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Resumen

La crisis que se desatd en el mercado hipotecario en Estados Unidos en 2008
v que logré propagarse a lo largo de todo sistema financiero, dejé en evidencia
el nivel de interconexién que actualmente existe entre las entidades del sector
y sus relaciones con el sector productivo, dejando en evidencia la necesidad de
identificar y caracterizar el riesgo sistémico inherente al sistema, para que de
esta forma las entidades reguladoras busquen una estabilidad tanto individual,
como del sistema en general. El presente documento muestra, a través de un
modelo que combina el poder informativo de las redes y su adecuacién a un
modelo espacial auto regresivo (tipo panel), la importancia de incorporar al
enfoque micro-prudencial (propuesto en Basilea II), una variable que capture
el efecto de estar conectado con otras entidades, realizando asi un analisis
macro-prudencial (propuesto en Basilea IIT).
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1. Introduccion

Las crisis financieras que se han presentado a lo largo de la historia han teni-
do su origen en economias con diferentes niveles de desarrollo. En la medida en
que los mercados financieros se han integrado (tdltimas décadas del siglo XX), la
probabilidad de contagio entre las economias ha ido creciendo.

Esto se hizo evidente cuando la crisis asidtica de la década del noventa tuvo un
gran impacto sobre economias que supuestamente pertenecian a dmbitos separados,
por ejemplo, Latinoamérica; en este caso, la crisis de oriente repercutio, por diferen-
tes canales, sobre una economia como la mexicana. Estas crisis, catalogadas como
las primeras dentro de ”la era de la globalizacién”, dejan en evidencia la intercone-
xién entre diferentes economias y la vulnerabilidad de los sistemas financieros de las
economias emergentes ante choques externos.

Este fenomeno dejé en evidencia las complejas interconexiones dentro del sistema
financiero y, en particular, cémo los problemas en una parte del sistema podian
facilmente contagiar a las demads partes, independientemente de que tan lejanas
aparentemente estaban.

Desde entonces se aprecio que una crisis financiera que se presente en cualquier
lugar del mundo puede tener efectos devastadores en las economias de paises en desa-
rrollo, y que el costo de resolverlas, cuando son de origen bancario, puede ser enorme,
ya que, como lo senalan Ergungor y Thomson (2006), el costo de recapitalizar los
bancos y estabilizar los sistemas es muy alto.

Sin embargo, pese a la magnitud del desastre inicial, no se asumié una posicién
regulatoria adecuada. Solo cuando se presenta la reciente crisis financiera (2007,
2008) se empiezan a hacer esfuerzos por identificar los modos en que se propagan
los choques, ya que este evento tuvo la particularidad que si bien su origen fue en el
mercado hipotecario de EEUU, se logré contagiar diferentes sectores, y el impacto
se propago rapidamente a otros paises desarrollados, e incluso a paises que no tenian
relaciones tan fuertes con Estados Unidos.

Si bien en los tltimos anos ha habido un importante esfuerzo por la estandariza-
ci6én de la regulacién financiera (Basilea I) y por implementar técnicas para que las
entidades financieras sean mas conscientes del riesgo de sus respectivos portafolios
(Basilea IT), poco se avanzé en la caracterizacién y estudio del riesgo sistémico. *

Brunnermeier et al. (2011) argumentan que ahora nos enfrentamos a una tarea

similar a la que enfrentaron los hacedores de politica (policymakers) después de

1Segtin Castro et al. (2010) el riesgo sistémico hace referencia a la eventualidad en que la quiebra
de una entidad financiera o la interrupcién de un servicio en el mercado financiero tengan un efecto
sobre el desempeno de las demés entidades del sector.



la Gran Depresién (1929), cuando se hizo imperativo contar con un conjunto de
herramientas que lograran cuantificar la actividad econémica de una nacién. En
esa oportunidad, la necesidad dio lugar a lo que actualmente conocemos como el
sistema de cuentas nacionales que utilizan las dependencias estadisticas nacionales
para hacer un seguimiento a la actividad econémica.

Estos autores resaltan el hecho de que durante la crisis financiera reciente las
autoridades se encontraron sin informacién relevante acerca de la topologia de ries-
go v sus vinculos con el sector real, para identificar la mejor forma de conjurar la
crisis. Al respecto, se ha establecido que el impacto del riesgo sistémico en buena
parte depende del comportamiento colectivo de las entidades financieras, sus inter-
conexiones y la interconexion que exista entre el sector financiero y el resto de la
economia. Segun esto, las autoridades encargadas de la regulacién o del monitoreo
del sistema financiero deben realizar seguimientos a cada una de las entidades con
el fin de establecer su importancia sistémica y la fragilidad sistémica que posee cada
una, con el fin de generar una estabilidad del sistema en general.

Segtin el FMI (2009), Thomson (2010), Huang et al. (2009) y Castro et al. (2010),
la importancia sistémica de una entidad esta determinada por el potencial de tener
un gran impacto negativo en el sistema financiero y la economia real; mientras,
la fragilidad sistémica se define como el impacto sobre una institucion financiera,
condicionado por un choque en el sistema 2. De esta forma, la estabilidad de orden
sistémico se debe considerar como un bien publico. Este reconocimiento motiva de
una buena manera el enfoque macro-prudencial, y con ello los cambios en regulaciéon
y supervision que se presentan en Basilea III.

Desde la perspectiva macro-prudencial, se debe hacer evidente, mediante la regu-
lacién y la supervision, las externalidades que las entidades financieras individuales
pueden generar sobre las demés y el sistema. Esto serd un paso importante para

evitar futuras crisis.?

2Segtin Castro et al. (2010), se podria argumentar que la fragilidad sistémica es lo contrario de
la importancia sistémica.

