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Ciclos en el Sector Bancario Mexicano:
un Indice Coincidente (CP1G7)! via ACP?2
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Se propone construir un indice acerca de los ciclos financieros del sector bancario en México, usando\
métricas de desempeiio del G7 y el ACP. Se compara este indicador con los ciclos econémicos y
financieros nacionales, asi también se analiza el comportamiento de las métricas antes, durante y
después de la crisis financiera Subprime y la crisis sanitaria COVID19. Se encontré que el Componente
Principal 1 del G7 (CP1G7) es un indicador adecuado para medir el estado (recesién o expansion) que
guarda el sistema bancario mexicano, asi también, el ACP permiti6 identificar las variables que mas
impactan en cada periodo. No existe a nivel nacional un indicador acerca de los ciclos del sector
bancario, ni un andlisis de las métricas en periodos de crisis. El modelo no incluye variables ex6genas
(econdmicas o financieras). En conclusién, tanto el indice CP1G7 como el analisis de la dinamica de
las métricas bancarias, son herramientas utiles para la deteccién temprana de posibles amenazas para
la estabilidad financiera.

Clasificacion JEL: C02, C10, C63, C65, E32, G10, G19, G21.

Palabras clave: Andlisis de Componentes Principales, Crisis Financieras, Ciclos Econdémicos, Ciclos
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Cycles in the Mexican Banking Sector:
a Coincident Index (CP1G7) via ACP

It is proposed to build an index about the financial cycles of the banking sector in Mexico, using\
performance metrics from the G7 and the ACP. This indicator is compared with the national economic
and financial cycles, also the metrics behavior is analyzed before, during and after the financial
Subprime and health COVID19 crises. It was found that the G7 Principal Component 1 (CP1G7) is an
adequate indicator to measure the mexican banking system condition (recession or expansion),
likewise, the ACP allowed to identify the variables that have the most impact in each period. There is
not an indicator at national level about the banking sector cycles, nor a metrics analysis in crisis
periods. The model does not include exogenous variables (economic or financial). In conclusion, both
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the CP1G7 index and banking metrics dynamics analysis are useful tools for the early detection of
possible threats for financial stability.
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1. Introduccion

El estudio de los ciclos econémicos es amplio a nivel mundial para comprender y analizar la dindmica
econdmica de un pais o region. En Estados Unidos, la Oficina Nacional de Investigacién Econémica
(NBER%) se dedica a promover un mejor funcionamiento de la economia. Lo anterior, fechando el
inicio y fin de recesiones y expansiones de la actividad econémica, lo cual se realiza a través de un
Comité de Fechas de Ciclos Econdmicos creado en 1978 y que se ha reconocido como el arbitro oficial
de ciclos econémicos en los Estados Unidos. Para el caso de México, existe la publicacion del Sistema
de Indicadores Compuestos: Coincidente y Adelantado (SICCA), por parte del Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia (INEGI), el cual es un indicador que permite conocer oportunamente el
desemperfio de la actividad econémica en México. Este sistema incorpora informacion de diversas
variables clave que permiten anticipar la posible trayectoria de la economia nacional. De acuerdo con
Heath (2011) el SICCA es un mapeo fiel de los ciclos econémicos de México.

Con relacién a los ciclos financieros, de acuerdo con Grinderslev et al. (2017), éstos han
recibido mayor atencion a partir de las crisis econdmicas originadas en los mercados financieros y
su posterior efecto en la dinamica econémica real. Lo anterior se confirma en el estudio realizado por
Wong (2016)5, sobre ciclos financieros obtenidos a partir de los mercados financieros, destacando
que son el indicador dominante para detectar un ciclo econémico, sin embargo, menciona que no es
el unico indicador, es importante complementarlo con el andlisis de ciclos crediticios y tasas de
interés, que son variables financieras que tienen gran impacto en la economia de un pais.

En el sector bancario, los ciclos econémicos y financieros han sido estudiados para la toma de
decisiones que impactan directamente en la estabilidad del sistema financiero. En ese sentido, desde
finales del siglo pasado, Hardy y Pazarbasioglu (1998), examinaron los episodios de crisis y riesgo
del sector bancario de distintos paises. Sus resultados mostraron que existen diversas variables
financieras y macroecondmicas que sirven como indicadores relevantes para explicar estos eventos.

Vasquez y Nuifiez (2009) estudiaron el impacto de crisis en instituciones bancarias
mexicanas, en particular la crisis Subprime, tomando indicadores de riesgo como el Indice de
Morosidad, la Estimacién Preventiva de Riesgos Crediticios e Indice de Cobertura; analizaron sus
tendencias con base a una logica financiera, concluyendo la existencia de un deterioro de las
principales métricas durante el periodo de crisis. Morales et al. (2013), proponen un estudio del
desempefio de la banca comercial en México, partiendo de variables del Estado de Resultados y del
Balance General de las instituciones, en especifico el Margen Financiero, la Cartera de Créditos Total,
la Utilidad Neta, ROAS, ROE? y el Indice de Capitalizacién entre otros; se analizaron sus tendencias a
través del tiempo respecto a variables macroecondmicas del pais, el resultado del estudio arrojé un
desempefio positivo en general de la banca mexicana en el periodo del 2000 al 2011.

En un estudio reciente Mousavi et al. (2021), identificaron los factores que afectan la calidad
de variables macroeconémicas como las tasas de interés, inflacion, tasa de desempleo y ciclos de
negocio de los activos del sistema bancario irani, este tltimo como uno de los principales indicadores

4 National Bureau of Economic Research

5 Ver https://www.advisorperspectives.com/articles/2016/10/24 /modeling-cyclical-markets-part-1
6 Return on Assets

7 Return on Equity
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de la salud financiera bancaria, el periodo analizado fue 2001 a 2018. El estudio tomé en cuenta una
muestra de 27 bancos de Iran, haciendo uso del Método Generalizado de Momentos (GMMS3). Sus
resultados muestran que los ciclos de negocio tienen una correlacién negativa con la calidad de los
activos en el sistema bancario irani. También se concluye que las variables macroeconémicas y
bancarias tienen una correlacidn significativa con la calidad de los activos de dicho sistema bancario.

Asimismo, el plan estratégico 2024 del Banco de Espafia, Broto el al. (2021) presentan una
seccion de indicadores para riesgos bancarios, para la detecciéon temprana de posibles amenazas a la
estabilidad financiera. Adicional al monitoreo de los principales indicadores conocidos, el Banco de
Espafia ha desarrollado un modelo para calcular la probabilidad de ocurrencia de una crisis bancaria;
este modelo incorpora variables de las seis categorias definidas en el sistema internacional de
calificacion bancaria CAMELS?®. El modelo calcula la probabilidad para que un banco entre en una
situacion de estrés en un horizonte de tiempo de dos afios.

En el mismo sentido, Chen y Svirydzenka (2021), estudian si los puntos de giro maximo y
minimo en variables financieras (ciclos financieros) pueden ser considerados como indicadores
anticipados de crisis bancarias, haciendo uso de una base de datos de 59 economias avanzadas y
emergentes. Sus resultados muestran que el riesgo financiero puede ser detectado en tiempo real, en
particular conociendo el precio de las acciones y la brecha de produccion, ya que son los mejores
indicadores en economias avanzadas, mientras que en las economias emergentes corresponde al
precio de las acciones, precio de propiedades y la brecha de crédito. Sus resultados muestran que,
como indicadores adelantados de crisis bancarias, las variables financieras ofrecen fuertes
predicciones, a menudo a la par y en muchos casos mejor que el de las variables del sector real. Lo
anterior se complementa con el estudio de Roman, Herndndez y Rodriguez (2019), en el que
concluyen que los ciclos financieros obtenidos a partir de los principales indices accionarios de
Estados Unidos y México anticipan al menos cuatro meses a los ciclos econémicos en ambos paises.

