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Volatilidad dinamica

en el sector bancario en México:
evidencia DCC-GARCH

vs Copula-GARCH

Dynamic volatility of bank stock
returns in Mexico: DCC-GARCH
vs Copula-GARCH approaches

Resumen

Objetivo: Analizar la volatilidad dinamica entre principales
bancos situados en México.

Metodologia: se emplean dos metodologias alternas: i) DCC-
GARCH y ii) Cépula-GARCH con ventanas mdviles. Se utili-
zan los precios accionarios semanales de cierre de cuatro
bancos en México: BBVA, Citi-Banamex, Banorte e Inbursa
del 27 de enero de 2009 al 29 de octubre de 2021.
Resultados: Se confirma que la correlacion entre volatilida-
des de los bancos es cambiante.

Limitacién: La principal es que no se pudieron incluir mas
bancos debido a la evolucién de los precios de sus acciones.
Originalidad: La originalidad subyace en el contraste de
resultados, a través de las metodologias propuestas se
obtienen resultados similares y estos son mas restrictivos
conforme la metodologia incluye una captura distribucional
optima sobre el comportamiento de los datos.

Conclusidn: al existir patrones diversos de volatilidad entre
los principales bancos en México, se puede promover la
diversificacion de portafolios.
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Abstract

Objective: To analyze the dynamics of volatility among the
main banks in Mexico.

Methodology: Two complementary methodologies are
used: i) DCC-GARCH and ii) Rolling window Copula-GARCH.
Weekly closing prices of stocks among four of the main
banks are used: BBVA, Citi-Banamex, Banorte and Inbursa,
from January 27, 2009 to October 29, 2021.

Results: The results confirm a time-varying correlation.
Limitations: The main limitation is that we have not been
able to include more banks due to the evolution of their
prices.

Originality: The originality lies in the contrast of the results.
Both methodologies report similar results, but these are
more restrictive as the distribution optimally captures the
behavior of the data.

Conclusions: We conclude that different volatility patterns
encourage investment decisions that consider potential
losses and promote portfolio diversification.
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Introduccion

Los bancos juegan un papel clave en la economia,
ya que son los intermediarios financieros por
excelencia, aquellos que canalizan el ahorro y lo
dirigen hacia la inversion haciendo posible el cre-
cimiento empresarial y la adquisicién de activos
por parte de las economias domésticas, mejoran-
do la situacién de los diversos agentes econémi-
cos, ofreciendo productos de ahorro, inversién y
cobertura.

Con base en la informacién reportada por
Comisién Nacional Bancaria y de Valores (CNBY,
2021)%, al cierre de enero del 2021 en México
existian 50 instituciones bancarias, de los cuales
s6lo cuatro concentran mas del 60% de partici-
paciéon de mercado en la cartera de consumo y
casi 50% de la cartera empresarial. Asi, por su
tamafio, han sido denominados de importancia
sistémica: BBVA Bancomer (BBVA), Citibana-
mex (C), Banorte (GFN), e Inbursa (GFIN). La
importancia sistémica radica en que la quiebra
potencial de dichas instituciones podria poner
enriesgo la estabilidad del sistema financiero en
México?.

Las instituciones bancarias se encuentran
sujetas a multiples riesgos, de caracter tanto en-
dégeno como exégeno: uno de estos riesgos se
relaciona con los cambios abruptos en las coti-
zaciones de sus activos. Una alta volatilidad en el
rendimiento de sus acciones podria tener efectos
en el costo financiero. Los accionistas deman-
darfian mayor utilidad ante mayor riesgo. Igual-
mente, al ser percibidos como instrumentos con

1 https://www.cnbv.gob.mx/Entidades-Autorizadas/
Paginas/Banca-Multiple.aspx

Cabe sefialar que en un principio se planteé la inclu-
sion de otros tres bancos que junto con los menciona-
dos, constituyen al grupo denominado G7; sin embar-
go, dado que habia muchas observaciones faltantes en
las series de las cotizaciones de los bancos Santander,
HSBC y Scotiabank, se decidid no incluirlos en el estu-
dio.
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mayor riesgo, la colocacién de activos existentes
y nuevas emisiones, podria llegar a presentar
complicaciones.

En el contexto financiero global actual, carac-
terizado por la presencia de multiples y persis-
tentes crisis, las relaciones entre las instituciones
bancarias clave son de sumo interés en términos
de supervisién y regulacién. Una alta dependen-
cia en el riesgo/volatilidad de los rendimientos
accionarios, podria llegar a tener graves implica-
ciones relacionadas con el riesgo sistémico, po-
niendo en peligro el correcto funcionamiento del
sistema financiero.

Asi, el presente trabajo de investigacién pro-
pone un andlisis dindmico de la volatilidad de los
rendimientos accionarios de dichas instituciones;
en otras palabras, la relacion que existe en el ries-
go entre cada institucién. La hipotesis por con-
trastar es que existe una relacidon de dependencia
entre los rendimientos de las acciones bancarias,
misma que es variante en el tiempo y de diversa
intensidad para cada par de bancos.

Los hallazgos son de suma importancia para el
publico inversionista local e internacional y para
los disefiadores de politica econémica y para las
autoridades de supervision y regulaciéon banca-
rias en México y a nivel internacional.

