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FEverything is more complicated than you think. You only see a tenth of
what is true. There are a million little strings attached to every choice you
make; you can destroy your life every time you choose. But maybe you
won’t know for twenty years. And you’ll never ever trace it to its source.

Minister, “Synecdoche, New York”, Charlie Kaufman (2007)
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Capitulo 1

Introduccion

Uno de los principales propositos de un banco central es establecer politi-
cas que contribuyan a la estabilidad del sistema financiero a su cargo. Las
crisis financieras recientes han resaltado la importancia de este tema y con
el tiempo se ha manifestado una vez mas que se requieren modelos y nuevas
perspectivas que permitan estudiar a las instituciones financieras en conjunto
y no de manera aislada. Atin mas, los marcos regulatorios actuales no siem-
pre consideran las pérdidas provocadas por los eventos en que se vea afectado
todo el sistema, s6lo toman en cuenta el riesgo individual que aporta cada
institucion o banco.

Un banco central podria adoptar una politica de rescates financieros indis-
criminados evitando asi la quiebra de cualquier banco y la posible afectacion
que esta pudiera traer por consecuencia. Pero esto podria conllevar a un com-
portamiento indisciplinado y poco cauteloso por parte de los participantes
en el sistema. La politica éptima seria rescatar sélo a aquellos bancos cuya
quiebra podria ocasionar problemas severos en el correcto funcionamiento
del sistema. Luego el banco central se puede reservar el derecho de rescatar
a los bancos que no son tan importantes para el sistema que bien pudieron
haber quebrado por sus propias practicas imprudentes. Este es un asunto que
requiere ser estudiado con cuidado para prevenir efectos negativos como la
ocurrencia del riesgo moral®.

Las cuestiones anteriores giran en torno al concepto de riesgo sistémico.
En particular son su objeto de estudio las variables y factores que ponen en

!Esta situacién podria darse si, por ejemplo, un banco que sabe que es considerado
sistémicamente importante puede incurrir en comportamientos que lo pusieran en riesgo
a sabiendas de que seria rescatado si llega a quebrar.



riesgo al sistema asi como la identificacion de las instituciones que, con su
incumplimiento, pudieran afectarlo de forma grave.

A pesar de la importancia del riesgo sistémico para el entorno de la regu-
lacion financiera internacional aun no se ha llegado a un acuerdo sobre una
definicion universalmente aceptada para este concepto. Y la falta de una defi-
nicién comun conlleva a una amplio repertorio de propuestas para estudiarlo
y medirlo.

Cabe destacar que el riesgo sistémico es un tema que atiin propone retos
y cuestiones que no han sido resueltas de forma concluyente, el panorama de
investigaciones ain pendientes es bastante amplio.

Esta tesis se suma a la literatura sobre estudios empiricos que permiten
conocer a los sistemas bancarios desde la perspectiva de la teoria de redes,
conocer sus caracteristicas, y evaluar la sensibilidad de dicho sistema a las
turbulencias financieras, dentro del entorno de riesgo sistémico.

En la siguiente seccién se presentan algunos antecedentes con respecto al
estudio del riesgo sistémico y sirve para situar en contexto el trabajo posterior
en la tesis. Posteriormente se hablara mas detalladamente sobre los objetivos,
las contribuciones y la organizacién de esta tesis.

1.1. Nociones de riesgo sistémico

Desde una perspectiva méas general, el riesgo sistémico no es un fenémeno
limitado a los sistemas financieros. Puede hablarse de una poblacién de indivi-
duos en la que algunos contraen una enfermedad y el contacto con individuos
sanos provoca la infeccién de éstos. El efecto de contagio puede propagarse
a mas individuos provocando la aniquilacién o al menos el debilitamiento de
una parte importante de la poblacién.

En los sistemas financieros del mundo puede darse un fenémeno similar.
Para el contexto econémico y de los sistemas financieros el Banco de Pagos
Internacionales (BIS por sus siglas en inglés), en su reporte anual de 1993-
1994 establece la siguiente definicién: “Riesgo sistémico es el riesgo de que
el incumplimiento de un participante a sus obligaciones contractuales pue-
da ocasionar el que otros participantes también incumplan, generando una
reaccién en cadena que conlleve mayores dificultades financieras.”

A partir de la anterior y de otras definiciones Martinez-Jaramillo et al.
(2010b) senalan que el riesgo sistémico se puede caracterizar por medio de
dos componentes: el primero, un choque aleatorio inicial que afecta a una



0 mas instituciones financieras (hasta el punto de provocar su falla) y el
segundo, un mecanismo de contagio que transmite los efectos negativos a
otras instituciones del sistema. Mencionan ademas que los mecanismos o
medios de contagio pueden ser varios; por ejemplo, los sistemas de pagos o
el mercado interbancario.

En Bandt and Hartmann (2000) se hace un compendio sobre la evidencia
empirica en las maneras en que se lleva a cabo el contagio financiero. Este
ultimo es un aspecto muy importante para los estudios de riesgo sistémico
y la teoria de redes ha sido usada para modelos que consideran el efecto de
contagio.

1.1.1. Algunos métodos para cuantificar el riesgo sistémi-
co o asignar importancia sistémica

Las medidas de riesgo comunmente utilizadas? no capturan el efecto de
contagio, o riesgo de derrame a otras instituciones, situacion que suele ocurrir
en tiempos de crisis financieras. Es necesario medir el potencial que tiene cada
institucion de provocar este tipo de riesgo.

Con este proposito Adrian and Brunnermeier (2008) extienden al VaR
para crear otra medida de riesgo (CoVaR), la cual, a grandes rasgos puede
describirse como el VaR condicionado a que otra institucion o varias institu-
ciones estén sufriendo pérdidas equivalentes a su propio nivel del VaR.