Respecto a la regulacion bancaria, Basilea define lineamientos principalmente para la gestion
de la solvencia y liquidez, posterior a la crisis del 2008 con Basilea III cobraron mayor relevancia las
pruebas de tension bancaria, como lo mencionan Lemus y Nufiez (2020). Los modelos o calculos
propuestos por Basilea se enfocan en tres direcciones: primero, Riesgo de Crédito, se propone utilizar
Modelos Internos (IRB?) y Modelos Internos Avanzados (A-IRB) (Pushpkant y Masuma, 2017), con
los que cada banco cumple con el calculo de reservas y requerimiento de capital; segundo, Riesgo de
Mercado, con modelos como VaR!ly VaR ajustado; finalmente, Riesgo de Liquidez, con calculos como
el Ratio de Cobertura de Liquidez (LCR12) y el Coeficiente de Financiamiento Estable Neto (NFSR13)
(King y Tabert, 2011). Asi mismo, existen pruebas de estrés como el VaR estresado, la Evaluacién de
la Adecuacion del Capital Interno (ICAAP14) o el Proceso de Evaluacién de Capital por parte del
Regulador (SREP15). En general, los modelos propuestos en Basilea, se centran en el calculo especifico
de los niveles de capital o liquidez requerida, de manera periédica o en situaciones de estrés y tipos

8 Generalized Method of Moments

9 Capital, Assets, Management, Earnings, Liquidity and Sensitivity
10 Internal Rating Based

11 Value at Risk

12 Liquidity Coverage Ratio

13 Net Stable Funding Ratio

14 Internal Adequacy Assessment Process

15 Supervisory Review and Evaluation Process
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de riesgo especificos, sin constituir un indicador del estado de la banca desde una perspectiva
multidimensional.

Es de subrayar la relevancia de construir indices compuestos para el estudio de los ciclos
econdémicos, por ejemplo, instituciones como “The Conference Board!s” (TCB), calcula indicadores
compuestos coincidentes y adelantados para temas de economia, finanzas, ciencias sociales, entre
otros, para diferentes paises; la OCDE'?, por otra parte, determina los Indicadores Lideres
Compuestos (CLI8), para cada pais miembro; el INEGI!? tiene el Sistema de Indicadores Compuestos:
Coincidente y Adelantado (SICCA), para calcular los indicadores coincidentes y adelantados de la
economia nacional; cada una de estas entidades utilizan metodologias diferentes parala construccion
de sus indices compuestos.

Después de la crisis Subprime, surge el interés en el desarrollo de indices compuestos
alternativos para comprender el comportamiento de fendmenos multidimensionales. En particular,
entre las mas populares estan el Benefit of the Doubt (BoD) y el Andlisis de Componentes Principales
(ACP). Giambona y Vassallo (2013), utilizan BoD para construir el CFDI20 como alternativa al FDI2!
del Fondo Econémico Mundial, su indice permiti6 clasificar a cada pais, con base a factores que
requieren alguna intervencion o correccion para elevar su nivel de desarrollo financiero. Pereira, et.
al (2022), para mostrar la exclusion social de seis ciudades en Brasil construyen indicadores
compuestos creados con BoD y ACP; proponen mejoras para ambos procedimientos, asi también
reportan evidencias que confirman que el ACP es superior al BoD, para construir indicadores
compuestos.

El ACP, es reconocido como un método riguroso para analizar el papel de cada variable en un
sistema. En particular, este se ha utilizado como marco tedrico en estudios acerca la rentabilidad de
instituciones bancarias, por ejemplo, Ismail et al. (2018) trataron de identificar las variables que més
contribuyen a la rentabilidad en dieciséis bancos de Malasia, con un modelo que utiliz6 tanto
variables enddgenas como exo6genas; encontrando que el tamafio del banco y el Producto Interno
Bruto son las variables que mayor contribuyen al ROE de las instituciones estudiadas.

Asi también, para la prediccion de quiebra bancaria el ACP ha sido utilizado, Ravi y Pramodh
(2007) propusieron una red neuronal denominada PCNN22, para predecir la quiebra bancaria en
instituciones turcas y espafiolas; el ACP fue integrado a las capas de la red para reducir el nimero de
variables. Mas adelante Ravisankar y Ravi (2009) propusieron el modelo KPCNN23, el cual es una
version no lineal del modelo anterior, estos autores concluyen que su red supera los resultados
obtenidos por Ravi y Pramodh (2007).

Por otro lado, el ACP se ha empleado para temas de evaluacidn del riesgo crediticio. En
particular, Feng et al. (2009) propusieron valorar la exposicion al riesgo de crédito por medio de un
modelo compuesto por SVM24 y ACP, utilizando informaciéon de 37 variables asociadas a 140

16 The Conference Board pagina web https://www.conference-board.org/data/bci/index.cfm?id=2161
17 OCDE pagina web https://www.oecd.org/espanol/estadisticas/

18 Composite leading indicator

19 INEGI pagina web https://www.inegi.org.mx/

20 Composite Financial Develomment Index

21 Financial Development Index

22 Principal Component Neural Network

23 Kernel Principal Component Neural Network

24 Support Vector Machine
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empresas, el ACP se utilizé para reducir el nimero de variables del modelo, para posteriormente
realizar la clasificacion de cada empresa por medio del SVM, los resultados reportados permitieron
identificar los deudores buenos de aquellos considerados como malos. Fang et al. (2017), utilizando
el ACP proponen un nuevo sistema de clasificacién de riesgo sistémico para el sector bancario chino,
utilizan cinco de las clasificaciones mas populares empleadas como medida de riesgo sistémico?25
(LVG, VaR, ACoVaR, SRISK y beta X size), el ACP es utilizado para obtener una medida del riesgo
sistémico con base a la combinacion lineal de las cinco medidas anteriores, lo cual ofrece una
clasificacién confiable en comparacién con la que ofrecen los métodos utilizados de manera
independiente, cada método sugiere diferente clasificacidn de riesgo sistémico para un mismo banco.

Con respecto al uso del ACP en estudios relacionados al comportamiento de bancos durante
periodos de crisis, esta el trabajo de Badarau y Levieuge (2010), en él se estudia el impacto de crisis
financieras recientes en la actividad econdmica para paises europeos; se analiza el comportamiento
de los canales de capital de bancos de la regidn, via diferentes indicadores clave y el uso de ACP; el
ACP permitié comparar el rendimiento de estos canales a priori y a posteriori al periodo de crisis.

En resumen, debido a la importancia que las instituciones bancarias tienen en el desempefio
tanto del sistema financiero como econdmico de un pais, se han realizado diversos estudios para
monitorear su fortaleza en tiempo real; en estos estudios se ha utilizado informacién de sus estados
financieros y de variables econémicas y financieras clave. As{ también, el uso del ACP ha mostrado
ser una herramienta matematica eficaz para manejar modelos multivariables en temas de monitoreo
del comportamiento de bancos.