Para lograr el objetivo propuesto, se modelan
las volatilidades de los rendimientos accionarios
por medio de modelos GARCH univariados. Una
vez estimada la volatilidad condicional, se estima
la relacion por pares mediante dos metodologias:
correlacion condicional dindmica (DCC-GARCH)
y cépulas dinamicas (Copula-GARCH). El periodo
de estudio seleccionado comprende de 27 de ene-
ro de 2009 al 29 de octubre de 2021, incluyendo
subperiodos de relativa calma y crisis, tales como
la crisis de la deuda soberana y la mas reciente
crisis por la pandemia del Covid-19.

La contribucién del trabajo radica en varios
aspectos: 1) la literatura sobre el andlisis de
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las relaciones interbancarias en México es muy
escasa, 2) las metodologias propuestas son re-
lativamente novedosas y permiten capturar
apropiadamente la dindmica de las series finan-
cieras: no linealidad, no normalidad, heteros-
cedasticidad, memoria larga, valores extremos,
por mencionar algunas, 3) los resultados son de
suma importancia para la toma de decisiones
de inversion y en términos de la supervisién y
regulacidn financiera.

El trabajo se estructura de la siguiente mane-
ra: la seccidn dos presenta la literatura relaciona-
da, la tercera seccién describe la metodologia y
datos, la seccion cuatro analiza los resultados y la
quinta parte concluye el trabajo.

Revision de la literatura

Existe extensa literatura sobre diversos temas
relacionados con el sector bancario en México,
el crédito y el financiamiento (Zurita, 2017),
la relacién entre crédito bancario y crecimien-
to econdémico (Lizarraga y de la Cruz Gallegos,
2011; Miller, 2013), morosidad y rentabilidad
en la banca (Rodriguez, 2015), andlisis de ries-
go crediticio (Garcia y Garcia, 2010; Garcia, Bo-
livar y Vazquez, 2016; Garcia, Garcia y Martinez,
2017), competencia y estructura del sector ban-
cario (Gomez Rodriguez, Rios Bolivar y Zambra-
no Reyes, 2018), por mencionar algunas lineas
de investigacion.

La existencia de estudios sobre la rentabilidad
bursatil de los bancos en México, hasta donde
se sabe, es casi nula. Ain mas escasos, aquellos
trabajos que versan sobre la relacién de la vola-
tilidad de los rendimientos entre los principales
bancos en México. No obstante, existen algunos
trabajos a nivel internacional sobre estos temas,
como aquel desarrollado por Lobera, Pelayo y Ro-
jas (2018) que analizan la valoracién bursatil y
rentabilidad de los bancos en Espafia, Eurozona
y EE. UU. Igualmente, Adrianzen (2016) estudia
la rentabilidad de los bancos comerciales y el am-
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biente macroeconémico en Peru. Para la misma
economia, Castro (2015) examina el riesgo sisté-
mico en el sistema financiero peruano.

En términos de la volatilidad de los rendimien-
tos bursatiles bancarios, Moshirian y Wu (2012)
analizan la relacién entre la volatilidad del sector
bancario y el crecimiento econémico en 36 merca-
dos. Para ello emplean un modelo de datos panel
a través del Método Generalizado de Momentos
(MGM). Los resultados revelan una relacién po-
sitiva entre los rendimientos de las acciones ban-
carias y el crecimiento econémico futuro, y una
relacién negativa entre la volatilidad de los rendi-
mientos de las acciones bancarias y el crecimiento
econdémico futuro.

Schwert (2011) realiza un andlisis de largo
plazo (1802-2010) para medir la volatilidad y
analizar su variacién en el tiempo. Los hallazgos
sefialan que la volatilidad del rendimiento de las
acciones tuvo un incremento importante en la cri-
sis del afio 2008, sobre todo, en las acciones de
empresas financieras.

En cuanto a la linea de investigacién que se
centra en los spillovers (derrames) de volatilidad
en el mercado accionario, Barunik et al. (2015)
midieron las asimetrias en los derrames de vola-
tilidad procedentes de buena y mala volatilidad
en siete sectores de la economia estadounidense.
La evidencia empirica refiere que el sector finan-
ciero es aquel con una mayor cantidad de efectos
derrame, a raiz de la crisis financiera.

Choudhry y Jayasekera (2014) analizan los
derrames en la volatilidad y rendimientos en la
industria bancaria en Europa durante la crisis
financiera global. Proponen un modelo multiva-
riado GARCH-GJR. Los resultados apuntan a que
hubo un efecto derrame asimétrico en el periodo
precrisis desde Alemania, Reino Unido y Estados
Unidos, hacia el resto de las economias pequefias
dentro de la Unién Europea. Durante la crisis, la
cantidad de derrames crecié desde las economias
grandes hacia las pequefias.
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Metodologia

El presente trabajo tiene por objetivo analizar la
relacion dinamica que existe entre la volatilidad
condicional de los rendimientos accionarios de
cuatro de las principales instituciones bancarias
que operan en México, por pares. Para lograr di-
cho objetivo, se emplean dos metodologias com-
parativas: DCC-GARCH y Cépula-GARCH.

En primer lugar, se estiman las volatilidades
de los rendimientos accionarios bancarios para
cada serie, a través del modelo GARCH univaria-
do. Una vez que se cuenta con dichas estimacio-
nes, una para cada institucién bancaria, las series
se modelan de manera bivariada a través de los
modelos DCC y Cépula, con el fin de comparar
los resultados.

