliza en
estos casos son la ACF y PACF para comprobar que aproximadamente
el 100%(1-a) de las barras estan dentro de barras.

Normalidad y periodicidades ocultas. Las herramientas que se van a
utilizar en este apartado para comprobar que los residuos son ruido
blanco son herramientas visuales. En primer lugar, se va a utilizar el
histograma (a,/46,) para analizar si los residuos siguen una distribucion
normal centrada en la media. Por ultimo, se emplearas la herramienta del
periodograma para observar si hay algun ciclo oculto cuando este se
salga de las bandas.

Sobreajuste. Inicialmente se menciond que el proceso de elaboracién de
modelos ARIMA es un proceso iterativo. Esto significa mayormente que,
si la diagnosis del modelo inicial no es satisfactoria, hay que reformular
el modelo y volver a la etapa de identificacion.

4.2 MODELOS DE FUNCION DE TRANSFERENCIA

Los modelos de funcién de transferencia se elaboran bajo dos supuestos elementales.

El primero de

ellos es que se dispone de informacion de dos variables, una de ellas

considerada output, y la otra input, para el mismo periodo muestral. Se va a representar
la variable output como Y , y la variable input como X. La segunda de estas suposiciones
es que existe una relacion lineal entre ambas variables:

Yt = VOXt + VIXt—l + Vth_z +...

La variable Y es una combinacion lineal del valor presente de X y de todos sus
retardos. Al igual que en el caso de elaboracion de modelos ARIMA, vamos a utilizar el
operador retardo “B” para poder expresar la variable input como un polinomio de orden
infinito de la variable output:

donde :

O O O O

Yt = (VO +V1B +V2B2+...)Xt

Y =v(B)X;

v(B) es la funcion de transferencia.

VoV Vg .. = Funcién de respuesta al impulso

Vi=v,+v+...+v; eslafuncion de respuesta el escalon

V,, representa a largo plazo un cambio de tipo escal6n, conocido
comunmente como ganancia del sistema.
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Este polinomio esta formado por los infinitos retardos de la variable input, por lo
gque es conveniente aproximarlo por un cociente de polinomios que tenga orden finito:

ws(B)  (wg— w1B—...—wsB?)
5.(B) (1-6,B—...—6.B")

El polinomio situado en el numerador nos va a medir el efecto contemporaneo
que tiene X sobre la variable endbgena a través del parametro wy, Yy va a recoger
también todo el efecto pasado que tiene esta variable hasta un orden X;_; . El polinomio
&, (B) que se encuentra el denominador va a incorporar toda la informacion pasada de
la variable enddgena (hasta un orden “r”) para explicar el valor de Y en un instante t.

Con la metodologia explicada hasta este punto, los modelos de funcion de
transferencia se pueden descomponer en dos modelos dependiendo de los polinomios
gue se aproximan:

Modelos ADL (r,s) (Autorregresive Distributive Lags)
Vi =61Y 1+.. .46, Y + woXi+.. . tws X + &
Modelos ARMAX:
¢p(B)Y; = ws(B)X; + 6,(B)a,

La principal utilidad practica que van a tener estos modelos es poder introducir
variables de intervencion, ya sean de tipo impulso, rampa o escalon. Estas variables se
van a representar con la letra “¢”, y con el superindice:

e P, sila variable de intervencion es un impulso
¢ R, si modelizamos una rampa
e S, siqueremos introducir una variable del tipo escalén.

4.3 MODELOS VARIMA

La elaboracién de los modelos VARMA es una extensién de los modelos ARMA para el
analisis multivariante. El proceso de elaboracién de estos modelos sigue la misma
metodologia que para el caso de los modelos iniciales utilizados para el analisis
univariante, solo que ahora utilizaremos el enfoque matricial para el analisis.