Se propone construir un indice acerca de los ciclos financieros del sector bancario mexicano,
usando métricas de desempefio bancarias del G726 via el ACP. Las métricas se calculan con
informacién de estados financieros y otras variables clave. Se compara este indicador con los ciclos
econémicos y financieros nacionales, el SICCA y el Indice de Precios y Cotizaciones (IPC); asi también
se analiza el comportamiento de las métricas usadas en el modelo ACP, antes y después de la crisis
financiera Subprime?’ y crisis sanitaria COVID 1928, para observar la actuacion del sector (en
particular sus fases de deterioro) y su relacién con los ciclos del indice propuesto.

El trabajo se justifica, primero, no existe a nivel nacional un indicador acerca los ciclos del
sector bancos, que permita evaluar su salud financiera en tiempo real; y segundo, el analisis del
comportamiento de métricas clave antes y después de crisis es un tema no estudiado en México para
bancos.

El trabajo presenta las siguientes limitaciones; se analizan unicamente los bancos que
componen el G7, el periodo de tiempo seleccionado solo abarca dos crisis, y se utilizan
exclusivamente variables de estados financieros e indicadores bancarios clave, no se incluyen
variables exdgenas de tipo econémicas o financieras.

El principal resultado fue el indice acerca del desempefio del sector bancario mexicano CP1G7
(Componente Principal 1 del G7), utilizando informacion de los estados financieros del grupo. Se

25 ver Nucera et al. (2016)

26 Los datos se reportan por institucion y también se cuenta con datos de agrupaciones definidas por el regulador CNBV,
estos grupos son: G7, Crédito a los Hogares, Grupo de Bancos Cambiarios, Grupo Comercial Mediano, Grupo Comercial
Pequefio, Grupo de Banca de Inversion y Otros Servicios y Total Banca Multiple.

27 Crisis financiera ocurrida en el afio 2008 derivada del aumento en la morosidad hipotecaria en EEUU

28 Crisis financiera ocurrida en el afio 2020 derivada de la pandemia denominada COVID 19, enfermedad causada por el
nuevo coronavirus conocido como el SARS-CoV-2
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mostro que el indice propuesto CP1G7, al ser comparado sus ciclos versus los del IPC y el SICCA, es
un indicador adecuado para medir el estado (recesién o expansion) que guarda el sistema bancario
mexicano. Asi también, por medio del ACP el andlisis de la dindmica de los puntajes en periodos antes,
durante y después de las crisis Subprime y COVID 19, permitié identificar las variables que mas
impactan en cada periodo, asi como la direccién que tuvieron, lo cual es util como complemento para
analisis financieros o de riesgos.

En conclusién, tanto el indice CP1G7 como el andlisis de la dinamica de los puntajes, son
herramientas utiles para la deteccién temprana de posibles amenazas en la estabilidad financiera.

El trabajo se divide en cuatro secciones; en la segunda, Datos, se describe el origen de la
informacion, el periodo de tiempo estudiado asi como las variables utilizadas; la tercera seccidn,
Metodologia, se refiere a la descripcién del ACP junto con el calculo de las métricas utilizadas para el
analisis, también se presenta del filtro de Hodrick y Prescott (HP) utilizado para comparar los ciclos
del indice propuesto vs los financieros y econdmicos nacionales; en la cuarta seccidn, Modelo
propuesto y resultados, se describen los pasos realizados para obtener el indice propuesto, el analisis
tanto de los componentes principales como el estudio del comportamiento de la métricas antes y
después de las crisis Subprime y COVID 19; finalmente en la seccion, Conclusiones se comentan los
principales hallazgos.

2. Datos

Se utilizan datos que provienen de los Estados Financieros mensuales reportados por las
Instituciones de Banca Multiple a la Comision Nacional Bancaria y de Valores (CNBV), ademas de
ratios calculados por el regulador como el ROA, ROE, indice de Morosidad entre otros; durante el
periodo de enero de 2002 hasta diciembre de 2021, periodo que abarca las crisis Subprime de 2007
y COVID-19 de 2020. Del universo de instituciones bancarias nacionales se eligié trabajar con el
grupo del G7 (conformada por Citibanamex, Banorte, BBVA, HSBC, Inbursa, Santander y Scotiabank).

Se seleccionaron 29 variables, las cuales se describen de manera breve en la Tabla 2 del Anexo

Adicional a los datos de las instituciones bancarias, se utilizaron las series de tiempo del
Indice de Precios y Cotizaciones (IPC) y del Sistema de Indicadores Compuestos: Coincidente y
Adelantado (SICCA), para confrontar los ciclos del indicador propuesto con los ciclos econémicos y
financieros nacionales.

El Indice de Precios y Cotizaciones (IPC) es el principal indice bursatil en México, su muestra
concentra las 35 principales empresas listadas en la Bolsa Mexicana de Valores (BMV). En la Figura
1, se grafica la serie del IPC de enero de 2002 a diciembre de 2021.
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Figura 1. Serie del IPC de enero de 2002 a diciembre de 2021.
Fuente: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance.

El Sistema de Indicadores Compuestos: Coincidente y Adelantado (SICCA) de acuerdo con la
definicion del INEGI (2010) es un indicador que permite conocer oportunamente la actividad
econdmica en México. Este sistema incorpora informacién de diversos mercados del pais que
permiten anticipar la posible trayectoria de la economia nacional (INEGI, 2010). En este trabajo se
utiliza el indicador coincidente del SICCA.

De acuerdo con el INEG], el indicador coincidente del SICCA se define de la siguiente manera:

El indicador coincidente es un indice que incluye series econémicas con informacion
sobre el mercado de bienes y servicios y sobre el mercado laboral. En particular
dicho indicador incorpora el Producto Interno Bruto Mensual, al indice de Volumen
Fisico de la Actividad Industrial, el Nimero de Asegurados Permanentes del
Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS), el Indice de Ventas al por menor en

Establecimientos Comerciales y la Tasa de Ocupaciéon Parcial y Desocupacion.
(INEGI, 2010, p.4).
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Figura 2. Indice coincidente del SICCA de enero de 2002 a diciembre de 2021.
Fuente: Elaboracion propia con datos del INEGI.
4
3. Metodologia

En esta seccidon se presenta el calculo de las métricas utilizadas, el andlisis de los componentes
principales y la definicion del filtro HP.

3.1 Calculo de métricas

Las métricas que se utilizaron para realizar el ACP fueron calculadas a partir de las series historicas
de la CNBYV, estas series incluyen rubros del Balance General y del Estado de Resultados, asi como
ratios ya calculadas como el ROE, ROA, Indice de Morosidad, entre otros; con esta informacién se
computaron métricas que permiten comprobar el comportamiento de las instituciones bancarias a
través del tiempo, como lo proponen Gogas, Papadimitriou y Agrapetidou (2018). Se trabajo6 el G7 y
los bancos que lo componen.

En particular, los rubros provenientes del Balance General se dividen sobre el total de los
activos, mientras que los provenientes del Estado de Resultados entre el total de Ingresos para
obtener una medida de su crecimiento o decrecimiento con respecto al desempeiio total del banco,
adicionalmente métricas como el ROE, ROA, indice de Morosidad, tienen calculos mas especificos que
se detallan en la descripcion de cada variable.