Es preciso mencionar que el trabajo tiene for-
talezas empiricas al incorporar la metodologia de
copulas que permite capturar valores extremos y
admite la vinculacién entre variables, generando
una funcién de distribucién conjunta. Se hace uso
de ello, ya que el modelo DCC-GARCH ya ocupa
en un sentido directo la varianza condicional del
GARCH univariado, mientras que la funcién cépu-
la toma la varianza condicional del GARCH univa-
riado para cada serie y forma una funcion de dis-
tribucién conjunta que se ajusta a la naturaleza
de los datos. Dicha estimacion se realiza “n” veces
a través del uso de ventanas rodantes.

Modelos GARCH

Los modelos de la familia autorregresiva condi-
cional heteroscedastica (ARCH) describen a la
varianza condicional en funcién de los cuadrados
de las perturbaciones y de las varianzas condicio-
nales de observaciones previas.

La ventaja de estos modelos es que son capa-
ces de capturar las caracteristicas primordiales
de las series financieras (Francq y Zakoian, 2010).
Acorde con lo anterior y conforme a lo expuesto
por Bollerslev (1986), el proceso GARCH (p,q) se
describe como:
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E; | /e N(O,h,) (1)
q b
h,=a,+ Za’isf—i + ZB;hz—i (2)

Donde e, representa un proceso estocastico
en tiempo discreto, ,_, es un conjunto de in-
formacién a través del tiempo ty k. es la vola-
tilidad condicional bajo las singularidades de
p=0,g > 0,a0> 0,a;,20,:=1,2,...,g y B;=0
t=1,2,...p.Si p= 0 se tiene el proceso ARCH (q)
en regresion. La condicion a; + B; < 1 representa
un proceso GARCH estacionario en el cual la per-
manencia en la volatilidad se interpreta median-
te los valores de los coeficientes @; y ;. Donde si
B: > a:los choques tienen efectos de largo plazo y
la volatilidad no disminuye rapidamente (Boller-
slev, 1986).

Los modelos GARCH univariados han sido ex-
tensamente empleados para modelar la volatili-
dad de: indices bursatiles (Oberholzer y Venter,
2015 y Aliyev, Ajayi y Gasim, 2020), precios de
opciones (Venter, Mare y Pindza, 2020 y Venter,
Levendis y Mare, 2022), precio del petréleo (Bou-
seba y Zeghdoudi, 2015 y Bouazizi, 2021), y tipos
de cambio (Pilbeam y Langeland, 2015), por men-
cionar algunos activos financieros.

En la presente investigacion los modelos
GARCH son empleados para estimar la volatilidad
de las series financieras. Una vez estimada dicha
volatilidad condicional, se miden los niveles de
correlaciéon dindamica a través de una doble im-
plementacion: primeramente, a través del mode-
lo DCC-GARCH y posteriormente via la estimacion
de copulas dinamicas con el uso de ventanas mé-
viles. Ambos andlisis se realizan sobre las series a
la vez por pares.

Modelos de correlacion condicional

DCC-GARCH
El modelo de Correlaciéon Condicional Dindmica
(DCC) parametriza directamente las correlacio-
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nes condicionales a partir de los residuos estan-
darizados (e:) de la volatilidad modelada por un
GARCH univariado. La principal ventaja del mo-
delo, en relacion con otros GARCH multivariados,
es el nimero de parametros a estimar dentro del
proceso de correlacion, el cual es independien-
te del nimero de series correlacionadas (Engle,
2002). En otras palabras, el modelo DCC no so-
bre-parametriza, facilitando el analisis de los re-
sultados.

De acuerdo con Engle (2002) y Aielli (2013),
la ecuacion que describe a este proceso esta dada
por:

H, = DiR.D} (3)
Q, = (1 = = b)§+ 05:—18;—1 + bQ;-1 (4)
R = Qr 'Q.Qr '(5)

En la cual, dentro de la ecuacién 3, para la deter-
minacién de la matriz de covarianza condicio-
nal (), D:representa a la matriz de varianzas
condicionales formada por los elementos dia-
gonales de la estimaciéon de un modelo GARCH
univariado diag(hy,...,hy). Luego, R, = [0l es
la matriz de correlaciéon condicional compuesta
por la matriz de cuasi-correlaciones @, = [g;.:]y
Q. = diag(qu.s...,qm.). Finalmente, a y b son esca-
laresy Q = Ele.€ll

Al igual que los modelos GARCH univariados,
los modelos DCC-GARCH han sido ampliamente
empleados en la literatura empirica, ya que son
de gran utilidad para medir la influencia o sen-
sibilidad que tiene un cierto activo ante cambios
en otro instrumento o variable relevante. Asi, se
han estudiado los efectos de contagio y trans-
misiéon entre diversas monedas (Gomez-Gon-
zales y Rojas-Espinosa, 2019 y Gabauer, 2020),
indices bursatiles (Chittedi, 2015 y Le y Tran,
2021) y mercaderias (Shiferaw, 2019 y Jiang,
etal. 2021).
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Teoria de Cépulas

La funcién copula es una funcién de distribucion
multivariada generada a través de funciones de
distribucion marginales uniformemente dis-
tribuidas, a través del teorema de Sklar (SKlar,
1959). Se sabe que, para cada funcién de distri-
bucién multivariada, ficilmente se deriva una
funcién cépula. De hecho, dada una distribucion
F con marginales F,,...,F,, la funcién cépula se

denota como:
Clttryeyt) = FOFT (1), i (0)) (6)