3El concepto de externalidad de red que se utiliza en este documento se basa en la definicién
tradicional de externalidades, las cuales se definen segtiin Helbling (2010) como: decisiones de con-
sumo, produccién e inversiéon que toman los individuos, los hogares y las empresas y que afectan
a terceros que no participan directamente en esas transacciones. En este documento las externa-
lidades se generan a través de la red, donde la quiebra de una entidad genera efectos sobre todo
el sistema en general, causando asi impacto sobre entidades que incluso no tengan relacién alguna
con dicha entidad. A diferencia del presente documento, el concepto de “externalidad de red” es
utilizado en la literatura de las telecomunicaciones (Doganoglu y Grzybowski, 2005; Corrocher y
Zirulia, 2009; Sobolewski y Czajkowski, 2011; Fu, 2004; Kim y Kwon, 2003; Hoernig, 2008) para
caracterizar el fenémeno de entrada de los usuarios a redes particulares. Corrocher y Zirulia (2009)
diferencian dos tipos de externalidad en el uso de un software: la directa, que es el hecho de imple-
mentar el uso porque otro integrante del grupo familiar, amigos etc. lo usan; y la indirecta, donde
la utilizacion del mismo se incrementa debido a que la utilizacién de otro producto lo requiere; por



El objetivo del documento es proponer una nueva metodologia para caracterizar
la fragilidad de las entidades financieras utilizando informacion de redes financieras
y econometria espacial, que permita incorporar el analisis micro y macro-prudencial
que se propone en Basilea III. Esta metodologia se utiliza para determinar la impor-
tancia de las interconexiones entre las entidades en el contexto del sistema financiero
colombiano.

El modelo espacial autoregresivo incorpora el enfoque macro prudencial a la
regresion tradicional (micro prudencial (Basilea II)), mediante una matriz de vecin-
dades capturada por datos de red; la interacciéon de esta con la variable dependiente
nos muestra céomo la salud de las entidades con las que existen conexiones afectan
la salud propia de cada institucién. El parametro espacial (p) muestra el grado de
importancia que tiene la salud de las conexiones sobre la salud individual. De esta
forma, al encontrar significancia espacial se corrobora la existencia de riesgo sistémi-
co y la relevancia de la inclusién del anélisis macro-prudencial (Basilea III), dentro
del anélisis ya propuesto en BASILEA II.

En el presente documento se realiza la aplicacion de dicha metodologia teniendo
en cuenta 31 establecimientos de crédito pertenecientes al sistema financiero colom-
biano, para el 2009 (afo posterior a la crisis estadounidense del 2008, y afio de gran
volumen de transacciones registradas en el sistema de pagos de alto valor del banco
central *). El modelo explica que los cambios en la salud de cada entidad -medida
a través del modelo CAMEL utilizado por FOGAFIN-, pueden deberse a cambios
en las caracteristicas individuales de cada establecimiento y a cambios en la salud
de las entidades con las cuales se encuentre conectado; la medida de la relacion
entre las entidades se obtiene con la matriz adjunta de la red que conforman los
establecimientos de crédito.

A diferencia de ejercicios realizados anteriormente, que en su mayoria utilizan
herramientas matemaéticas para caracterizar el riesgo sistémico desde la teoria de
grafos mediante simulaciones, este documento establece la bondad de la caracteriza-
cion del riesgo sistémico a través de la informacion derivada de las redes, mediante
la construccion de una matriz adjunta. La incorporacion de esta informacién a un
modelo empirico permite cuantificar la significancia de las interrelaciones entre en-
tidades dentro del sistema.

En este caso es posible calcular una matriz que muestre si hay o no conexién

ejemplo la utilizacién de un software incrementa debido a que el funcionamiento de un hardware lo
requiere. Al igual que en el presente documento, la literatura de telecomunicacién deja en evidencia
la necesidad de generar politicas que permitan regular adecuadamente dichas externalidades.

4En el caso colombiano, en el sistema de pagos de alto valor se registran todos los pagos en
pesos que se realizan entre todas las entidades financieras.



entre las entidades, y otra que permita discriminar el peso de las conexiones de una
entidad con otras entidades, dependiendo del grado de proximidad. Al igual que en
la teoria de grafos, las medidas ponderadas mejoran el andlisis del riesgo sistémico.

Para la red disponible en este trabajo se evidencia que la salud de las entidades
con las que se tiene conexion afecta la salud de cada entidad al tener en cuenta la
matriz binaria y la matriz ponderada. Adicional a esto, dadas las caracteristicas del
sistema financiero colombiano, donde se encuentran entidades que integran un mismo
grupo financiero, es posible establecer que el efecto disminuye pero es significativo
al tener en cuenta la pertenencia de las entidades a un mismo grupo.

El documento se divide en seis secciones: la presente introduccion; la seccion 2,
donde se hace una revision de la literatura; la seccién 3, en la que se plantea el
modelo econométrico; la seccién 4, que muestra los datos de la aplicacién empirica,

y las secciones 5 y 6 que muestran resultados y conclusiones respectivamente.

2. Literatura

2.1. Técnicas de red

La modelacion y cuantificacién del riesgo sistémico, que se deriva de la posibi-
lidad de propagacién de un impacto, exige principalmente la construccién de una
topografia de riesgo adecuada. Dentro de todos los enfoques considerados actual-
mente, quizas los métodos que mejor logran incorporar el efecto de contagio entre
unidades son los que utilizan elementos metodoldgicos de la teoria de redes y grafos.
Esta herramienta matemaética provee un conjunto de definiciones, herramientas y
técnicas que han sido ampliamente aplicadas para analizar redes (Newman, 2010).
La metodologia mas aplicada dentro de la literatura de redes financieras se centra
en el uso de datos sobre las exposiciones de las contrapartes financieras, con el fin
de establecer vinculos y finalmente caracterizar la red; en algunos casos, mediante
simulaciones, se analiza la solidez de dichos sistemas (Anand et al., 2009; Boss et al.,
2003; Castren y Kavonius, 2009; Cajueiro y Tabak, 2007; Degryse y Nguyen, 2007;
Chan-Lau et al., 2010%; Espinosa-Vega et al., 2010; ECB, 2010). La mayoria de es-
tas aplicaciones utilizan funciones de reaccion simples basadas en las identidades del
balance de entidades financieras que interactian entre si, tal como se observa en el
mapa de red; a través de una serie de simulaciones, se generan diferentes tipos de
indicadores de estabilidad financiera.