En resumen, el grupo de Balance General se utiliza para observar el comportamiento de los
principales rubros generadores de ingresos o egresos, como una proporcion del volumen total de
activos de la institucion, obteniendo medidas de crecimiento o decrecimiento a través del tiempo de
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cada variable, por ejemplo: Cartera Vencida, Cartera Vigente, Depo6sitos a Plazo, Depdsitos a la Vista,
Estimacién Preventiva para Riesgos Crediticios; variables que indican el comportamiento general del
Banco.

Por otro lado, el grupo del Estado de Resultados contiene cifras calculadas como un ratio de
los ingresos por intereses, ya que es la principal fuente de ingresos; estas se utilizan para observar la
proporcién de crecimiento o decrecimiento de los ingresos, egresos o utilidades, respecto a los
ingresos por intereses. Se utilizan conceptos como Cobro de Comisiones, Pago de Comisiones,
Intereses por Inversiones en Valores, Utilidad antes de Impuestos, entre otras.

Finalmente, el grupo de variables Especificas contiene cifras calculadas como: Indice de
Morosidad de la Cartera, indice de Cobertura de la Cartera Total, ROA, ROE, entre otros; estas
permiten medir la rentabilidad del banco segtin sus activos o capital, asi también determinar el
porcentaje de cartera vencida sobre el total de la cartera o el capital con el que cuenta el banco para
enfrentar situaciones de insolvencia.

3.2 Analisis de Componentes Principales

La reduccién de variables por medio del ACP (Analisis de Componentes Principales) es un método
estadistico mediante el cual se disminuye la complejidad en el tratamiento de datos, se reduce la
dimensionalidad del espacio muestral, a la vez que minimiza la pérdida de informacion. Se busca
encontrar nuevas variables (componentes) que son combinaciones lineales de las primeras, que
maximicen la varianza y no estén correlacionadas entre ellas. Se elige un 70% de explicacion de la
varianza original del conjunto de datos de partida, como la minima para explicar el sistema por medio
de estos componentes (Jollife y Cadima, 2016).

Dado un conjunto de p variables y n observaciones, asociadas a un experimento, se define
una matriz X de n x p, donde su j-ésima columna es el vector x; de observaciones de la j-ésima
variable, lo que se busca es una combinacién lineal de las columnas de la matriz que maximice la
varianza.

Estas combinaciones lineales estan dadas por 25';1 a;xj = Xa (1) donde a es el vector de

constantes al, a2, ..., a,, la varianza de cada combinacién lineal estd dada por var(X,) = a’Sa donde
S es la matriz de covarianza asociada con el conjunto de datos (donde ‘ denota la transpuesta).

Por lo que obtener la combinacién lineal con la maxima varianza se resume a obtener el
vector a de dimensién p que maximice la varianza a’Sa, teniendo como restricciéon que se debe
trabajar con vectores unitarios, a’'a = 1.

Este problema seria equivalente a maximizar a’'Sa — A(a’'a—1) (2) donde A es un
Multiplicador de Lagrange. Diferenciando esta ecuacién respecto al vector a e igualando al vector
nulo se tiene:

Sa—Aa=0
Sa = Aa

Por lo que a debe ser un eigenvector de norma uno y 4 es su correspondiente eigenvalor, de
la matriz de covarianza S, en particular se busca el 4; con mayor valor y su correspondiente vector
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a,, siendo los eigenvalores las varianzas de las combinaciones lineales definidas por el
correspondiente eigenvector:

var(Xa) =a'Sa = Ada'a= 2 3)

Cualquier matriz p x p con matriz de covarianza S tiene exactamente p eigenvalores y sus
correspondientes eigenvectores, que pueden ser definidos como un conjunto de vectores
ortonormales, por ejemplo a’,a,’ = 1si k = k'y diferentes de cero. El enfoque de multiplicadores
de Lagrange con las restricciones de ortogonalidad de cada vector puede ser utilizado para mostrar
que el conjunto completo de eigenvectores de S son las soluciones al problema de obtener p nuevas
combinaciones lineales X, = 2?:1 ajix; (4) que sucesivamente maximizan la varianza, sujeto a no

correlacién con las combinaciones lineales previas.

Las combinaciones lineales de Xa; son llamadas Componentes Principales, en terminologia
comun, los elementos de los eigenvectores a; son llamados Cargas (PC loadings en inglés), mientras
que los elementos de la combinacién lineal Xa; son llamados Puntajes (PC scores en inglés), Jollife y
Cadima (2016).

3.3 El filtro Hodrick y Prescott (HP) para conformidad y sincronia de
ciclos

El filtro Hodrick y Prescott (HP) (1997), es un método para descomponer una serie de tiempo en dos
componentes, la tendencia, que muestra un comportamiento asociado con un patrén de largo plazo;
y el ciclo, que se define como las fluctuaciones obtenidas a partir de la diferencia entre los datos
observados y su respectiva tendencia.

El filtro HP se define:

Ve = T + 1 parat=1,..N (5)

Donde {y;} es una serie de tiempo original, {z;} la tendencia estimada y {n;} el ciclo. La
tendencia se calcula al resolver el problema de minimizacidn de la siguiente funcion,

M{A} = Z]tv=1(yt - Tt)z + Azlt\’:s(Tt — 2T 1 + Tt—z)z (6)

Donde A > 0 es una constante que penaliza la variabilidad de la tendencia.

La eleccion del valor de la constante de alisamiento A, se realiza con base al periodo de la
actividad ciclica que se desea analizar, es decir el ciclo de referencia de T meses que divida la serie
en dos componentes; en particular el primero componente o tendencia, sera definido por los ciclos
mayores a T meses (bajas frecuencias), y el complemento con ciclos menores a T meses (altas
frecuencias). La formula para calcular el valor de 4 es la propuesta por Maravall y del Rio (2007):

1
T ax[1-cos(2xm/T)]? (7)

A
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Donde T, es el tamafio del ciclo de referencia utilizado para dividir la serie en dos
componentes.

El valor T se eligié con base a lo propuesto por Stock y Watson (1998), quienes, mediante
estudios empiricos en series econémicas y financieras, encontraron que el ciclo mas corto (de cresta
a cresta) es de seis trimestres (aflo y medio) y el mas largo, de 39 trimestres (poco menos de diez
afios), asimismo, el 90% de los ciclos no duran mas de 32 trimestres (ocho afios).

En este trabajo se dividid las series en dos componentes, la tendencia caracterizada por ciclos
mayores a diez afos, y sus ciclos con frecuencia que oscilan entre los seis y 32 trimestres. Como lo
proponen Roman, Herndndez y Rodriguez (2019) se aplica el doble del filtro de HP: en la primera
aplicacion del filtro HP se utiliza el valor de A=133,107.938 (T=120 meses, 10 aiios), este filtrado
arroja la tendencia de la serie original, la cual incluye inicamente ciclos iguales o mayores a diez
afios. El residuo o ciclo, es la diferencia entre la serie original y la tendencia, y corresponde a una
serie con ciclos menores a diez afios, los cuales incluyen efectos de tipo estacional, valores atipicos,
asf como patrones con ciclos menores a seis trimestres; la segunda aplicacion del filtro de HP se
realiza sobre el ciclo obtenido, para eliminar elementos de alta frecuencia y quedarse tinicamente
con patrones con ciclos de duracion entre seis y 39 trimestres, el valor de la constante de alisamiento
ahora se calcula con T=12 meses, A=13.9; el resultado que arroja esta segunda aplicacién del filtro
HP es una serie con fluctuaciones ciclicas que van de 12 a 120 meses.