De acuerdo al teorema de Sklar, la densidad n-di-
mensional f puede ser representada como

f(@yenz,) = f@) * - * f(@) * e(Fi(21), ... Fu (2.) (7)

donde ¢ es la funcién de densidad de la cépu-
la c. Este resultado reconoce que es permisible la
eleccion de funciones de distribucién marginales
diferentes y una estructura de dependencia ge-
nerada por la copula, para luego ser usadas en la
construccién de una distribucién multivariada.
En este sentido, se pretende lograr una estima-
cion mas refinada del comportamiento correla-
cional de la volatilidad obtenida a través de los
modelos GARCH de los cuatro bancos propues-
tos; cabe decir, las volatilidades obtenidas por el
GARCH univariado fungen como las funciones de
distribuciéon marginal bajo andlisis y éstas, previo
a la estimacion via la funcién coépula, son ajusta-
das a un Kernel Gaussiano, para una captura mas
refinada de su comportamiento.

Existe un nuimero considerable de familias
de copulas?; sin embargo, sélo unas cuantas fun-
ciones copula juegan un papel importante, entre
las familias de cépulas que tienen este papel se
encuentra la familia de cépulas arquimedianas,
dichas cépulas arquimedianas seran las que es-

3 Para mayor referencia véase el libro “Una Introduc-

cién a las Cépulas” de Roger Nelsen (Nelsen, 2006).
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timaremos en este trabajo de investigacién. Cabe
decir, las copulas arquimedianas se distinguen
por tomar en cuenta la asimetria ponderando
mayor peso a las estimaciones de las colas (Liebs-
cher, 2008). Es importante mencionar, que se
enuncian solo cépulas bivariadas, es decir, copu-
las generadas a través de la interaccion entre s6lo
dos funciones marginales de distribucion. En este
caso las volatilidades de los bancos obtenidas por
los GARCH univariados. Esto debido a que se re-
quiere contrastar la relaciéon existente entre solo
dos variables, en otras palabras, cudl es la corre-
lacién entre dos variables.

La distribucién bivariada perteneciente a la
familia de las cépulas arquimedianas esta repre-
sentada como,

Co(unuz) = ¢ b (ur) + ¢ (u.)],
0 =< wu,u, =1(8)

donde ¢, es convexa y decreciente tal que
. = 0.Alafuncion ¢. se le denomina generador
delacoépula C,ylainversa del generador ¢, esla
transformada de Laplace de una variable laten-
te denotada v, la cual induce la dependencia a.
De esta manera, la seleccién de un generador da
como resultado diferentes cépulas de la familia
arquimediana. En lo concerniente a este trabajo
solo se especifican tres copulas de esta familia
arquimediana, las cuales son las mas usuales
dada su aparentemente facil estimacion y carac-
teristicas: la copula Clayton, la cdpula Gumbel,
y la copula Frank. La Tabla 1 resume las carac-
teristicas de las cdpulas arquimedianas que se
estimaran.

Cada una de las multiples familias de copulas
esta caracterizada por un parametro que mide la
relacién entre las distribuciones marginales, el
pardmetro de dependencia. La estimacién del pa-
rametro de dependencia en este trabajo se reali-
za mediante el procedimiento de maxima verosi-
militud. Este mecanismo de estimacion puede ser
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aplicado a cualquier familia de c6pulas a través de
la maximizacién de su funcién de log-verosimili-
tud. La funcién de log-verosimilitud de la funcién
copula estd definida como,

U6) = SR (e () + 35 300, 5) ©

i=li=1

en donde @ es el conjunto de parametros tan-
to de las marginales como de la cépula. De esta
manera, dados el conjunto de marginales y una
copula, la funcién de log-verosimilitud puede ser
maximizada obteniendo de esta forma el estima-
dor de maxima verosimilitud.

Cabe decir, existe una relacion entre el para-
metro de dependencia 8 y el parametro de con-
cordancia Tau de Kendall, t. El parametro Tau de
Kendall funge como un parametro de dependen-
cia perfeccionado, dado que su calculo se basa en
rangos.

Existen varios criterios para determinar cual
es la copula que mejor se ajusta a la distribucion
de los datos; entre las mas utilizadas se encuen-
tran los criterios de informacién de Akaike (AIC)
y el criterio de informacién Bayesiano (BIC). La
Tabla 2 especifica cdmo son estimadas estas
pruebas de bondad de ajuste.

Asimismo, las funciones copula a través de
la dependencia de cola capturan la dependencia
en presencia de eventos extremos, esto debido a
que pondera la relacién de dependencia existente
en las colas de las distribuciones. La Tabla 3 mues-
tra los coeficientes de dependencia de cola de c6-
pulas bivariadas.

Resumiendo, la parte metodolégica referente
a la teoria de cépulas y en particular su imple-
mentacion via las copulas arquimedianas pro-
puestas, la Tabla 4 muestra las ecuaciones resul-
tantes de la implementacidn de la dependencia
absoluta y la dependencia de cola de las copulas
arquimedianas propuestas. En si, se tiene que,
una vez que se han estimado los parametros
de cada una de las cépulas, los valores de estos
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parametros son utilizados para determinar la de-
pendencia via la tau de Kendall y las respectivas
dependencias de cola.