Los supuestos basicos siguen siendo los mismos, las series temporales siguen
estacionariedad débil o de segundo orden, teniendo un nivel constante y siendo
homocedasticas, solo que simplemente tendremos una extension meramente trivial a
través de vectores y matrices. Los supuestos quedarian expresados de la siguiente
forma:

e Poseemos las mismas observaciones para cada una de las series temporales.
Estas series se recogeran en un vector columna de la siguiente forma:
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Todas las series siguen un nivel correspondiente constante. El nivel corresponde
con la esperanza matemética de la serie, asi que representamos como u el
vector columna que contiene los niveles correspondientes a cada una de las
series:

251
Uz
E@Zy=pn=|":

Uk

Las varianzas de cada una de las series son constantes, y ademas las
observaciones para cualquier instante t de cada una de las series estan
correlacionadas, junto con observaciones con un retardo [. Todo esto se resume
en la matriz de varianzas y covarianzas:

1ZELO I ZPIO RS 2T O]
r(l) — E[(Zt _ T[)(Zt+l _ ‘Ll),] — YZl(l) YZZ(I) YZk(l)
Ya® ve® - Vi

Si se observa bien, para el retardo [ = 0, se obtendria una matriz donde
su diagonal principal serian las varianzas de cada una de las series. También es
interesante destacar que la matriz de varianzas y covarianzas (1) no depende
del instante t, sino de la distancia medida por el retardo I.

Al tener mas de dos variables, puede resultar de mucha utilidad estudiar el grado

de asociacion lineal que pueden tener dos series concretas. Este tipo de asociacion se
mide con el coeficiente de correlacion lineal entre dos variables especificas y con un
retardo [:

110
[7::(0)y;; (0)]1/2

pi;(D) = COT‘T[Zit,Zj,tH] =

Hay que tener en cuenta que los coeficientes de correlacion lineal no son

simétricos, sino que cumplen la siguiente propiedad:

;i) # @;; (D) - @;;(D) = @;;(=1)

Sin embargo, puede expresarse todos los coeficientes de correlacion lineal en

una misma matriz:

p(D) =V T (@) v

v 2= diag{y,1(0)"2, ..., i (0) "%}
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Una vez descritas las caracteristicas béasicas del enfoque matricial, se puede
empezar a describir todo el proceso de elaboracién de los modelos VARMA. Al igual
gue en el caso del univariante, se parte de la representacion de Wold del proceso lineal
general:

(0]
Zy=pu+a+¥iap 1 +¥a ,+.. . =u+ Z Yia_j
j=0

Yiin Yjiz 1l’j,1k\

| Y21 Y2 o WYlak
p, =

Vikrt Yikz " Vikk

Esta representacion la podemos expresar de forma mas compacta utilizando el
operador escalar “B”:

Zy =p+¥(Ba,

Esta expresion, al igual que en el caso univariante, tenia el inconveniente de ser
un polinomio de orden infinito, por lo que en este contexto también se va a aproximar
por un polinomio de orden finito. Ademas, la representacion inicial de Wold va a tener
una caracteristica muy interesante y de mucha utilidad, ya que todos los elementos 1;; €
¥; nos mediran el efecto de los shocks a cada una de las variables.

Aproximando dicho polinomio de orden infinito:

®(B) =1 — @B — ®,B*>—...—D,B?

¥Y(B) = CD(B)-10(B){ 0(B) =1 — 6,8 — 0,B%—...—0,BI

Gracias a las aproximaciones anteriores, cualquier modelo VARMA se puede
representar a partir de las dos siguientes expresiones:

®(B)(Z: —w) = 6(B)a,

p q
Ze—w _Z(pj (Zt—j —H) =ae —z 0ja;—;
j:l ]=1

bj11 Djaz o Dk 0i11 Gi12 - Ok
& = bj21 D2z v Djak 9. = 021 Oi22 - G2k
J : : . : J : : . :
bik1 Pikz " Pikk Oik1 Oz - Ojkk
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Para comprobar que el modelo es adecuado, tenemos que seguir comprobando
que a; es ruido blanco. En el enfoque matricial, el vector de ruido blanco cumple las
siguientes propiedades estadisticas:

aqe 0
a

ar = Zt yE(a) = [0]
At 0

Cov(@ar) = Elacatal = {53 2 0
Siendo X:
o2 Cov(ay,az) -+ Cov(aq,ay)
5= Cov(qz, a,) agz COV(azﬂk')
Cov(czlk, a;) Cov(c;k, a) - Gf;;

Volviendo a los supuestos basicos, hay que recordar que el nivel tiene que ser
constante. Generalmente, esto no se suele cumplir, ya que las series temporales suelen
presentar tendencias de cualquier tipo (lineales, cuadraticas, exponenciales...), por lo
gue va a ser necesario aplicar diferencias para poder modelizar dichas tendencias.