3.3.1 Conformidad y sincronia de ciclos

Por otro lado, la calificacién y clasificacién de los ciclos econémicos es fundamental para comprender
el comportamiento de un ciclo respecto a un ciclo de referencia. Moore y Shiskin (1967), se presenta
un sistema cualitativo y cuantitativo de calificaciéon y clasificaciéon de indicadores ciclicos, para
realizar este sistema utilizaron muchas de las ideas y modelos generadas por el grupo de académicos
del NBER. Dos de los conceptos esenciales para el estudio de ciclos en series de tiempo, son
conformidad y sincronia.

De acuerdo con Moore & Shiskin (1967), la conformidad se define como el comportamiento
que una serie particular presenta con respecto a una de referencia; en especifico, se refiere a la
consistencia con la que los movimientos de una serie en especifico coinciden con los de la serie de
referencia. La medida de la conformidad permite identificar si los movimientos de la serie particular
tienen un movimiento paralelo consistente con los ciclos de referencia; es decir, confirma si una serie
se expande consistentemente durante las expansiones de los ciclos de referencia y se contrae durante
las recesiones.

Por lo anterior, una consideracién importante es que algunas series pueden contraerse
durante las expansiones de la serie de referencia y expandirse durante las contracciones de la serie
referencia (series opuestas a los ciclos de negocio), o pueden mostrar caracteristicas diferentes de
sincronizacién en relacion con los ciclos del negocio (se adelantan o atrasan).

Asitambién, Moore & Shiskin (1967) definen la sincronia entre los ciclos de la serie particular
y la serie referencia como el comportamiento promedio en que las fechas de los picos y valles de la
serie particular, analogos a los de la serie de referencia; coinciden, se adelantan o se atrasan. Se
consideran tres tipos de sincronia: adelantada, coincidente y rezagada.
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4. Modelo propuesto y resultados

Se propone construir un indice en tiempo real acerca del comportamiento del sector bancario en
México, utilizando informacién de los estados financieros de la agrupaciéon G7 (conformada por
Citibanamex, Banorte, BBVA, HSBC, Inbursa, Santander y Scotiabank), la cual representa
aproximadamente el 78% del volumen de activos totales de la banca multiple mexicana, se utiliza el
ACP para construir el indice como la combinacién lineal de las métricas acerca el desempefio del G7.
Se comparan los ciclos del indice obtenido versus los financieros y econdémicos (IPC y SICCA,
respectivamente) 29. También se analiza el comportamiento de las métricas que utiliza el indice a
priori y a posteriori a las crisis Subprime y COVID-19.

4.1 Aplicacion del ACP

Tanto para el G7 como para cada institucion que lo conforma, se tienen datos desde enero del 2002,
sin embargo, las variables Intereses por Inversiones en Valores, Otras Comisiones y Tarifas Cobradas,
Capital Regulatorio Neto, Capital Regulatorio Basico y Capital Regulatorio Basico sobre Activos en
Riesgo Total, s6lo cuentan con datos desde el 2006, por lo que se omitieron para este analisis,
quedando 24 variables. Con estas variables se calcularon las métricas que fueron utilizadas en el ACP.
Para el G7 y cada uno de los bancos que lo conforman, se construy6 matrices de n x p donde n son
las fechas que corresponden de las p métricas, determinadas con base a las variables
correspondientes, primero se estandarizaron los valores de cada métrica, como lo propone Jollife,
Cadima (2016), utilizando la siguiente ecuacién:

Donde x;; representa el valor de la métrica en la posicion i (fecha) de la variable j, donde 1 <
i<ny1l<j<p,Xx; es el promedio de la variable j, por tltimo s; es la desviacion estandar de la
variable j.

4.1.1 Varianza explicada

Con los datos estandarizados se procedi6 a realizar el ACP para el G7 y cada una de las instituciones
que lo componen, en la Tabla 1 se presenta el porcentaje de varianza acumulada por componente: El
banco que obtuvo un mayor porcentaje de varianza explicada en el primer componente fue el banco
BBVA 49%, por otro lado el que tuvo menor porcentaje de explicacidon para este mismo componente,
fue Citibanamex 33%, la varianza acumulada explicada por la suma del primer y segundo
componente es 67% para BBVA y 56% para Citibanamex.

29 Los ciclos de cada serie se obtienen al aplicar en dos ocasiones el filtro HP, como se menciona en la seccién 3.3.
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Para 6 de las 7 instituciones se alcanza un porcentaje de explicacion de la varianza igual o
mayor al 70% con los tres primeros componentes, cifra suficiente para realizar un estudio
representativo a todas las variables Jollife y Cadima (2016).

Para el G7 el CP1 tiene una varianza explicada del 50% y el CP2 tiene un 23% sumando en
total 73%.

Tabla 1. Varianza acumulada para cada institucién bancaria por componente principal (%).

#CPs | CITIBANAMEX | BANORTE | BBVA | HSBC | INBURSA | SANTANDER | SCOTIABANK | G7
1 33 43 49 28 37 42 40 50
2 56 69 67 50 60 63 61 73
3 67 80 80 62 73 75 75 83
4 74 86 86 72 80 83 83 87
5 80 89 90 80 84 86 87 91
6 86 92 93 86 87 89 91 94
7 89 95 95 91 90 91 93 96
8 92 96 96 93 92 94 95 97
9 94 97 98 95 94 95 96 98
10 96 98 98 96 95 96 97 98
11 97 98 99 97 97 97 98 99
12 98 99 99 98 98 98 98 99
13 99 99 99 99 98 99 99 100
14 99 99 100 99 99 99 99 100
15 99 100 100 99 100 100 100 100
16 100 100 100 | 100 100 100 100 100
17 100 100 100 | 100 100 100 100 100
18 100 100 100 | 100 100 100 100 100
19 100 100 100 | 100 100 100 100 100
20 100 100 100 | 100 100 100 100 100
21 100 100 100 | 100 100 100 100 100
22 100 100 100 | 100 100 100 100 100
23 100 100 100 | 100 100 100 100 100
24 100 100 100 | 100 100 100 100 100

Fuente: Elaboracién propia con series histéricas de la CNBV.
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4.2. Conformidad y sincronia

Se analiza tanto la conformidad como la sincronia entre los componentes CP1G7, CP2G7 versus los
ciclos financiero y econémicos nacionales, de manera descriptiva.
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Figura 3. Comparativa entre Componentes Principales y puntos de giro del SICCA. Fuente:
Elaboracién propia con series histéricas de la CNBV e INEGI.

En la Figura 3, se grafican las series originales de los dos primeros Componentes Principales
del G7 (CP1G7 y CP2G7), los cuales acumulan mas del 70% de la varianza de las 24 variables, junto
con las fechas de inicio y terminacidon de las crisis Subprime y COVID-19, franjas en blanco. Se observa
una baja conformidad entre el CP1G7 y el CP2G7. Por otro lado, existe una alta sincronia entre el
CP1G7 versus los puntos de giro del SICCA; se aprecia como durante la crisis Subprime, que inicia en
abril de 2008, inicia al mismo tiempo en el CP1G7 como en la economia mexicana. En el mismo
sentido, para su recuperacion en febrero de 2009, el CP1G7 adelant6 su recuperacidn en tres meses
versus la economia mexicana. Algo similar sucedi6 para la crisis de la pandemia del COVID-19 (enero
2020 a abril 2020), el CPIG7 presenta una sincronia coincidente en el inicio de la crisis en enero de
2020 y su fin en abril de 2020.