Dadas sus bondades metodoldgicas, las cé-
pulas también han sido usadas para estimar la
estructura de dependencia en: las pérdidas de
portafolios (Yaméogo y Barro, 2021), los merca-
dos de valores (Yang, etal., 2015), mercado de bo-
nos y mercado accionario (Naifar y Hammoudeh,
2016), entre algunos otros estudios.

Resultados

Para la estimacién de la correlacién dindmica
entre las volatilidades de los cuatro bancos esti-
pulados: BBVA, Citi-Banamex, Banorte e Inbursa;
se utilizan los datos de los precios accionarios
semanales* de cierre, siendo el periodo bajo ana-
lisis del 27 de enero de 2009 al 29 de octubre de
2021. La Grafica 1 muestra los precios acciona-
rios de los bancos y la Grafica 2 exhibe tanto los
rendimientos de los precios accionarios, asi como
los respectivos precios accionarios de los bancos
bajo analisis.

Previo a la estimacion y andlisis de la corre-
lacion dinamica, en la Tabla 5 se presentan los
estadisticos descriptivos. Se puede notar que
Grupo Financiero Banorte (GFN) es aquel cuyos
rendimientos promedio presentan mayor valor,
seguidos por Grupo Financiero Inbursa (GFIN) y
por Citi-Banamex (C). Cabe sefialar que los ren-
dimientos son negativos en el caso de BBVA. En
cuanto a la variacién de dichos rendimientos se-
manales, es de sefialar que el comportamiento es

*  En un inicio, la investigacion contemplaba datos dia-
rios; sin embargo, a diferencia de otros sectores, las
acciones del sector bancario mexicano no experimen-
tan variaciones tan importantes en su precio, por lo
cual, los valores de los rendimientos diarios no pre-
sentaban cambios, es decir, sus variaciones diarias en
muchos casos eran cero, dificultando la modelacion.
Asi, se propone una investigacién con datos semana-

les, obteniendo resultados favorables.
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muy parecido, es decir, que la desviacion estandar
(riesgo) de las series tienen un valor similar, al-
rededor de 4.5%, exceptuando el caso de Citi-Ba-
namex con un valor de 6.7%. En cuanto al ses-
go, BBVA e Inbursa muestran valores positivos,
mientras que Banorte y Citi-Banamex, reflejan un
sesgo negativo. Igualmente, la Tabla 5 muestra
los resultados de las pruebas de normalidad (Jar-
que-Bera) y Heteroscedasticidad o efecto ARCH.
Asi, se puede observar que las series no son nor-
males ni homoscedasticas, por lo que la aproxi-
macion GARCH es apropiada para la modelacién
de las series.

La Tabla 6 reporta los resultados de las prue-
bas de raices unitarias, las cuales permiten garan-
tizar la condicion de estacionaridad en las series
tanto en niveles como en primeras diferencias y
en los tres casos, considerando intercepto, inter-
cepto y tendencia, y ninguno de los anteriores. La
ausencia de raiz unitaria es cualidad necesaria
para la estimacién de los modelos GARCH y DCC.

Los resultados del modelo AR(1) GARCH (1,1)
univariado, presentados en la Tabla 7, evidencian
que los términos del ARCH y GARCH son estadis-
ticamente significativos y al mismo tiempo la con-
dicion sobre la suma de los términos a y A para
los rendimientos accionarios de los cuatro ban-
cos se mantienen menores y cercanos a la unidad.
Esto se traduce en la presencia de un proceso de
reversion a la media en la volatilidad de las varia-
bles donde los choques s6lo son transitorios.

La Grafica 3 muestralas volatilidades condicio-
nales obtenidas a través del proceso AR(1) GARCH
(1,1) univariado para cada uno de los bancos.

La Grafica 3 evidencia varios periodos de
marcada volatilidad, pero sobresalen dos pe-
riodos de alta volatilidad: uno durante el 2009
como consecuencia de las secuelas de la crisis
Subprime y otro en el primer trimestre de 2020
originado por la crisis sanitaria por Covid-19, la
cual se convirtié rdpidamente también en crisis
financiera.
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La Tabla 8 muestra los resultados del modelo
AR(1) GARCH(1,1) DCC. Como se puede observar,
los bancos cuyas volatilidades de sus rendimien-
tos muestran mayor correlaciéon p,,; son BBVA
y City Banamex (0.46), seguidos por la relacién
Inbursa-Banorte (0.38). Dicho hallazgo es inte-
resante, debido a que la primera relacién se da
entre los dos bancos con mayor participacién en
México, en términos de cartera de consumo. Am-
bos bancos son de origen extranjero y eso podria
explicar que la evolucién de sus rendimientos se
vea influenciada por factores similares. En cuan-
to a la segunda relacién con mayor valor, ambos
bancos son de capital mexicano y podrian verse
mas afectados por variables locales. Los resulta-
dos sefialan que las correlaciones entre todas las
instituciones bancarias son positivas y estadisti-
camente significativas.

A partir de los resultados, se comprueba que
se satisface la condicién 0< 81 + 82 <1, lo que
garantiza la estabilidad del proceso DCC (Kura-
sawa, 2016). Los coeficientes de 61 y 62 son es-
tadisticamente significativos para los modelos de
correlacion entre BBVA e Inbursa, mientras que
02 es estadisticamente significativa para todos
los modelos y 61, inicamente para la relaciéon
previamente sefialada. Los valores de los grados
de libertad (df) apuntan a que las distribuciones
presentan colas pesadas.