En Colombia, el Banco de la Republica ha empleado técnicas similares (véan-
se Estrada y Morales, 2008; Machado et al., 2010; Ledn et al., 2011), centrdandose

principalmente en la liquidez del mercado interbancario y la topologia del sistema

4



de pagos de alto valor. En este caso se incorporan datos que reflejan las conexiones
directas entre entidades. A diferencia de este abordaje, el trabajo de Castro y Or-
domiez (2012) proyectan la existencia de un canal de contagio que podria dar lugar
a la quiebra del sistema a partir no solo de una relacién directa entre entidades sino
también de una exposicion comin a una condicion que las afecta a todas. La expo-
sicién comun hace referencia a las conexiones que tienen las entidades con el sector
real de la economia. Mediante la utilizacién de un conjunto de funciones de reac-
cién, junto con un mapa de interconexiones entre las entidades financieras -calculado
con base en sus balances-, se caracteriza el riesgo sistémico. En ese estudio, los au-
tores encuentran que los bancos comerciales son las entidades sistémicamente mas

importantes mientras que las instituciones oficiales son las mas vulnerables.

2.2. Aplicaciones empiricas para el analisis de redes finan-

cieras

A pesar del gran avance para el analisis de redes mediante la utilizacién de
herramientas y técnicas provenientes de la teoria de grafos dentro de la literatura
de redes financieras, hay relativamente pocas aplicaciones que utilizan los datos que
resultan de la red usando técnicas econométricas (véase Signori y Gencay, 2012,
Keiler y Eder, 2013, Martinez y Le6n,2014). Sin embargo, dentro de la literatura de
econometria espacial se ha establecido una conexién entre los modelos de interaccion
social y los modelos autoregresivos espaciales (SAR), unos ejemplos son Lee (2004),
y (2007). Uno de los problemas es el de identificacién planteado por Manski (1993),
quien muestra que no es posible identificar entre el efecto de contagio y los efectos
contextuales. Bramoullé et al. (2009) han establecido que los datos de red, debido a
la estructura y el orden de las interacciones, ayudan a la identificacién de los efectos
de grupo. Para que esto ocurra se requiere que: 1. la matriz adjunta que representa
la red sea invertible. 2. No exista conexién de un nodo consigo mismo (”self-loops”).

En el ambito de redes financieras y su anélisis a través de métodos de econo-
metria espacial encontramos una literatura emergente en la cual se puede enmarcar
el presente trabajo y su aplicaciéon al sector financiero colombiano. Signori y Gen-
cay (2012) proponen y estiman un modelo de red autoregresivo con promedio mévil
(NARMA), que combina las herramientas de las series de tiempo y la econometria
espacial para dar cuenta explicitamente de la red proveedor-firma entre las empresas.
Su planteamiento consiste en caracterizar la relacién entre firmas como un proceso
autorregresivo, mientras que la relacion de una entidad con el entorno -que incluye
su relacion con los proveedores- se caracteriza en términos de un proceso de media

movil. A diferencia del presente documento, sus resultados indican que el efecto de



red directo entre firmas no es significativo, mientras los efectos de red, medidos co-
mo la influencia de sus principales clientes, si lo son; lo que indica que no hallan
evidencias de canales de contagio directo, pero si indirecto.

Por su parte, Keiler y Eder (2013), mediante la formulacién de un modelo espacial
autoregresivo (SAR), logran descomponer los movimientos del mercado de ”swaps de
incumplimiento crediticio” (CDS, por su sigla en inglés) para 15 entidades bancarias
alemanas; su metodologia descompone los diferenciales de los CDS en componentes
sistémicos, sistematicos e idiosincraticos. Los autores encuentran que el componente
sistémico, que se refiere a las relaciones entre entidades, tiene un efecto significativo
sobre el comportamiento del diferencial de los CDS. El componente sistémico se
captura a través de una matriz de contigiiidad construida a partir de correlaciones
entre las acciones de las entidades. A diferencia de lo que se hace en el presente
articulo, Keiler y Eder (2013) no utilizan una matriz de relaciones directas entre
las entidades, sino que miden las correlaciones entre las acciones, las cuales podrian
mostrar co-movimientos por choques comunes que afectan el retorno de las acciones,
y no porque exista una relacién directa entre los retornos de las mismas.

En Colombia recientemente Martinez y Leén (2014), relacionan el costo de la
deuda con colateral con variables tradicionales (tamafo, apalancamiento, etc) y la
interaccion entre las diferentes entidades. Los autores construyen dos modelos: 1. Un
modelo SAR; 2. Un modelo Durbin. El primero encuentra una significancia espacial
directa entre las variables dependientes, mientras que el segundo, modelo que los
autores advierten que se adapta mejor al sistema financiero en Colombia, deja en
evidencia que no solo existe una dependecia directa, sino que tambien se presenta
una dependencia a través de las variables independientes. A diferencia del presen-
te documento, la variable explicativa, -la cual es construida a partir del diferencial
entre la tasa de intervenciéon del Banco de la Republica y la tasa pactada de las
operaciones simultaneas sobre TES- no tiene en cuenta percepciones de mercado, ya
que estd construida a partir de datos de balance. Adicional a esto, el presente ejerci-
cio, debido a la estructura de panel, captura a través de efectos fijos heterogeneidad

no observada entre las entidades, y dindmicas temporales.