Por otro lado, el CP2G7, presenta una baja conformidad con respecto a la economia mexicana.
Lo anterior puede observase en el comportamiento de los picos y valles para la crisis de la pandemia
del COVID-19. Mientras la economia mexicana se ve afectada por una caida, el CP2G7 presenta una
expansion. Por lo anterior se concluye que son series opuestas a los ciclos de negocio. Con relacién a
la crisis Subprime, del 2008, el CP2G7 presenta una sincronia retrasada de un mes respecto a la
economia mexicana, para el inicio y fin de la crisis.
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Figura 4. Comparativa entre el IPC, el Indicador propuesto y puntos de giro del SICCA.
Fuente: Elaboracion propia con series histdricas de la CNBV, INEGI y Yahoo Finance.

En la figura 4, estan las series originales del CP1G7 y del IPC, junto con las fechadas de los
puntos de giro del SICCA. Se observa una alta sincronia entre el CP1G7 y el IPC, asf también con los
puntos de giro del SICCA, para todos los picos y valles del SICCA, que corresponden con las crisis
Subprime, del 2008 y la crisis de la pandemia del COVID-19. En el mismo sentido, se percibe una alta
conformidad en las series del CP1G7, IPC y SICCA (expansiones y recesiones que se corresponden en
momentos similares), sugiere que este primer componente podria utilizarse como un indicador
coincidente respecto a la economia mexicana y con una sincronia casi coincidente con el IPC.

En la Figura 5, estan tanto los ciclos del CP1G7 como los del IPC, junto con el fechado de los
puntos de giro del SICCA. Se identifica una alta sincronia entre el ciclo del CP1G7 versus los puntos
de giro del SICCA. Las fechas de inicio y fin de las crisis Subprime, del 2008 y de la pandemia del
COVID-19, se corresponden. Es decir, los ciclos bancarios recienten las recesiones casi al mismo
tiempo que la economia nacional, al igual que sus expansiones.

Por su parte, el ciclo del CP1G7 versus el IPC presenta una sincronia retrasada, por poco
tiempo, pues el IPC anticipa con pocos meses al CPIG7. Con lo anterior se concluye que el ciclo
financiero obtenido a partir de los mercados financieros es un indicador adelantado a las recesiones
bancarias y de la economia.
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Figura 5. Comparativa entre ciclos el IPC, ciclos del Indicador propuesto y puntos de giro del SICCA.
Fuente: Elaboracidn propia con series histdricas de la CNBV, INEGI y Yahoo Finance.
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Figura 6. Comparativa ciclos del IPC, ciclos de los CP1 de los cuatro principales bancos de México y
puntos de giro del SICCA.
Fuente: Elaboracion propia con series histéricas de la CNBV, INEGI y Yahoo Finance.
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En la Figura 6 se presentan los ciclos del CP1 para los cuatro bancos principales de G7 (BBVA,
Santander, Citibanamex y Banorte) versus los ciclos del IPC, asi como los puntos de giro del SICCA.

El CP1de BBVA, presenta una mayor sincronia con el IPC y con la dindmica de la economia
nacional representada a través del SICCA. Durante la crisis Subprime del 2008 y para la crisis del
COVID en 2020, tanto las recesiones como las expansiones son practicamente coincidentes entre el
CP1 BBVAy el SICCA, mientras el ciclo del IPC anticipa a ambos con al menos dos meses.

El CP1 para Santander y Banorte presentan una sincronia retrasada versus el IPC y los puntos
de giro del SICCA, con al menos un mes. Es decir, mientras el indicador de la economia mexicana y el
IPC ya mostraron sus efectos en las recesiones, el CP1 para Santander y Banorte atin continuaba al
alza.

Finalmente, el CP1 del Citibanamezx, es el que menor sincronia presenta con los ciclos del IPC
y la dindmica nacional. Puede observarse como existe una expansién para el ciclo del CP1 de
Citibanamex, durante la crisis Subprime del 2008, mientras hay una recesién en la economia
mexicana a través del SICCA, y del IPC. Un caso similar se presenta para la crisis del COVID-19 en
2020. Mientras la economia mexicana y el IPC presentan una recesidn, en el CP1 de Citibanamex hay
una expansion. Lo anterior sugiere que las lineas de negocio de este banco pudieran no estar
relacionadas con la trayectoria de la economia mexicana, sino mas en inversiones y activos en el
exterior, como lo sugiere su estrategia comercial, con la venta de este grupo financiero3°.

4.1.3 Comportamiento de métricas antes y después de periodos crisis

Se analiza el impacto de las crisis financieras en el comportamiento de las métricas utilizadas en el
ACP para el G7, en la figura 7, estan los eigenvectores de cada métrica, en el espacio CP1 vs CP2. A
cada cuadrante se le asign6 una categoria, con base a las métricas contenidas.

Cuadrante I, Indicadores de Rentabilidad y Cobertura, en este cuadrante estan las métricas
ROA, ROE, Resultados Operacionales, Resultados antes de Impuestos, las cuales miden la rentabilidad
de la banca, igualmente la variable de Estimaciones Preventivas para Riesgos Crediticios la cual
indica el nivel de provisiones para hacer frente a las pérdidas por impago de los clientes.

Cuadrante I, Indicadores de Caja y Cobertura, en este cuadrante se ubican las métricas de
Disponibilidades e Indice de Cobertura como las mas representativas.

Cuadrante III, Indicadores de Morosidad, compuesto por las métricas Cartera Vencida e
Indice de Morosidad, también esta presente la variable Depésitos a Plazo.

Cuadrante 1V, Variables de Balance, contiene variables de activos y pasivos, como la Cartera
Vigente, Depdsitos Totales, Depoésitos a la Vista, Obligaciones Subordinadas y Activos Productivos.

30 https://www.forbes.com.mx/negocios-venta-banamex-estrategia-muy-buen-negocio-citi/
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Figura 7. Distribucion de variables en el espacio formado por los Componentes Principales Uno vs
Dos (CP1 vs CP2) para el G7.
Fuente: Elaboracion propia con series histéricas de la CNBV.

Una vez ubicadas las métricas en el espacio CP1 vs CP2, se procedio al analisis de la dinamica
de los puntajes en el mismo espacio, a través del tiempo. Para realizar este estudio, primero, se
dividio el conjunto de datos en periodos de tiempo, antes de cada crisis, durante y posterior a ella. En
total se fracciond la muestra en cinco periodos, como se muestra en la Tabla 2, con un color asignado
para cada periodo, el cual se utiliz6 tanto para sefialar cada puntaje dentro del periodo como la flecha
que indica la direccién de su movimiento.

Tabla 2. Fechas de agrupacién de los puntos y color asignado.