Estas diferencias se van a representar de la siguiente manera:
D(B) = diag{(1 - B)*,.., 1 —=B)*}v d,,...,d; >0

Si incluimos esta matriz en el modelo, obtenemos lo que se denomina un modelo
VARIMA, obteniendo como expresion final:

@(B)D(B)Z; = 6(B)a,

4.4 PREDICCION CON MODELOS VARIMA

La elaboracion de los modelos VARIMA tienen como objetivo principal la prediccion
conjunta de todas las series temporales introducidas en el vector Z;, ademas de poder
ver el reflejo del impacto que tiene cada una de ellas sobre el resto.

Para poder calcular dichas predicciones, se puede partiir de dos
representaciones equivalentes. La primera de ellas es a través de la ecuacién en
diferencias, y la segunda a partir de la representacion de medias méviles de orden
infinito.
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4.4.1 CALCULO DE PREDICCIONES A PARTIR DE LA ECUACION EN DIFERENCIA
ARIMA

Para la prediccion se parte del vector ARMA (p,q) una vez conseguida estacionariedad
para todo el vector Z,;:

p q
Zt =z¢’12t_]+5+at—zgjat_1
j=1 =1

donde § = (I — @;—...—D,)u.

El valor futuro del vector Z; a horizonte | viene dado por la siguiente expresion
en diferencias:

P(B)Zpy1 =6+ 0(B)agy

Como el objetivo es predecir el valor futuro de Z;,, , se denomina Z.(l) a la
prediccion para dicho valor futuro, y se calcula como Z,(1) = E[Z;4|Z¢, Z¢—4, ...] coON la
condicion de que si tomamos esperanza condicionada al error en el instante “t” con
horizonte | se cumple: E[a;4;|Z:, Z¢—4, -] =0

Por lo tanto, el valor de la prediccion se puede representar de la siguiente manera
una vez aplicadas la esperanza condicionada:

14 q
2,() = 2 ®,2,(1— )+ 6 — Z 00, VI=12 ..,
=1 =l

p
2.() =Z<pjz“t(l —)+6 Vi>g
=1

4.4.2 CALCULO DE PREDICCIONES A PARTIR DE LA FORMA INFINITA DE
MEDIAS MOVILES

Cuando nos encontramos ante una serie estacionaria, el modelo ARMA se puede
reescribir como una combinacion lineal de orden infinito de medias moviles:
00}
Zt = W(B)at = ZLIJIB] at
j=0

Los valores futuros Z;,; se pueden expresarse como:

[o0]
Zt+l = Z llUjat+l_j = Q¢4 + ’l’lat+l_1+. .. +lllll_1at+1 + ll’lat+. ..
Jj=0
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La expresion de la prediccidon del valor futuro de Z;,; se calcula de la misma
manera que en el caso anterior, aplicando esperanza condicionada:

Zt(l) =E[Zepi|Z4, Z—q, . ] = Z ljpjat+l—j
j=l

5. ANALISIS UNIVARIANTE

Este apartado se centra en el estudio individualizado de cada una de las variables
elegidas para realizar los tests de stress bancario. El objetivo principal de estos analisis
consiste en familiarizarse con las propiedades estadisticas de cada una de las series
temporales correspondientes a cada variable, ademas de identificar modelos que
serviran de utilidad en el andlisis multivariante.