3. Modelo Econométrico

La estimacion de la dependencia entre unidades ha captado recientemente la
atencién de la literatura. El problema ha sido abordado desde diferentes enfoques.
Por ejemplo, Peasaran (2006) propone una metodologia de estimacién que incorpo-

ra el efecto de una estructura de error que genera correlacién entre las unidades o



individuos. Por otra parte, la literatura de la econometria espacial reseniada en An-
selin (2001) busca identificar las externalidades generadas por la interaccién entre
unidades. En el presente articulo se busca identificar el efecto de externalidad de red
directo entre las entidades, por lo que se aplicara la segunda metodologia.

La econometria espacial utiliza técnicas econométricas que incorporan dentro de
su analisis las interacciones entre unidades econdmicas, ya sean geograficas o estar
determinadas por algin tipo de relacion econémica. La especificacion del modelo se
ocupa de la expresion matemaética que captura la dependencia y la heterogeneidad
espacial a través de la inclusién de variables espacialmente rezagadas (promedios
ponderados de los vecinos); estas relaciones se caracterizan mediante una matriz de
pesos espaciales o una matriz binaria. La dependencia espacial puede presentarse a
través de:

1. la variable dependiente

2. las variables explicativas

3. el termino de error

Los modelos pueden presentar una de las tres o cualquier combinacién entre ellas.
Dentro de estas especificaciones, la que més atencién ha recibido en la literatura es
la propuesta por Cliff and Ord (1973). Este modelo, que caracteriza la dependencia
espacial a través de la variable dependiente, se conoce como un modelo espacial
autoregresivo (SAR).

Inicialmente se realizaron ejercicios para un tinico momento en el tiempo. Poste-
riormente se desarrollaron técnicas que incluian la dimension temporal dentro de los
modelos, que se conocen en la literatura como paneles espaciales, los cuales permiten
capturar la dindmica y controlar la heterogeneidad no observada (ver Anselin, 1988;
Baltagi et al., 2003 y 2007; Elhorst, 2003; Kapoor et al., 2007, y Yu et al., 2008).

Un panel espacial auto regresivo de orden 1 se formaliza con la siguiente ecuacion:

Yiie = a+ pWhi Yy +vXiy + €

donde
€ ~ (O,O'QIn)

Donde Y;; es un vector de nx1 de la variable dependiente, X;; es una matriz de

5El modelo SAR que muestra que existe dependencia espacial a través de la variable dependiente
comunmente es combinado con: 1.una dependencia espacial a través de los errores, este modelo se
conoce como el modelo SARMA y la especificacion del error es €;= AW3€;+&; o con una dependencia
espacial tanto a través de la variable dependiente como del conjunto de variables independientes,
la especificacion de ese modelo es: Y;; = a+ pW1Y;: + YW1 Xt + €5, este modelo se conoce como el
modelo Durbin.



nxk de variables explicativas. W] es una matriz espacial de nxn, la cual usualmente
contiene relaciones de contigiiidad de primer orden o funciones de distancia con
ponderaciones espaciales.

En el contexto de los modelos de redes financieras y desde una perspectiva de
supervision macro y micro prudencial, la variable a explicar por parte del modelo
es la "salud”de una entidad financiera; mas adelante se explica en detalle diferentes
formas de cuantificar esa nocién de "salud”. Los determinantes de esta variable van
a estar enmarcados en dos conjuntos de elementos:

Los elementos del primer conjunto, asociados a los principios resaltados en Ba-
silea II, son la relevancia de las variables propias de la entidad financiera (Xj),
asi como las variables de estado (variables macroeconémicas principalmente, Z;)
como determinantes de la fragilidad de cada una de las entidades del sistema finan-
ciero.

El elemento del segundo conjunto, asociado a los principios de Basilea III, resalta
la importancia de la fragilidad financiera de las entidades vecinas (WY} ); en otras
palabras, aquellas que tienen algtin tipo de relacién de contraparte con la entidad
en cuestion, como determinantes de la fragilidad de cada una de las entidades del

sistema financiero.

Y=o+ Xy +vZu+ pWiYy +e (1)
~~ d S——
Basilea 11 Basilea III

3.1. Estimacion

Una vez que los efectos espaciales se incorporan formalmente en la especificacién
de la regresion, corrigiendo el problema de variable omitida, se revisan los métodos de
estimacion apropiados para corregir el problema de la simultaneidad que se deriva de
la dependencia espacial. Los dos procesos de estimacion dominantes en econometria
espacial son el de maxima verosimilitud (ML) (Ord, 1975) y el de método general
de momentos (Anselin, 1980; Kelejian y Prucha, 1998 y 1999).

El primero consiste en estimar p, 3, v , a dentro de un modelo que especifica la
probabilidad conjunta de Yj;, para reflejar la interdependencia espacial (Ord, 1975).
Segin Kelejian y Prucha (1999), una dificultad practica con el método de ML en
los modelos SAR es que la estimacién de p implica una complejidad significativa del
computo, sobre todo si los pesos espaciales no son simétricos, como es el caso de la
matriz adjunta del sector financiero colombiano.

La segunda estrategia de estimacion, computacionalmente mas eficiente, consiste

en utilizar un método de minimos cuadrados por dos etapas utilizando diferentes



instrumentos; en este caso, segin Kelejian et al. (1999, 2007,2010), los estimadores
son asintéticamente eficientes, siempre que los instrumentos que se utilicen no tengan
ninguna correlacién con la variable dependiente.

La primera etapa y segunda etapa se representan en las ecuaciones (2) y (3)
respectivamente. En la ecuacién (1) se estima la salud promedio de mis vecinos a
partir de un conjunto de variables [j; |, donde ji; = [f124, oW1y, O3W7 2], Como
lo sugiere Kelejian et al. (1999), [ji] estd compuesto por variables independientes
que solo presentan relaciéon con Y a través de W;Yj,. Posteriormente, a partir del

o —

resultado de la etapa (1), (W1Y}; ), se estiman los pardmetros de interés p, 3, v , a.