Periodo - Rango de fechas Color
enero 2002 - noviembre 2007 Azul
diciembre 2007 - junio 2009 Magenta (Crisis Subprime)
julio 2009 - diciembre 2019 Verde
enero 2020 - mayo 2020 Rojo (Crisis COVID-19)
junio 2020 - diciembre 2021 Azul turquesa

Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 8, estan tanto los puntajes como la direccién de su evolucién a través del tiempo
para cada periodo. El primer periodo es de enero 2002 a noviembre 2007 (azul), el primer puntaje
corresponde a la fecha enero 2002 y el dltimo a noviembre de 2007, la direccién de los puntajes en
este periodo inicia en el cuadrante III, el Indice de Morosidad en su punto mas elevado de todo el
periodo de andlisis, mientras la rentabilidad y el balance en un punto bajo respecto al horizonte total;
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durante el periodo la banca aumenta su rentabilidad y se direcciona al cuadrante I, disminuyendo la
morosidad, mientras el balance no tiene mayor impacto para este periodo, este fue el escenario con
mayor crecimiento de la rentabilidad.
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Figura 8. Distribucion de observaciones y variables en los Componentes Principales para el G7.
Fuente: Elaboracion propia con series histéricas de la CNBV.

Durante la crisis Subprime, periodo de diciembre 2007 a junio 2009 (magenta), el
comportamiento de la banca inicia en el cuadrante Il y se desplaza hacia el cuadrante III, se ve
aumentada la morosidad o Cartera Vencida, acompafiado de una reduccion en su rentabilidad, este
comportamiento es opuesto al cuadrante IV, el comportamiento va en contra del Indicador de
Balance, sin ser completamente opuesto.

Posterior a la crisis, periodo de julio del 2009 a diciembre de 2019 (verde), los puntajes
inician en el cuadrante Il y se mueven al Indicador de Balance, cuadrante IV, esto marca el
posicionamiento de la banca, las instituciones aumentan tanto sus activos como pasivos, por medio
de la colocacion de créditos y captacion de depdsitos respectivamente, pasando por el cuadrante I, lo
que muestra que el indicador de rentabilidad aumenta sin ser el mayor determinante del periodo,
asi mismo, el Indicador de Morosidad presenta un decrecimiento. Segin las observaciones la banca
se consolid6 y aument6 su participacion en México de manera sostenida.

Durante la crisis del COVID 19, periodo de enero 2020 a mayo 2020 (rojo), la banca se
comporta similar a lo visto durante la crisis Subprime, este periodo inicia en el cuadrante IV
dirigiéndose al Indicador de Morosidad, cuadrante III, aumenta la Cartera Vencida, acompafiado de
una disminucidn en la rentabilidad, comportamiento opuesto también al Indicador de Balance, esta
vez con mayor impacto en la disminuciéon de activos y pasivos. En particular, esta crisis no se
aproximé tanto al cuadrante Il como la Subprime.

El altimo tramo de tiempo inicia junio 2020 y va hasta diciembre de 2022 (azul turquesa), la
banca se estabiliza, se desplaza hacia los cuadrantes IV y I, en direccién contraria a los cuadrantes I1
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y 111, por la posicion de las tltimas observaciones, se puede decir que la banca esta queriendo volver
a niveles pre pandemia, tanto en nivel de activos y pasivos como de rentabilidad, asi mismo se
observa la disminucién del Indice de Morosidad, con una perspectiva de crecimiento en los siguientes
meses.

5. Conclusiones

El uso de informacién de los Estados Financieros del G7 permitié construir un indice acerca del
desempefio del sector bancario mexicano CP1G7. Se mostré que el indice propuesto CP1G7, al ser
comparado sus ciclos versus los del IPC y el SICCA, es un indicador adecuado para medir el estado
(recesion o expansion) que guarda el sistema bancario mexicano, o incluso, un banco en especifico.
En particular, el indice revel6 estar altamente relacionado con la economia mexicana, al tener una
sincronia casi coincidente con su principal indicador, el SICCA, asi también, se advirtié que el IPC,
ciclos financieros, adelanta tanto a los ciclos econdmicos como a los bancarios.

Adicionalmente, el andlisis de la dindmica de los puntajes en periodos antes, durante y
después de las crisis Subprime y COVID 19, permiti6 identificar las variables que mas impactan en
cada periodo (estado del sector), asi como la direccién que tuvieron, lo cual es util como
complemento para analisis financieros o de riesgos. En particular, el comportamiento de la banca en
los periodos previos, durante y posteriores a las crisis se vio determinado en su mayoria por
aumentos y disminuciones en variables especificas. Por ejemplo, tanto previo como posterior a las
crisis, la banca tiende a aumentar su rentabilidad ademas de consolidar su posiciéon con un
crecimiento sostenido en sus activos y pasivos, durante las crisis, estas variables retroceden, con un
impacto mayor en la rentabilidad, mientras el Indice de Morosidad incrementa, dado el incremento
en la cartera vencida.

En conclusion, el CP1G7 propuesto, no solo se valida mediante su conformidad y sincronia
con los ciclos econémicos y financieros, si no también, con base al analisis de la dinamica de las
variables en el espacio CP1 vs CP2; donde queda de manifiesto el deterioro del sector en los periodos
de las crisis analizadas. Tanto el indice CP1G7 como el analisis de la dindmica de los puntajes, son
herramientas utiles para la deteccion temprana de posibles amenazas para la estabilidad financiera.
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7. Anexos

7.1 Anexo 1 - Descripcion de las variables

A continuacion, se describen las variables utilizadas, la division sobre Activo (/Activo) significa que
la variable representa una proporcion respecto al total del activo, igualmente para otras variables
como Capital o Ingresos por Intereses:

Activos totales - Suma de los rubros o cuentas contables dentro del activo en los estados
financieros, como las disponibilidades, cartera de créditos, inversiones en valores entre otros.
Disponibilidades/Activos (disp_Act) - Montos por conceptos de dinero en caja (b6vedas),
dinero en otros bancos y otras disponibilidades como dinero en otras divisas.

Cartera vigente/Activos (cart_vig_act) - Créditos pagados por los clientes y que no tienen mas
de 90 dias de atraso en sus pagos.

Cartera vencida/Activos (cart_ven_act) - Monto de los créditos no pagado por los clientes
moratorios, es decir que llevan méas de 90 dias con retrasos en sus pagos.

Estimacion preventiva para riesgos crediticios/Activos (est_prev_act) — Monto de reservas que
estima la institucién bancaria segiin normas regulatorias de la CNBV, para hacer frente al
monto de los créditos que no sera pagado por los clientes.
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Depdsitos Totales/Activos (dep_tot_act)- Monto reflejado como pasivo del banco por el
concepto de depdsitos que han realizado los clientes, como ejemplo los que se tienen por el
concepto de pagos de némina a las personas.

Depdsitos a plazo/Activos (dep_pla_act) - Es la parte de los depdsitos que cuenta con un plazo
fijo para ser devuelto a los clientes, este tipo de depoésitos paga intereses a los clientes.
Obligaciones subordinadas/Activos (obl_subor_act) - Valor de los titulos de renta fija emitidos
cuyo cobro de intereses puede estar condicionado a cierto nivel de beneficios, en caso de
quiebra, los poseedores de los titulos deberan esperar al pago de las deudas ordinarias.
Activos productivos promedio/ Activos (act_prod_prom)- El activo productivo es el monto
representado por la cartera de créditos vigente mas la cartera de inversiones en titulos y
valores. Esta variable representa la proporcion entre estos activos y el total de los activos.
Depdsitos exigibilidad inmediata/Activos (dep_vist_act) - Es la parte de los depdsitos que no
cuenta con una fecha minima en que pueda ser retirado, por lo que los clientes disponen de
ellos cuando lo necesiten, este tipo de depdsitos no paga intereses a los clientes.