Como se ha explicado en apartados anteriores, para realizar el analisis
univariante se van a utilizar los modelos ARIMA para la prediccion de dichas variables.
Ademas, en el siguiente apartado se intentara mejorar dichas propiedades estadisticas
con modelos multivariantes, por lo que la eficacia del resultado de cada una de las
estimaciones realizadas con la propia informacion de la serie serdn un objetivo a batir
por los modelos multivariantes.

Dichos modelos ARIMA son elaborados bajo la metodologia de Box y Jenkins,
bajo el supuesto de que las series temporales tienen que presentar estacionariedad
débil o de segundo orden para poder predecir. Para ello se tienen que realizar
operaciones y transformaciones a cada una de las series.

5.1 RATIO FINANCIERA

En primer lugar, se va a analizar la variable financiera elegida como medida del riesgo
bancario. Esta variable es una ratio formada por el cociente entre los créditos de dudoso
cobro y los créditos totales, ambas variables extraidas de las cuentas del balance de
situacion del Banco de Espafia. La expresion de la ratio es la siguiente:

CD;
Zyp = T,

Para empezar el propio analisis, hay que empezar observando el grafico
temporal de la serie. Como se observa en el apéndice de gréaficos (Grafico 1.1), la
muestra obtenida va desde enero del afio 1975 hasta enero de 2016, apreciandose una
tendencia lineal creciente desde el inicio de la serie hasta el afio 1985, donde empiezan
a diferenciarse rachas, tanto con crecimiento exponencial como tendencias lineales
crecientes y decrecientes. Ademas, la varianza no parece ser constante a lo largo de la
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serie, por lo que para arreglar este problema y que la serie temporal sea estacionaria en
varianza, se aplica logaritmo a la serie. Esta nueva serie transformada no esta centrada
en la media (Gréfico 1.2), con lo que es recomendable aplicar una diferencia regular.
Ademas, con las herramientas de identificacion, la decision de aplicar dicha diferencia
regular viene corroborada por un lento decrecimiento en la ACF con el primer coeficiente
muy préximo a 1. Sin embargo, esta Unica diferencia no es suficiente, siendo necesario
aplicar una diferencia regular extra y una diferencia estacional para modelizar la
estacionalidad y centrar la serie sobre la media. Volviendo a retomar las herramientas
de identificacion, se observa un patrén de medias méviles tanto en la parte regular como
estacional, por lo que el modelo tentativo es el siguiente:

V2VislogZye = (1—6,B)(1 — 0,B'%)a,

Estimando el modelo anterior y observando sus residuos (Grafico 1.3), se
observa un patrén trimestral tanto en la ACF como en la PACF. Junto con esto, se
extraen los outliers o0 anomalias para introducir variables de intervencion. En concreto,
se ha introducido 3 variables tipo escaldn en las siguientes fechas: enero de 1986, abril
de 2008 y julio de 2008. Con todo esto, se modeliza el nuevo modelo, afiadiendo una
parte autorregresiva (AR(2) trimestral) a la variable corregida por las variables de
intervencion:

longt — wOEi'S‘ 1980.12 + wlff 1986,1 + 0)2 52008,7 + w3€£§‘ 2012.12 + Mt
(1— &,B% — &,B)V2V,,logM, = (1 — 6,B)(1 — 0,B'%)a,

Se obtienen los parametros del modelo a través de la estimacion de maxima
verosimilitud, y ademas realizando una diagnosis de los residuos de este modelo
(Gréfico 1.5). En las herramientas de diagnosis de los residuos nos encontramos con lo
siguiente:

1) Los residuos siguen una distribucion normal

2) Dichos residuos estan centrados en el valor 0 dentro de la distribucion, por
lo que tienen media nula

3) El grafico temporal refleja homocedasticidad

4) Las graficas ACF y PACF muestran ausencia de autocorrelacion, ya que
aproximadamente el 95% de las barras caen dentro de barras.