WiYi = 0jie] + uir (2)
Yie = a+ Bay + vz + Pm + € (3)

4. Datos

4.1. Matriz de conexiones

Uno de los principales desafios en la construccion de modelos de redes financie-
ras es el requerimiento de datos. Los datos preferidos para construir estas redes son
aquellos que muestran las relaciones de contraparte entre las instituciones financie-
ras; estas se pueden observar dentro del balance, o en muchos casos mapeando el
mercado interbancario.

Definicién:

Una red (grafo) G consiste en un conjunto no vacio de elementos V llamados
vértices, una lista de relaciones que se representa mediante pares no ordenados F
llamados vinculos. El conjunto de vértices (nodos) de la red se denomina conjunto
de vértices, mientras que la lista de relaciones se llama lista de vinculos.

Un vinculo se identifica mediante un par ordenado de vértices. En otras palabras
si 7 y j son vértices de G, entonces un vinculo de la forma (7,j) muestra la conexién
que existe entre i y 7.

En las redes financieras el conjunto de nodos es el conjunto de las entidades
financieras, mientras que los vinculos representan las relaciones de contraparte que
pueden existir del lado del pasivo o el lado del activo dentro del balance.

Los datos de redes financieras proveen una medida de la relacion entre las institu-
ciones financieras. Las funciones G (Grafo) pueden tomar diferentes formas, aunque

las mas comunes son las siguientes



G: VXV —-0,1
G: VXV >R

En ambos casos la funcién G se puede interpretar como la matriz adjunta W,
donde G;;) = wy;. Esta matriz estd normalizada por filas dividiendo cada elemento

por la suma de todas sus entradas (w;; = Z};l Wij)
Descripcién de la red

Segtin Leén y Berndsen (2013), la literatura de redes financieras reconoce dos
grandes fuentes para la construccién de las mismas: 1. Transacciones financieras; 2.
Exposiciones de Balance. Segun los autores la informacién proveniente de transaccio-
nes financieras posee ventajas con relacion a la informacién capturada de exposicion
de balance. Esto se debe a que la primera es altamente detallada (contiene infor-
macién como el remitente, el destinatario, la cantidad, el tipo de transaccién, los
activos subyacentes, etc), adicional a esto debido a la naturaleza de los flujos, ya que
las transacciones financieras implican ineludiblemente la entrega de dinero, esta in-
formaciéon posee un nivel informativo alto y su disponibilidad por lo general esta en
tiempo real. Mientras que las exposiciones financieras normalmente surgen de los in-
formes preparados y entregados por cada empresa (por lo general del balance). Este
tipo de informacién suele ser agregada, y la validez depende de las préacticas conta-
bles de cada empresa financiera y el grado de exigencia que presenten las entidades

reguladoras que estén a cargo.
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Figura 1: Transacciones de los establecimientos de crédito en el sistema de pagos de
alto valor 2009

La matriz W que se utiliza en el presente documento fue construida a partir del
valor en pesos de las transacciones ocurridas entre los establecimientos de crédito
en el sistema de pagos de alto valor seleccionados para el periodo de andlisis (2009)
(Ver Figura 1), donde el elemento W;; corresponde con el pago de i hacia j. Cada
elemento W;; fue expresado como un porcentaje del valor total de las transacciones
del periodo y, de acuerdo con la literatura, cada fila fue estandarizada con el fin
de que la sumatoria de cada una fuese la unidad. La matriz W utilizada en las
estimaciones hace parte de la informacién que recoge y analiza el Departamento
de Seguimiento a la Infraestructura Financiera, Subgerencia de Sistemas de Pago
y Operacién Bancaria del Banco de la Republica de Colombia. Dado el cardcter
confidencial de la informacién, el procesamiento y uso de los datos se realizé dentro
de las instalaciones del Banco de la Republica, sin conocerse la identidad de cada

institucion financiera.

4.2. Variable dependiente ‘“salud”

El riesgo de quiebra (default) es un evento inesperado en el que las firmas no
pueden pagar sus obligaciones; debido a que antes de darse un evento de quiebra es
imposible distinguir entre firmas, se ha buscado construir indicadores que permitan

estimar la probabilidad de quiebra de una entidad. La teoria de riesgo crediticio
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reconoce que existen 3 fuentes de informacion relevante para el calculo de estas
estimaciones (Ledn, 2012): 1. Los estados financieros, 2. los precios de mercado y 3.
las expectativas futuras propias de la entidad.

La aproximacion cominmente aceptada, y adaptada para diferentes situaciones
es la propuesta en el trabajo de Merton (1974), quien propone una medida de “dis-
tancia a la quiebra”, que logra relacionar el valor de mercado de la firma, su nivel de
apalancamiento y la volatilidad de los activos. Esta aproximacién requiere de datos
del estado financiero y datos de mercado, es decir requiere que el mercado financiero
sea profundo, y que las entidades financieras coticen en el mercado bursatil. En un
pais como Colombia, donde menos del 25% de las entidades cotizan en bolsa es
dificil implementarla.

Como se documenta en Ledn (2012), autores como Gorton et al. (1990) y Flan-
nery et al. (1996) han buscado construir el indicador sustituyendo el valor de mercado
de la entidad por el valor de los activos que se presenta en los estados financieros;
sin embargo, al no tener un valor de mercado requieren de supuestos adicionales,
restandole exactitud al indicador, para lograr capturar la volatilidad del valor de
mercado de las entidades.