Las pruebas de Hosking para la correlacion
con serial de los residuos y de Mcleod - Li para la
heteroscedasticidad condicional autorregresiva
se observan en la Tabla 9 y explican que, una vez
estimado el modelo DCC - AR(1) GARCH (1,1), no
existe la presencia de efectos ARCH en los resi-
duales al cuadrado con 50 rezagos con una pro-
babilidad del 99%.

La Grafica 4 muestra las correlaciones con-
dicionales obtenidas a través del proceso DCC-
AR(1)-GARCH(1,1) para cada uno de los bancos.

Por otro lado, para la estimacion del proceso
propuesto via el uso de las copulas, de igual ma-
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nera que en el proceso DCC-AR(1)-GARCH(1,1), se
utilizan las volatilidades obtenidas previamente
del proceso AR(1)-GARCH(1,1). La estimacién de
la correlacién (dependencia) entre las volatilida-
des delos rendimientos de los precios accionarios
de los bancos bajo andlisis se lleva a cabo median-
te el uso de cdpulas de la familia Arquimediana:
copula Clayton, cépula Gumbel y cépula Frank, y
mediante el uso de ventanas rodantes de 52 se-
manas, es decir, cada ventana (sub-serie) de la se-
rie principal corresponde a un afio. En este senti-
do, dada la serie principal (Yt = 1,2,...,m,...,n),
se generara un registro de estimaciones dado de
cada una de las ventanas generadas y asimismo
se tendré el registro de cada una de las cépulas
propuestas.

Las copulas estimadas son bivariadas, si son
cuatro los bancos analizados, en consecuencia
se tienen 12 diferentes pares de combinaciones;
dado lo anterior es primordial simplificar los re-
sultados. Para ello es que se hace uso de los cri-
terios de informacién: el de Akaike y el Bayesia-
no, los cuales serviran para la determinacion de
la cépula que presente el mejor ajuste. La Tabla
10 resume los valores promedios obtenidos por
cada una de las copulas propuestas. A través de
la Tabla 10 podemos determinar que la corre-
lacién de la volatilidad entre los bancos Grupo
Financiero Banorte (GFN), Grupo Financiero In-
bursa (GFIN), Citi-Banamex (C) y BBVA debe ser
estimada sin tomar en cuenta la asimetria en las
colas de las distribuciones conjuntas obtenidas a
través de las cépulas Clayton (cola izquierda) y
Gumbel (cola derecha), esto debido a que la c6-
pula que mostré el mejor ajuste para todas las
combinaciones fue la cépula Frank, cépula que
no hace énfasis en el comportamiento extremo
de las colas de la distribucidn.

Tomando como punto de partida los resulta-
dos mostrados en la Tabla 10, referente a las c6-
pulas que obtuvieron el mejor ajuste, se grafican
solamente los patrones de correlacién absoluta
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de la copula Frank, y con respecto a los patro-
nes de dependencia de cola en la copula Frank es
nula, por ende se omite, la Grafica 5 da cuenta
de ello.

A través de la Grafica 5 se puede resaltar la
alta correlacién en volatilidad que tienen los ban-
cos principalmente en el periodo de la crisis sani-
taria por COVID-19. Dado que se observa que los
patrones de dependencia absoluta de la cépula
Frank en ese periodo manifestaron valores supe-
riores a 0.7, se puede afirmar que la respuesta de
la volatilidad de los distintos bancos bajo estudio
es muy similar. Asimismo, sobresale que, a dife-
rencia del proceso DCC, las variaciones de corre-
lacién dinamica capturadas a través de copulas
muestran un comportamiento variante a través
del tiempo y no casi constante como lo fue en
la combinacién BBVA-GFI en el caso del proceso
DCC.

Los resultados obtenidos, tanto por la via del
proceso DCC como a través del proceso via cépu-
las, son de gran importancia para la diversifica-
cion de portafolios dado que se ha identificado
qué activos con alta correlacién positiva, asi sea
correlacion en volatilidad, no brindan a los inver-
sionistas el beneficio de reduccion de riesgos. La
volatilidad es vista como la métrica principal de
riesgo. En contraparte, si se tienen activos con
baja correlacién, éstos si brindan el beneficio
de reducciéon de riesgos, dado que se cumple el
principio de diversificacién. Ante esto, la eviden-
cia empirica mostrada por los bancos bajo ana-
lisis muestra que se tienen patrones cambiantes
de correlacidén, sobresaliendo los altos patrones
durante el periodo de la crisis derivada por el
COVID-19.

Finalmente, la Grafica 6 muestra el com-
parativo entre los resultados obtenidos entre
las dos metodologias propuestas, DCC-AR(1)-
GARCH(1,1) versus Copula-AR(1)-GARCH(1,1).
Los resultados conjuntos afirman que la correla-
cion entre volatilidades de los principales bancos
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que cotizan en la Bolsa Mexicana de Valores tie-
nen patrones cambiantes y que el contraste de re-
sultados a través de las metodologias propuestas
evidencia momentdneamente resultados simila-
res, y que estos son mas restrictivos conforme la
metodologia incluya una captura distribucional
Optima sobre el comportamiento de los datos.

Como se demostrdé anteriormente, el vinculo
mas importante es aquel presentado por BBVA-
Citi Banamex y el segundo mas fuerte es el de In-
bursa-Banorte.