Cartera vencida/Capital (cart_ven_capcpn) - Monto de los créditos no pagado por los clientes
moratorios, es decir que llevan mas de 90 dias con retrasos en sus pagos.

Estimacion preventiva para riesgos crediticios/Capital (estries_capcon) - Monto de reservas
que estima la institucidn bancaria segiin normas regulatorias de la CNBV, para hacer frente
al monto de los créditos que no sera pagado por los clientes.

Capital Contable/Activos (cap_act) - Esta variable representa la razén entre el capital contable
actual de la institucion y el monto del total de activos.

Gastos por intereses/ingresos por intereses (gasint_inging)- Monto de intereses que se pagaron
por la institucion a las contrapartes, esto puede ser por saldos de depdsitos con intereses o
préstamos interbancarios entre otros.

Estimacion preventiva para riesgos crediticios/Ingresos por intereses (est_prev_ingin) - Es el
gasto efectivamente ejecutado en el mes por concepto de los créditos que no fueron pagados
por los clientes.

Ingresos por comisiones, tarifas y otros ingresos/ingresos por intereses (comi_ingin)- Ingresos
derivados del cobro de comisiones.

Intereses inversiones en valores, operaciones con valores, derivados/Ingresos por intereses
(int_val_ingin) - Son los ingresos generados por inversiones en acciones o bonos, igualmente
los ingresos generados por instrumentos derivados se consolidan en este rubro.

Otras comisiones y tarifas cobradas/Ingresos por intereses (otr_ing_ingin)- Tarifas cobradas
que no se encuentren en el rubro de comisiones y tarifas cobradas.

Comisionesy tarifas pagadas/ingresos por intereses (comig_ingin) - Gastos incurridos por pago
de comisiones y tarifas, uso de locaciones de otros bancos como cajeros o servicios.
Resultado antes de impuestos a la utilidad/Ingresos por intereses (res_sinimp_ingin)- Neto de
todos los ingresos de la instituciéon con todos los gastos incurridos, incluidos los montos
provenientes directamente de la operacién y otros gastos o ingresos.

Resultado de la operacion/Ingresos por intereses (res_oper_ingin)- Monto final de resultados
luego de aplicar los impuestos correspondientes a las ganancias.

(Ingresos operativos totales - gastos operativos totales) / Activos productivos (ing_oper._tot)-
Total de ingresos y el total de gastos de la institucidn, dividido en activos productivos totales.
ROA- Ratio de ingresos totales de la institucidn sobre los activos totales.

ROE- Ratio de ingresos totales de la institucion sobre el capital contable.
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e (artera de Créditos total/Depdsitos Totales (pres_depos)- Ratio del total de cartera de créditos
incluyendo vigente y vencida sobre el total de depdsitos incluyendo vista y plazo.

e Indice de Morosidad de cartera total (ind_mor)- Porcentaje de la cartera que ha entrado en
mora, es decir que esta con estatus de cartera vencida.

e Indice de cobertura de la cartera total (ind_cor)- Porcentaje del monto que se tiene cubierto
de la cartera vencida por las estimaciones preventivas para riesgos crediticios.

e C(apital Neto / Requerimiento de Capital Total (req_capnet_rectot)- Monto a reservar por
regulacion para por el riesgo de insolvencia, porcentaje sin cubrir por las estimaciones
preventivas de riesgo crediticio, se calcula con los activos ponderados por riesgo. El
denominador es el monto requerido para hacer frente a estos riesgos segin la normativa.

e (apital Bdsico / Requerimiento de Capital Total (req_capbas_rectot)- Monto compuesto por los
activos de alto valor que de la institucion, como reservas de capital, utilidades, inversiones en
entidades financieras, inversiones en personas relacionadas entre otros. El denominador es
el monto minimo que se requiere para hacer frente a estos riesgos segiin la normativa.

e (apital Bdsico / Activos en Riesgo Totales (CCB) (req_capbas_act_ries)- Ratio entre el capital
basico y los activos en riesgo totales, estos ultimos corresponden a los préstamos, activos
sujetos a riesgo de mercado y operaciones sujetas a riesgo operacional.

En la Tabla 2, se lista las variables utilizadas, en la primera columna es el nombre de la variable, la
segunda una descripcién breve de su calculo y la tercera el origen del dato3.

Tabla 2. Descripcidn de las variables calculadas. Fuente: Elaboracién propia.

Variable Descripcion del calculo Fuente
disp Act Disponibilidades/Activos Balance
cart_vig_act Cartera vigente/Activos Balance
cart_ven_act Cartera vencida/Activos Balance
est_prev_act Estimacion preventiva para riesgos crediticios/Activos Balance
dep_tot_act Depodsitos/Activos Balance
dep_pla_act Depositos a plazo/Activos Balance
obl_subor_act Obligaciones subordinadas/Activos Balance
act_prod_prom Activos productivos promedio/ Activo total Balance
dep_vist_act Depositos exigibilidad inmediata/Activos Balance
cartven_capcpn Cartera vencida/Capital Contable Balance
estries_capcon Estimacion preventiva para riesgos crediticios/Capital Balance
cap_act Capital contable /Activo Total Balance
gasint_inging Gastos por intereses/ingresos por intereses Resultados
est_prev_ingin Estimacion preventiva para riesgos crediticios/Ingresos por | Resultados
comi_ingin Ingresos por comisiones, tarifas y otros ingresos/Ingresos Resultados
int_val_ingin Intereses inversiones en valores, operaciones con valores, Resultados
derivados/Ingresos por intereses
otr_ing_ingin Otras comisiones y tarifas cobradas/Ingresos por intereses | Resultados

31 La columna fuente se determina con base en el cilculo y origen de los datos, si es un dato obtenido del Balance General
sobre el total de Activos, tendra la marca Balance, si es un dato obtenido del Estado de Resultados sobre el total de Ingresos
por Intereses, tendra la marca Resultados, los datos con marca Especifica, contienen calculos con datos tanto del Balance
General como del Estado de Resultados, o pueden tener un ratio respecto a una variable distinta a los Activos o Ingresos
por Intereses, como ejemplo el ROE, cuyo calculo se realiza tomando los Ingresos Totales sobre el Capital Total.
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comig_ingin
res_sinimp_ingin
res_oper_ingin
ing_oper_tot

ROA

ROE
pres_depos
ind_mor
ind cor
reqg_capnet_rectot
reg_capbas_rectot
req_capbas_act_ri
es

Comisiones y tarifas pagadas/Ingresos por intereses

Resultado antes de impuestos a la utilidad/Ingresos por
Resultado de la operacion/Ingresos por intereses
(Ingresos operativos totales - gastos operativos totales) /
Activos productivos

ROA

ROE
Cartera de Créditos Total/Depdsitos Totales
Indice de Morosidad de la cartera total
Indice de cobertura de la cartera total
Capital Neto / Requerimiento de Capital Total
Capital Basico / Requerimiento de Capital Total
Capital Basico / Activos en Riesgo Totales (CCB)

Resultados

Resultados
Resultados
Especifica

Especifica
Especifica
Especifica
Especifica
Especifica
Especifica
Especifica
Especifica