En Colombia, Capera et al. (2011) y Souto et al. (2008) para el mercado uruguayo
han construido el indicador de “distancia a la quiebra” para las muestras disponibles;
sin embargo, su cédlculo no tiene alta representatividad sobre la muestra total ya que
pocas entidades cumplen con los requisitos de cotizacién y datos activos de mercado.
Leén (2012) propuso un método alterno al cdlculo que permite un uso mas repre-
sentativo de la muestra. Dicho método, basado en la paridad “put-call” formulada
por Merton, permite estimar la probabilidad de incumplimiento para las entidades
financieras colombianas, cabe senalar que la volatilidad de los activos se halla con
un método alterno, el cual se basa en el diferencial entre la tasa de intervencién del
Banco de la Republica y la tasa pactada de las operaciones simultaneas sobre TES;
sin embargo, como se advierte en el documento, estos datos estan restringidos para
entidades que vigilan, monitorean o regulan el sector financiero.

En ausencia de estos datos, se pueden utilizar metodologias de “scoring”, como
la expuesta por Altman (1968), quien propone una variable (z-score) que es cons-
truida a partir de una combinacion lineal entre diferentes indicadores financieros que
reflejan diferentes aspectos del funcionamiento de cada entidad. La ponderacién de
cada indicador se obtiene a partir de discriminantes estadisticos, donde se simula un
evento de crisis pasada.

En Colombia, diferentes entidades, al igual que Altman, buscan implementar una

combinacion lineal de diferentes indicadores financieros ponderandolos bajo criterios
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individuales, este abordaje se conoce como modelo CAMEL; su construccion incor-
pora diferentes indicadores, que en conjunto logran otorgar una calificaciéon para
cada una de las entidades. Dado que en este estudio el modelo incorpora datos del
sector financiero colombiano, se seguira el modelo CAMEL utilizado por el Fondo
de Garantias Financieras (FOGAFIN, 2011).

El modelo CAMEL otorga una calificacién a cada entidad con el fin de deter-
minar la devolucién o cobro adicional de prima de seguro de depdsitos; esta cons-
truido a partir de cinco indicadores financieros: capital, liquidez, activos, gestion,
y liquidez. Cada indicador se construye con la informacién proporcionada por los
establecimientos bancarios, corporaciones financieras y el Fondo Nacional del Aho-
rro a la Superintendencia Financiera (SFC). La metodologia consiste en asignar una
calificacion de 1 a 5 a cada uno de los indicadores, siendo 1 la peor calificacion
y 5 la mejor; los niveles que determinan la calificacién siguen los intervalos y las
ponderaciones propuestos por FOGAFIN (2011) (ver tabla 1). Los indicadores se
construyen con base en los estados financieros de cada entidad registrados en el plan
tunico de cuentas (PUC) de 2009, periodo tenido en cuenta debido a su alto volumen

de transacciones registrado en el sistema de pagos de alto valor.

4.3. Controles

Cuando se habla de salud financiera, como se establece en BASILEA 11, se deben
tener en cuenta las caracteristicas individuales de las entidades y las caracteristicas

del entorno, capturado a través de variables macroecondmicas.

4.3.1. Variables firma-especifica

Apalancamiento: Dentro de la literatura que incorpora tanto datos de balance
como de mercado se ha encontrado que un mayor apalancamiento implica una ma-
yor probabilidad de quiebra de las firmas (Merton, 1974; Crosbie y Bohn 2003).
Siguiendo esta linea se espera que la calificacién que reciben las entidades en el CA-
MEL se vean deterioradas si su apalancamiento aumenta. Tamano: Segin Keiler y
Eder (2013) existe evidencia de que las firmas con mayor tamano tienen una mayor
probabilidad de no quebrar cuando hay una crisis; de esta forma, se esperaria que
el CAMEL refleje una mejor calificacion si la entidad financiera presenta un mayor
tamano. Esta variable se construye con el logaritmo de los activos de cada entidad.
Adicional a esto se incorporan variables dicotémicas, que caracterizan la naturaleza
del capital de cada entidad; la primera toma el valor de 1 si el capital en su mayoria

es nacional o 0 si es extranjero y, la segunda, toma el valor de 1 si su naturaleza es
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privada o 0 si es publica. Por otra parte, dado que en Colombia existen conglome-
rados entre instituciones, se genera una variable que toma el valor de 1 si pertenece
al grupo AVAL, o al grupo Bancolombia y 0 si no pertenece a ninguno de estos dos

grupos.

4.3.2. Variables de entorno

Se incorporan proxies de crecimiento del PIB, inflacién y tasas de interés real
con el fin de capturar desarrollos macroeconémicos que puedan afectar la salud
financiera. La tasa de crecimiento del PIB real se utiliza ya que las oportunidades
de inversién para los bancos pueden estar correlacionadas con los ciclos econémicos
(Heimeshoff y Uhde, 2009), por lo tanto se espera que el coeficiente sea positivo si
las posibilidades de inversién aumentan en la parte de expansién del ciclo. Adicional
a esto, se espera que en auge mejore la liquidez de los prestatarios, mejorando asi la
calidad de la cartera de cada entidad (Heimeshoff y Uhde, 2009). Debido a que en
Colombia no hay una medida de PIB real mensual, se toma la demanda de energia
como aproximacion a la actividad econémica del pais ya que entre los indicadores
lideres propuestos por el Departamento Nacional de Planeacién (DNP) ésta tiene
un comportamiento similar al crecimiento del PIB real.

Los cambios en inflacién y la variacion en la tasa de interés real, si no son antici-
pados por las entidades bancarias, pueden hacer que la calidad del activo empeore;
por esto, se tiene en cuenta el nivel de inflacion anual reportado por el DANE, y
como tasa de interés real se toma la DTF (reportada por el Banco de la Republica)
corregida por la inflacién.

Adicionalmente, se incorpora la tasa de desempleo colombiana para cada mes
del 2009. Se utiliza la tasa rezagada, ya que la pérdida de empleo afecta la calidad

de la cartera de cada institucion en un periodo posterior a la pérdida del mismo.

4.4. Resultados

Las tablas 2 y 3 muestran la estimacién del modelo base (ecuacién 1), en el que
se reporta el efecto de la salud promedio de los vecinos sobre la salud individual de
una entidad; en la Tabla 2 se utiliza una matriz que reporta si hay o no conexién
entre las entidades en términos de transacciones (siendo una matriz de unos y ceros),
mientras que la Tabla 3 reporta los resultados utilizando la matriz de transacciones
ponderada por volimenes.