Conclusiones

El presente trabajo analiza la relacién dindmica
que existe entre la volatilidad de los rendimientos
accionarios de cuatro de los principales bancos
en México, con el fin de identificar qué tan estre-
cho es el vinculo entre el riesgo de dichos activos
en tiempos de incertidumbre y relativa calma.

Para lograr dicho objetivo, se estima la volati-
lidad condicional de los rendimientos bancarios
mediante modelos AR(1) GARCH (1,1) univaria-
dos y posteriormente se estiman un proceso con
DCC y otro via copulas. Los resultados muestran
que los modelos planteados son idéneos y que en
particular el proceso Cépula-AR(1)-GARCH(1,1)
se adapta mejor a las caracteristicas de las series,
captando adecuadamente el comportamiento de
las mismas.

La evidencia empirica es similar a aquella
presentada por Choudhry y Jayasekera (2014),
quienes sefialan que la intensidad de los vincu-
los entre las instituciones bancarias europeas es
distinta.

Los resultados de ambas metodologias mues-
tran que la relaciéon entre la volatilidad de los
rendimientos accionarios bancarios varfa a tra-
vés del tiempo, intensificAindose en momentos de
mayor incertidumbre, asociados a la crisis de la
deuda soberana, la ralentizacién de la economia
en 2018 y principalmente durante la pandemia
por COVID-19.
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Dentro de la agenda de futuros estudios se po-
drian incorporar modelos multivariados BEKK y
VIRF (Volatility impulse response functions for
multivariate GARCH models) para examinar la re-
lacién de volatilidad entre diversas instituciones
bancarias.
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Tabla 1

Cépulas Arquimedianas

Funcién Cépula Generador Transforma de Laplace

5

5 ca(unu) ={ui “+uy =1} aa > 1 G (t)=1"—1 ¢;'(s) = (1 +s5) e

(&)

© 1 1/ e

£ Ca(u,u,) = exp{—[(—lnul)/ + (—lnuz)/] },0 6.(£) = (—Int)e  é:'(s) = exp{—s*}

3 <a<l1

2 (a“‘—l)(a“—l)] In[1+ (e — 1)e]
= 1n[1+— = In(&=1) ¢.'(s) =" —"

— . =] a
& Co(Ur,us) = lrgg 1) ,a>0 (1) n(a—l) Ina
Fuente: Elaboracién propia.
Tabla 2

Pruebas de Bondad de Ajuste de las Cépulas

Criterio de informacion de Akaike

Criterio de informacién Bayesiano

AIC = —2In(@) + 2k

BIC = —2In(@) + EIn(n)

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 3

Coeficientes de Dependencia de Cola de Cépulas Bivariadas

Coeficiente de dependencia
de la cola superior

Coeficiente de dependencia
de la cola inferior

1—2u+ Clu,u) _
1—u -

lim Au

u-1

lim

u—0

Clu,u) _
Tu T

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 4
Dependencia absoluta y de cola de las cépulas arquimedianas
Dependencia Absoluta Dependencia de Cola
Parametro 8 Tau de Kendall A AL
6 270 9> 0
v Clayton _v 0
g Y 6>—1 g+2 0 06<0
g
Q
£
2 Gumbel 6>1 -1 9 _ ot 0
5 0
3
=
= 4
S Frank felR —p[l —Di(6)] 0 0
Fuente: Elaboracién propia.
Grafica 1
Precios accionarios de los Bancos:
BBVA, Citi-Banamex, Banorte e Inbursa
— 400 T T T T T 2000
Fr
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GFI
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© 3
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0

Fuente: Elaboracion propia.
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Grafica 2
Precios y rendimientos accionarios de los Bancos:
BBVA, Citi-Banamex, Banorte e Inbursa
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Tabla 5

Estadisticos descriptivos y pruebas de normalidad y heteroscedasticidad

BBVA C GFI GFN
Media -0.000355 0.000484 0.000898 0.002482
Méximo 0.2136 0.611019 0.24955 0.292676
Minimo -0.259039 -0.809997 -0.129818 -0.221654
Desv Est 0.047996 0.066956 0.04108 0.045045
Sesgo 0.039144 -1.688316 0.404717 -0.208304
Curtosis 5.358449 48.04397 5.755789 8.280368
Jarque-Bera 158.2356 57980.25 234.4248 797.2536
ARCH (F-stat) 9.2906%** 58.6192%** 3.3069*** 9.0545%**
Fuente: Elaboracién propia con datos de la estimacién, *** denota significancia estadistica al 1%
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Tabla 6
Pruebas de raices unitarias (ADF y PP) sobre los rendimientos
Var. ADF PP
NIVEL 1 DIE. NIVEL 1 DIE.
int -27.42199 ok -16.29277 ok -27.38733 ok -124.4131 ok
BBVA inty ten -27.40591 ok -16.28441 ok -27.37197 ok -122.9883 ok
ninguno -27.44125 ok -16.30245 ok -27.40571 ok -124.5062 ok
int -28.54993 ok -18.18087 ok -18.18087 ok -129.2738 ok
C inty ten -28.53107 ok -18.21529 ok -31.09606 ok -129.9223 ok
ninguno -28.5643 ok -18.17605 ok -31.06269 ok -129.1919 ok
int -28.15068 ok -13.81036 ok -28.62754 ok -215.2919 ok
GFI inty ten -28.15444 ok -13.81736 ok -28.73399 ok -216.4 ok
ninguno -28.15605 ok -13.81995 ok -28.6168 ok -215.0487 ok
int -28.11856 ok -16.97244 ok -28.04834 ok -267.2139 ok
GFN inty ten -28.15759 ok -16.96838 ok -28.10216 ok -269.8551 ok
ninguno -28.03709 ok -16.98321 ok -27.96292 ok -268.4347 ok
Fuente: Elaboracién propia con datos de la estimacion, *** denota significancia estadistica al 1%
Tabla 7
Resultados de los modelos univariados AR(1) GARCH (1,1)
BBVA C GFI GFN
Variable Coef Prob. Coef Prob. Coef Prob. Coef Prob.
C(m) -2.38E-05 0.001983 0.000425 0.002919 x
AR(1) -0.035987 -0.009354 -0.078955 * -0.090717 o
C(v) 0.000178 ok 9.31E-05 ok 9.44E-05 * 7.77E-05 ok
o4 0.147823 ok 0.113717 ok 0.0769 ok 0.087148 ok
B1 0.766129 ok 0.836192 ok 0.866392 ok 0.864345 ok
a+f3 0.913952 0.949909 0.943292 0.951493
T-DIST. DOF 11.29986 ok 4.377783 ok 6.894509 ok 5.925984 ok
Nota: *, ** y *** denotan significancia al 10%, 5% y 1 %.
Fuente: Elaboracién propia.
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Grafica 3.