Finalmente, con todo el andlisis realizado, se puede afirmar que a; es
significativamente ruido blanco, y se puede reescribir el modelo ya sustituyendo los
parametros por sus respectivas estimaciones:

logZy, = 0.10&5 198912 4 0,18 198" + 0.15¢72°%%7 — 0.12£5 201212 4

(1—0,17B3 — 0,18B®)V2V,,logM, = (1 — 0,74B)(1 — 0,84B12)q,

Por otro lado, las variables elegidas como indicadores econémicos o de actividad
real han sido las siguientes dos:
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-Paro Registrado

-indice de Produccion Industrial

5.2 PARO REGISTRADO

La serie original (Grafico 2.1) presenta un patrén muy similar a la serie temporal de la
ratio financiera, pero esta variable econémica presenta una estacionalidad mas fuerte.
Cabe destacar que el periodo muestral de esta serie es mas acotado que la ratio
financiera, empezando en enero de 1996 y terminando en diciembre de 2015.

La transformacion logaritmica en esta serie tiene doble finalidad. La primera de
ellas es, al igual que en el caso anterior, conseguir que la serie sea estacionaria en
varianza, y la segunda de ellas es poder trabajar con incrementos porcentuales sobre el
paro registrado. Una vez realizada la transformacion (Grafico 2.2), se aplica inicialmente
una diferencia regular corroborada por el lento decrecimiento en la ACF, junto con el
pardmetro proximo a 1. Aun asi, se vuelve a presentar la misma situacion de antes: es
necesario aplicar una diferencia estacional para modelizar la estacionalidad mencionada
anteriormente, y otra diferencia regular para conseguir que la serie sea estacionaria en
media.

Como ya se ha mencionado anteriormente, las dos series presentan patrones
similares, por consiguiente, es l6gico deducir que el primer modelo tentativo sea el
mismo para ambas series, y esto es precisamente lo que demuestra las herramientas
de identificacién (Grafico 2.3):

V2VizlogZye = (1 - 6:B)(1 — 0,B")a,

Siguiendo la metodologia, se estima el modelo y se obtienen los residuos
(Gréfico 2.4). Lo mas impactante de estos residuos es que no presentan el patron
trimestral que seguia la serie financiera. De hecho, los residuos presentan ausencia de
autocorrelacion entre las distintas observaciones, por lo que solo procede incluir
variables de intervencion para el tratamiento de anomalias. Estas anomalias se
manifiestan en febrero de 2002 (impulso) y junio de 2009 (escal6n), quedando como
resultado el modelo:

log Z,: = wo‘ff 20022 4 w1fg 20096 + PR,
V2V,,logPR, = (1 — 6,B)(1 — 6,B'%)a,

Siguiendo el proceso iterativo, se reestima el modelo y se vuelven a extraer los
residuos (Gréfico 2.5). Estos residuos presentan las mismas caracteristicas
mencionadas en la serie anterior, por lo que son significativamente ruido blanco,
guedando el modelo definitivo:

log Z,, = 0,03 29°%? — 0,016¢; 2°°%° + PR,

V2V,,logPR, = (1 —0,65B)(1 — 0,52B'?)q,
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5.3 INDICE DE PRODUCCION INDUSTRIAL (IPI)

Antes de realizar el analisis univariante, comentar brevemente que se dispone datos de
la serie desde enero de 1975 hasta enero de 2016. Se debe observar que la serie
original (Gréfico 3.1) presenta una estacionalidad muy fuerte. Para analizar la serie, se
ha realizado una transformacion del siguiente orden:

I,=(1+B+B*+ .. +BWMY)Z;,
*Siendo I, una combinacion lineal de los retardos de la serie original.

Junto con la transformacion anterior, también se aplica logaritmo a la serie para
poder trabajar con incrementos porcentuales. Observando la serie transformada
(Grafico 3.2), es necesario aplicar dos diferencias regulares para conseguir
estacionariedad en media (Gréfico 3.3), pudiendo estimar ya el primer modelo tentativo:

(1= ¢1B — $;B*)V?logl, = (1 - 6,B)(1 - 0,B'*)a,

Este modelo tentativo no es el definitivo, debido a que los residuos extraidos de
este modelo no cumplen las propiedades para considerar que error es ruido blanco
(Gréfico 3.4). Se puede observar que en la ACF y PACF que los errores tienen
correlacion. Para modelizar esta correlacion, se incorpora variables de intervencion en
las fechas de semana santa, junto con una parte autorregresiva de orden 2 en la parte
estacional. Esta nueva variable corregida de los efectos de la semana santa se va a
denominar I{.