Las columnas 1 y 2 no tienen en cuenta el efecto de red (Basilea III). Las colum-

nas del cuadro incluyen controles de manera aditiva. La columna 3 tiene en cuenta
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el efecto espacial sin incorporar ningin control. La columna 4 incluye los controles
especificos de la firma. La columna 5 incluye controles macroeconémicos. La Colum-
na 6, al igual que la 2, tiene en cuenta tendencias diferenciadas por conglomerados,
ya que dada la naturaleza del sistema financiero colombiano, pertenecer o no perte-
necer a estos grupos puede mejorar o empeorar la salud de diferente forma segin el
periodo de referencia. Todas las especificaciones de los modelos incluyen efectos fijos
por entidad; de este modo se controla el efecto que pueden tener las caracteristicas
no observadas especificas de la firma que no cambian en el tiempo.

Una vez descrita la estructura de las tablas 1 y 2, se describen ahora los resultados
principales. Las columnas 1 y 2 incorporan la especificacion propuesta por Basilea
II, en la cual la salud bancaria se explica por las caracteristicas especificas de cada
entidad y diferentes caracteristicas macroeconémicas colombianas.

Se evidencia que al tener los datos una frecuencia mensual, las condiciones macro-
econdmicas no son significativas, mientras que el tamano de las entidades y su nivel
de apalancamiento si son significativas para determinar la salud de cada entidad.
Los cambios en la estimacion entre las columnas 1 y 2 indican que al controlar por
las tendencias diferenciadas de conglomerados la importancia de las caracteristicas
individuales de la firma en la determinacion de la salud es ligeramente menor.

La columna 3 muestra que hay un efecto de red significativo que no se tiene en
cuenta en la especificacién que se propone en BASILEA II. La columna 4 incorpora
las variables firma-especifica; en este caso, se ve que el efecto de red es positivo y
significativo, es decir, si mejora la salud de las entidades (j) que tienen relacién con
una entidad (i), la salud de esta mejora. En esta columna, también se evidencia que
al incorporar el efecto de red la significancia de las variables especificas de la firma
que explicaban la salud bajo la especificacion propuesta en BASILEA II no pierden
ni la significancia ni la direccién del efecto. Sin embargo, el efecto que cada una tiene
sobre la salud disminuye, evidenciando asi que al no tener en cuenta el efecto de red
se esta sobrestimando el impacto de estas variables en el calculo de una medida de
salud bancaria.

La columna 5 incorpora los controles macroeconémicos, que aunque individual-
mente no son significativos, lo son al realizar una prueba de significancia conjunta.
El coeficiente que muestra la significancia de red aumenta, indicando que dada una
volatilidad en las condiciones del sistema, las relaciones entre los agentes se vuelven
mas relevantes. La columna 6 incorpora el efecto de pertecener o no a conglomerados
financieros, este control es relevante debido a que es de esperarse que las entidades
tengan un mayor volumen de transacciones dentro de los grupos financieros debido

a que poseen tasas preferenciales con los otros integrantes del mismo conglomerado,
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lo que deberia restarle significancia a las relaciones con los demas integrantes de la
red en general. Para este caso el estimador sigue siendo positivo y significativo, pero

como se advirtié anteriormente es menor. 6

5. Conclusiones

En este estudio se ha mostrado que hay externalidades de red que deben ser
cuantificadas, tal como se propone en el enfoque macro-prudencial sugerido en BA-
SILEA III. La metodologia propuesta permite incorporar la informacion de red a
través de la construccién de una matriz de conexiones, con el fin de utilizar las he-
rramientas de la econometria espacial, y lograr tener una aproximacion empirica de
los efectos de red.

La metodologia fue aplicada para el sector financiero colombiano, especificamente
para la red que formaban los establecimientos de crédito en 2009. Se utilizaron
datos de balance en la construccion de la variable dependiente, la cual sigue los
lineamientos del CAMEL propuesto por FOGAFIN (2011). Los controles que se
probaron incluyeron variables como aquellas que son especificas de cada entidad,
variables que reflejaban las condiciones macroeconémicas del pais y la inclusion de
una variable que identifica la pertenencia de una entidad a un grupo financiero. Cabe
senalar que para diferentes especificaciones en la matriz de conexiones y diferentes
grupos de controles se encontrd que el efecto de red es significativo. Sin embargo se
debe tener cuidado al interpretar el coeficiente, ya que la interpretacién que se le
da en el presente documento solo podria ser valida para el 2009, por disponibilidad
de informacién para la construccién de la matriz, este resultado no se pudo probar
para anos diferentes.

Las limitaciones en la informacién tampoco permitieron que el tamano de la
muestra fuera superior ya que por un lado, la variable dependiente solo se cons-
truyé para los establecimientos de crédito y por otra parte la unidad temporal quedo
reducida a solo 12 meses, y si bien la especificacion del modelo es tipo panel permite
capturar heterogeneidad no observada, no se pueden observar cambios relevantes
con el transcurrir del tiempo. Adicional a esto debido a que la matriz esta cons-
truida para el nivel de transacciones registradas para el 2009 en general y no para

cada mes se pierden cambios que podrian alterar los coeficientes. Otra limitaciéon