Volatilidad Condicional obtenida del proceso AR(1) GARCH (1,1) univariado,
para cada uno de los bancos: BBVA, Banorte e Inbursa y Citi-Banamex
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Fuente: Elaboracién propia.
Tabla 8
Correlacion Condicional Dinamica Simétrica
C-BBVA C-GFI C-GFN
P21 0.4647 Hokk 0.09502 * 0.15896 *
01 0.0208 0.02584 0.02622
02 0.9217 Hokk 0.88484 ok 0.92973 Hork
df 5.6709 Hook 5.10699 ok 4.79801 Hook
BBVA-GFI BBVA-GFN GFI-GFN
P21 0.1765 Hokok 0.2230 ok 0.3786 Hook
01 0 0.0211 ook 0.0063
02 0.3560 0.9597 ok 0.9586 Hook
df 8.6679 Hok 7.9122 ook 7.4796 Hrk
Nota: *, ** y *** denotan significancia al 10%, 5% y 1 %.
Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 9
Prueba de Hosking!/ y Mcleod - Li?/
sobre el cuadrado de los residuos estandarizados hasta el rezago k

C-BBVA C-GFI C-GFN BBVA-GFI BBVA-GFN GFI-GFN

Coef Prob | Coef Prob | Coef Prob | Coef Prob Coef  Prob Coef  Prob
Hosking(50) 228.6 ok 203.9 ok 132.3 ok 180.7 ok 148.1 Hokk 173.9 ok

Li-McLeod(50) 229.2 x 204.3  ** 136.1  *** 183 ok 150.1 ok 176 ok

'/ Hipétesis nula: Los residuos no presentan correlacion serial.

%/ Hipétesis nula: No hay heteroscedasticidad condicional autorregresiva.
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Grafica 4
Correlacidn Condicional de la Volatilidad obtenida del proceso DCC-AR(1)-GARCH(1,1),
para cada uno de los bancos: BBVA, Citi-Banamex, Banorte e Inbursa
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Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 10

Pruebas AIC y BIC estimadas por ventanas para determinar la mejor Cépula Bivariada
de la Volatilidad obtenida del proceso AR(1)-GARCH(1,1), para cada uno de los bancos:

BBVA, Citi-Banamex, Banorte e Inbursa

AIC / BIC Clayton Frank Gumbel Clayton Frank Gumbel

-11.78 -13.42 -13.10 -10.86 -11.37 -8.89
BBVA - CITI GFI - BBVA

-7.34 -8.97 -8.66 -6.42 -6.92 -4.45

-10.86 -11.37 -8.89 -12.33 -12.90 -12.22
BBVA - GFI GFI - CITI

-6.42 -6.92 -4.45 -7.88 -8.45 -7.78

-19.04 -21.80 -19.86 -17.51 -19.53 -18.40
BBVA - GFN GFI - GFN

-14.59 -17.35 -15.42 -13.07 -15.09 -13.96

-11.78 -13.42 -13.10 -19.04 -21.80 -19.86
CITI - BBVA GFN - BBVA

-7.34 -8.97 -8.66 -14.59 -17.35 -15.42

-12.33 -12.90 -12.22 -7.04 -11.87 -10.64
CITI - GFI GFN - CIIT

-7.88 -8.45 -7.78 -2.59 -7.42 -6.19

-7.04 -11.87 -10.64 -17.51 -19.53 -18.40
CITI - GFN GFN - GFI

-2.59 -7.42 -6.19 -13.07 -15.09 -13.96

Fuente: Elaboracién propia.
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Grafica 5

Correlacién Condicional de la Volatilidad obtenida del proceso Cépula-AR(1)-GARCH(1,1),

para cada uno de los bancos: BBVA, Citi-Banamex, Banorte e Inbursa
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Grafica 6.

Correlacion Condicional de la Volatilidad obtenida por los procesos DCC-AR(1)-GARCH(1,1)
y Copula-AR(1)-GARCH(1,1), para cada uno de los bancos: BBVA, Citi-Banamex, Banorte e Inbursa
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