Una vez mas, se estima el modelo y analizamos los residuos (Gréafico 3.5). Se
cumplen las 4 propiedades para afirmar que a, es significativamente ruido blanco, por
lo que ya se obtiene el modelo estimado para esta serie temporal.

(1—¢1B — ¢,B*)(1 — @3B*? — &, B**)V?logl; = (1 — 6,B)(1 — 0;,B'%)a,

(1+ 0,36B + 0,07B?)(1 + 0.19B'? + 0.26B2*)V2logl; = (1 — 0.35B)(1 — 0,37B?)a,

5.4 DEDUCCION

Una vez realizado estos tres primeros andlisis, es interesante ver el grafico temporal
conjunto de las variables (una vez aplicada cada una de las transformaciones
respectivas a cada una de ellas).
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Como se puede observar en el grafico anterior, las variables evolucionan a lo
largo del tiempo con un patrén muy similar (en el caso del IPI, sigue una evolucién
inversa respecto a la ratio financiera y al paro registrado). Ahora bien, multitud de
estudios y pruebas de stress bancario han aportado evidencias empiricas de que existe
una relacién de causalidad entre las variables de actividad o macroeconémicas y las
variables financieras, estableciendo modelos econométricos dinAmicos que ayuden a la
prediccion de una de las variables, ya sea de actividad real o financiera (variable
enddgena) a través de una regresion de la variable complementaria (variable exégena).
Sin embargo, puede ser dificil a veces distinguir si es el sector financiero el que se
adelanta al ciclo econdmico, 0 es al revés. Es por ello que se procede al andlisis
multivariante en el siguiente apartado.

6. ANALISIS MULTIVARIANTE
6.1 IDENTIFICACION

La motivacién principal de este epigrafe va a ser el estudio conjunto de las 3 variables
seleccionadas para identificar un modelo que sea Util para predecir y para el calculo de
analisis de escenarios tedricos. Como resumen del andlisis univariante, cabe destacar
el grafico reflejado al final del epigrafe, ya que muestra que existe un comportamiento
muy similar entre las variables. Ademas, es de interés ver el grafico conjunto de las
variables transformadas junto con las diferencias necesarias que se han aplicado a cada
una de ellas, para su posterior estimacion.
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En todos los modelos univariantes definitivos estimados anteriormente, todos
tienen una parte de media maviles tanto regular como estacional (aplicando logaritmo),
asi que como punto de partida se va a estimar un modelo VIMA (0,1,1) 0,1,1)- Sin embargo,
antes de estimar el modelo anterior, se van a corregir las variables de sus respectivas
anomalias a través de las funciones de transferencia. La expresion general de los
modelos de funcion de transferencia es la siguiente:

logZ, = X{B + N;

Como el objetivo es corregir la serie original y no la serie logaritmica, se eleva la
expresion al numero “e”, quedando las series corregidas como:

Ne = exp(log(Zy) — X¢B)
Por lo tanto, el modelo tentativo inicial es el siguiente:
D(B)N; = O(B)a;
Reexpresado de forma mas extendida:
(I -B)(UI — B¥)logN, = (I — 6B — 6,B'%)a,

Estimando el modelo tentativo, los parametros pertencientes a la matriz 0,, que
no son elementos de la diagonal principal, no son significativos. Por lo tanto, se vuelve
a estimar el modelo anterior pero con la condicion de que:

92'11 0 0
@2 = O 62,22 0
0 0 0,33

Se extraen los residuos del modelo tentativo corregido (Gréfico 4.1), con una
diagnosis que no es satisfactoria. El aspecto mas importante es que es necesario
corregir es la interdepedencia entre las distintas observaciones de los residuos, ya que
las anomalias se corrigieron anteriormente. La principal causa de esta correlacion entre
los residuos es que solo se ha modelizado una diferencia regular y una estacional, pero
en el caso univariante se han afladido una diferencia regular extra para las series de la
ratio financiera y el paro registrado.
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Sin embargo, se presenta un problema al incluir una diferencia regular mas, y es
que se estaria sobrediferenciando el Indice de Produccion Industrial (IPI). Para evitar
dicha contingencia, se va a elaborar una matriz especial:

10 0
L=(0o 1 0
00 0

Con la elaboracion de esta nueva matriz, se puede ajustar el modelo de manera
gue no se sobrediferencie el IPI, siendo el modelo resultante un VIMA (0,2,1) (0,1,1):

(I — B)(I — LB)(I — B*?)logN, = (I — 0,B — 0,B'?)q,

Realizando la diagnosis de nuevo de este modelo (Gréfico 4.2), las graficas ACF
y PACF para la serie de la ratio financiera muestran que todavia existe una relacion
trimestral entre los residuos. Para modelizar esta correlacion, hay que ampliar el modelo
VIMA planeteado con una parte autorregresiva de orden 1 trimestral.

El nuevo modelo VARIMA viene dado por la siguiente expresion:
(I —&,B3( — B)(I — I,B)(I — B*?)logN, = (I — 6,B — 6,B'%)a,

Al igual que en caso anterior, al estimar la matriz ¢,, los elementos que no
pertenecen a la diagonal principal son no significativos, por lo que se establece una
doble condicién para reestimar el modelo, y es que tanto la matriz autorregresiva como
la de medias méviles estacional estan compuesta por elementos no nulos Unicamente
en su diagonal principal:

$111 O 0 0211 O 0
P, = 0 $1,22 0 0, = 0 0322 0
0 0 133 0 0 0233

Una vez establecidas las condiciones, se estima el modelo VARIMA definitvo,
debido a que la extraccion de sus respectivos residuos (Gréafico 4.3) revelan que el
vector columna a; es significativamente un proceso de ruido blanco, cumpliéndose todas
las propiedades del mismo.

Como se ha identificado y estimado finalmente el modelo que se va a utilizar
para futuras predicciones, se reescribe sustituyendo los parametros por sus respectivas
estimaciones:

032 0 0 0.77 -0.10 -0.02 071 0 0
&= 0 026 0 JO,= (—0.07 0.97 0 ) O,=( 0 043 O

0 0 0.30 0.07 082 0.74 0 0 0.60

6.2 PREDICCION

En la etapa anterior se identificé el modelo VARIMA que es necesario para calcular las
predicciones. En la parte metddica, se menciona y se detalla los dos principales
enfoques para poder predecir, ademas del célculo del error de prediccion.

Junto con el valor futuro estimado por el modelo identificado aplicando el
operador esperanza matematica, se puede establecer la prediccién junto con las bandas
de un intervalo del 100*(1-a)% de confianza través del RMSE (Root Mean Square Error).
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Este proceso inicia con el célculo del error de prediccién. En la metodologia se
demuestra la distribucién que sigue dicho error. A la desviacion tipica del error de
prediccion se le denomina Root Mean Square Error, y es el necesario para poder tipificar
la variable:

e enD)
Vlen(D] RMSE

~N(0,1)

Escogiendo un nivel de significacién a se puede crear un intervalo de confianza
para las predicciones, que se va a reflejar como las bandas para los posibles valores de
Zne1 — Zn(l
n+l n( ) < 7a

la prediccion:
Prob< < _) =1-a
VVien (D] 2

donde el intervalo de confianza se puede reexpresar como:

IC = Zn(D) + Za [V [en(D)]
2

Como en la identificacion del modelo se aplico la transformacion logaritmica el
intervalo de confianza viene dado por:

IC = logZ, (1) + Za\[V[e,(M)]
2

Sin embargo, no siempre lo que se busca no es la prediccién logaritmica, sino
que también puede ser de interés la prediccion para el valor original con su respectivo
intervalo de confianza, por lo que para ello se toma exponencial:

IC = exp (loan(l) + Za V[en(h)])
2

Una vez que esta especificado todo el calculo de las predicciones, se procede a
la realizacion y representacion de las mismas a un horizonte “I” igual a 1 afo, donde la
banda superior se representa de color azul, y la banda inferior del intervalo de confianza
se representa con el color rojo.
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6.3 CALCULO DE ESCENARIOS

La simulacion de escenarios es una modalidad de los tests de stress bancarios que coge
una gran relevancia en estos Ultimos afios a raiz de la crisis financiera de 2008. Esta
simulacién se basa en la prediccion de una variable endégena a través de valores
simulados o ficticios de las variables exdégenas o independientes.

En este analisis se van a crear 2 escenarios, uno simulando un caso hipotetico
favorable, es decir, las variables macroecondémicas seleccionadas como representantes
de la actividad real siguen una evolucién favorable para disminuir el riesgo bancario,
mientras que el otro caso simulado es justo lo contrario. Las variables exogénas van a
ser simuladas para que exista una situacién desfavorable, y asi aumente la ratio
financiera, aumentando al mismo tiempo el riesgo bancario de insolvencia.

Asi, se han manipulado los datos a partir de enero del afio 2013 para el célculo
de los escenarios. En color azul se representa el caso favorable, mientras que en rojo
el desfavorable.
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Una vez modelizados los escenarios teoricos, es posible predecir el valor de la
ratio para el afio 2015 y poder comprobar los valores de dichas predicciones con el valor
real que ha tomado la variable a lo largo del afo.
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El grafico anterior, a diferencia de las representaciones de los escenarios
modificando los valores de las variables macroecondmicas, se muestran las
predicciones a horizonte igual a 1 afio. Asi, se pueden comparar las predicciones en los
casos favorables (color azul) y las predicciones en los casos desfavorables (color rojo),
con los valores reales que ha tomado la ratio financiera en el afio 2015.

7. CONCLUSIONES

Este documento describe como un test de stress macro puede afectar a las variables
financieras elegidas como medidor del riesgo bancario, utilizando el analisis de series
temporales.

Como partida inicial, se ha realizado una parte de identificacion de todas las
series temporales empleadas, tanto financieras como macroecondémicas. Esta
identificacion puede ser utilizada para realizar analisis futuros, tanto para tests de stress
como andlisis complementarios.

Posteriormente, se ha vuelto identificar el modelo para el caso multivariante. La
identificacion del modelo VARIMA para poder predecir y hacer un analisis de simulacion
revela que los shocks estacionales de las variables macroeconémicas no influyen en el
sector financiero, y viceversa. Junto con esto, la parte autorregresiva trimestral de cada
una de las variables no afecta respectivamente a las demas.

Después de la identificacion del modelo multivariante, se propone una simulaciéon
modificando las variables macroecondmicas, creando dos simulaciones reflejando un
escenario econémico favorable y otro desfavorable. Esta simulacion revela un dato muy
interesante, y es que, al realizar la prediccion simulada de la ratio financiera,
comparandola con la evolucion real de la misma, se observa que la evolucion real
presenta un decremento mayor al simulado en el caso desfavorable. La principal idea
gue se extrae de este analisis es que la solvencia del sector bancario ha superado
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satisfactoriamente la prueba de stress, presentando una evolucién muy positiva para los
préximos afos.

Por ultimo, mencionar que por las limitaciones en cuanto a la extensiéon de este
trabajo se ha reducido a un analisis a nivel nacional del sector financiero espafol,
utilizando Unicamente dos variables macroeconémicas pertenecientes al mismo nivel.
Como directrices de mejora, este andlisis se puede ampliar utilizando mas variables
macro para la simulacién. Junto con esto, se puede ampliar el rango del analisis,
pudiendo estudiar la solvencia de entidades financieras de manera individual, asi como
el caso contrario, realizando un andlisis global del sector financiero europeo.
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