6Para poder realizar un ejercicio adecuado incluyendo los conglomerados financieros, se deberian
tener en cuenta las sub-redes existentes en el sistema, sin embargo en ausencia de informacién para
realizar este ejercicio, en el presente documento se incorpora la naturaleza de los conglomerados a
partir de variables binarias que toman en valor de 1 si se pertence al conglomerado y 0 si no, y se
deja que esta variable cambie en el tiempo.
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que presenta el ejercicio, es la inclusién de un mayor niimero de controles previstos
en la literatura, debido a que la construccion de los mismos se realiza a partir de
datos de balance, y como se mostré anteriormente la variable dependiente esta cons-
truida a partir de los mismos, esto podria agregar endogeneidad al modelo. Con el
fin de revisar que estos controles utilizados no estén afectando ni la significancia, ni
el signo, se realizan unas estimaciones alternas excluyendo las variables de tamano
y apalancamiento, para el modelo més completo. Las columnas 1, 2 y 3 estiman el
modelo excluyendo el tamano, el apalancamiento, y los dos, respectivamente, para
una especificacién con una matriz de conexiones binaria, mientras que la 4, 5, 6
realizan el mismo ejercicio bajo una especificacion de distancia econémica. En los

resultados se ve que el coeficiente espacial sigue siendo significativo.
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TABLA 1: CAMEL FOGAFIN

Indicador Ponderacién Rango Calificacién
< 8% 1
o Capital= > 8%y <9%
or el doreagos(100)0r Ry B 2 9%y <10%
RM: Riesgo de Mercado >10%y <12%
>12%
> 8%
_ >6%y<8%
Cartera Venéflgv/oartera Bruta 20% > 4%y <6%
>3%y <4%
<3%

>80% o0 < 0%
Gestién= >70%y <80%

Gastos operacionales totales / 20 % >60%y <70%
Margen financiero bruto > 50% v < 60%

< 50%
< 0%
N >0%y<1%
Utilida%e;1 tzl;ﬁif})aclfi’;omedio 25% > 1%y <2%
>2% vy < 3%
> 3%
< -10%
Liquidez= >-10%y < 4%
(Activos liquidos — Pasivos liquidos) / 10 % >4%y <6%
Depositos S 6%y < 15%
> 15%

Gt = W N Ot e W N Ot s W N RO e W NN Ot e W N
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TABLA 2: MCE2E-VI Utilizando una matriz de conexiones binaria

VARIABLES (1) (2) (3) (4) (5) (6)
p 0.515%**  (0.332%** 0.421%%* 0.313**
(0.0858) (0.128) (0.150) (0.142)
Tamafio 1.101%** 1.051%** 1.002%** 1.026%** 1.008%***
(0.208) (0.207) (0.205) (0.207) (0.207)
Apalancamiento -0.0836***  -0.0772%** -0.0705%F*%  -0.0718%F*  -0.0699***
(0.0154) (0.0154) (0.0156) (0.0158) (0.0157)
Inflacion -0.000391  -0.00288 -0.00167 -0.00374
(0.00706)  (0.00785) (0.00699)  (0.00780)
dg;e;;ggeggoegglga 0.0707 0.0511 -0.00469  -0.0133
(0.317) (0.353) (0.315) (0.351)
Tasa de interes real 0.0414 0.0579 0.0330 0.0509
(0.0443) (0.0492) (0.0438) (0.0489)
Tasa de Desempleo -0.0151 0.000531 0.0159 0.0257
(0.0197) (0.0218) (0.0224) (0.0245)
Tendencias diferenciadas NO qI NO NO NO qI
Conglomerados
Efectos Fijos SI SI SI SI SI SI
Observaciones 348 348 348 348 348 348
R? 0.253 0.252 0.330 0.875 0.876 0.882
R? ajustado 0.0454 0.0599 0.0445 0.863 0.862 0.863

Errores Estandar en Paréntesis

¥ p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1



0¢

TABLA 3: MCE2E-VI Utilizando una matriz de conexiones ponderada

VARIABLES (1) (2) (3) (4) (5) (6)
p 0.422%%F%  ().381%** 0.479%** 0.330**
(0.0858) (0.115) (0.134) (0.130)
Tamafio 1.101%** 1.051%** 0.877 %4 0.890%** 0.926%**
(0.208) (0.207) (0.215) (0.216) (0.214)
Apalancamiento -0.0836***  -0.0772%+* -0.0574%F*  -0.0579%F*  -0.0618***
(0.0154) (0.0154) (0.0169) (0.0170) (0.0166)
Inflacion -0.000391  -0.00288 -0.00404 -0.00531
(0.00706)  (0.00785) (0.00713)  (0.00792)
dg;e;;ggeggoegglga 0.0707 0.0511 0.0499 0.0347
(0.317) (0.353) (0.317) (0.353)
Tasa de interes real 0.0414 0.0579 0.0387 0.0535
(0.0443) (0.0492) (0.0443) (0.0493)
Tasa de Desempleo -0.0151 0.000531 0.0274 0.0313
(0.0197) (0.0218) (0.0230) (0.0250)
TENDENCIAS DIFERENCIADAS NO ST NO NO NO ST
CONGLOMERADOS
EFECTOS F1JOS SI SI SI SI SI SI
Observaciones 348 348 348 348 348 348
R? 0.253 0.252 0.317 0.873 0.873 0.879
R? ajustado 0.0454 0.0599 0.0475 0.861 0.859 0.861
Errores Estandar en Paréntesis

¥ p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1



TABLA 4: Regresiones alternas

1¢

VARIABLES (1) (2) (3) (4) (5) (6)
P 0.41207*%%  (0.345%*  0.370%*F (0.421%F* (.323%** (.338**
(0.156) (0.149)  (0.160)  (0.153)  (0.134)  (0.146)
Tamario 0.609%** 0.574%**
(0.192) (0.193)
Apalancamiento -0.036** -0.029**
(0.015) (0.015)
Variables de entorno ST SI SI SI ST SI
Conglomerados SI ST SI ST SI SI
Efectos fijos SI SI SI SI SI SI
Observaciones 348 348 348 348 348 348
R? 0.872 0.874 0.869 0.871 0.873 0.869
R? ajustado 0.852 0.854 0.849 0.850 0.853 0.849

Errores Estandar en Paréntesis

B0 <001, *¥* p<0.05, * p<0.1
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