En Segoviano and Goodhart (2009) los autores proponen medidas para la
estabilidad de los bancos en un sistema por medio de copulas, de tal manera
que dichas medidas puedan capturar las relaciones de dependencia entre el
incumplimiento de los bancos.

Por su parte, Tarashev et al. (2009) usan una herramienta de teoria de
juegos, conocida como Shapley Value, para definir una metodologia que les
permite obtener medidas que asignen riesgo sistémico a las instituciones de
manera flexible dependiendo de los objetivos de la instituciéon reguladora
que las aplica. Uno de los objetivos puede ser crear requerimientos de capi-
tal, entonces los procedimientos se pueden ajustar para que se asigne riesgo
sistémico a las instituciones reflejando su contribucién a él. O también se
pueden ajustar bajo la idea de que los bancos estan pagando la prima de
un seguro que los proteja contra las pérdidas en eventos de tipo sistémico
especificos.

2Como el VaR o el Expected Shortfall



En una linea de trabajo con objetivos similares Acharya et al. (2010)
proponen un modelo para deducir las primas que deberian cobrarse a los
bancos por un seguro de depdsito bancario® y que considera las condiciones
que favorecen al riesgo sistémico como las correlaciones entre sus inversiones.

En Gauthier et al. (2010) los autores definen un modelo de un sistema
bancario en el que ponen a prueba distintas medidas para el riesgo sistémi-
co, entre ellas el CoVaR y el uso de la metodologia propuesta por Tarashev
et al. (2009). Concluyen que la estabilidad financiera se puede mejorar sus-
tancialmente con la aplicaciéon de dichas metodologias para exigir nuevos
requerimientos de capital, esto lo deducen observando que las probabilidades
de incumplimiento individuales y de multiples bancos se ven reducidas de
forma importante.

Otro estudio que compara distintas medidas para el riesgo sistémico puede
encontrarse en Rodriguez-Moreno and Pena (2011). En este se calculan seis
medidas de riesgo sistémico para una muestra de bancos de Europa y de
EUA, por medio de tres criterios distintos para evaluar el desempeno de
dichas medidas concluyen que las mas confiables son las medidas basadas en
ciertos indices de mercado o tasas de interés que, por ejemplo, el CoVaR.

1.1.2. Aplicaciones de redes al estudio del riesgo sistémi-
co

Entre las variadas propuestas metodolégicas para los estudios concer-
nientes a riesgo sistémico y contagio financiero la teoria de redes ha venido a
ocupar un lugar preponderante y esto se refleja en la numerosa cantidad de
articulos publicados recientemente. Alin mas, muchos reportes de estabilidad
financiera incluyen alguna seccién sobre redes, contagio o interconectividad.

Los modelos que usan redes resultan muy ttiles por varias razones: son
muy intuitivos, hay una cantidad considerable de resultados tedricos al res-
pecto y permiten visualizar los patrones en que se conectan los bancos en el
sistema.

En el capitulo 3 se hablara en mas detalle sobre los modelos de redes y
riesgo sistémico

3Se trata de una medida implementada en algunos paises para proteger de las pérdi-
das ocasionadas por la incapacidad de los bancos de pagar sus deudas a los clientes que
depositan dinero en estos.



1.2. Objetivos de la tesis

Conocer el sistema interbancario mexicano por medio de la teoria de redes
y deducir posibles implicaciones en su estabilidad y en la del sistema bancario
mexicano.

Averiguar el impacto que pudiera haber tenido la caida del banco Lehman
Brothers el 15 de septiembre de 2008 en las redes del SPEI y de exposiciones
interbancarias, asi como en el comportamiento de los bancos a nivel indivi-

dual.

Comparar la asignacién de importancia de los bancos por medio de las
medidas de centralidad conocidas en la literatura con la de un nuevo indice
de centralidad propuesto en esta tesis. Conocer mas a fondo el desempeno de
cada medida o indice de centralidad segin varios criterios.

1.3. Contribuciones de la tesis

e Caracterizar, por primera vez en México, al sistema interbancario me-
xicano por medio de redes. Asi, la tesis se suma a la creciente literatura
que involucra estudios empiricos sobre algin sistema financiero bajo la
optica de la teoria de redes.

e Exhibir las caracteristicas estructurales de las redes que se estudiaron
en esta tesis asi como algunas caracteristicas individuales de los parti-
cipantes del sistema bancario mexicano.

e Propuesta de un nuevo indice de centralidad para evaluar la impor-
tancia sistémica de una institucion bajo el criterio de interconectividad
que considera las medidas de centralidad previamente estudiadas.

e Mostrar evidencia empirica que permita reflexionar sobre la aplicabili-
dad de distintos modelos para la formacién de redes.

e Realizacion de pruebas de robustez que permiten comparar la asigna-
cién de importancia y el desempeno de las distintas medidas de centra-
lidad y el indice aqui propuesto.

e Se propone una mejora a un indice que permite medir la intensidad de
las relaciones interbancarias considerando la dimension del tiempo.



e En general se muestra una metodologia completa para el monitoreo de
los sistemas bancarios por medio de métricas de otros estudios empiri-
cos similares y algunas nuevas.

1.4. Organizacion de la tesis

El resto de la tesis se estructura como sigue: El Capitulo 2 provee las
definiciones necesarias de la teoria de redes que ayudardan a modelar al sistema
de exposiciones interbancarias en México y al Sistema de Pagos Electrénicos
Interbancarios (SPEI)?. Estos sistemas se representaran por medio de una
red en la que los vértices corresponden a los bancos y los arcos representan
una exposicién de riesgo o un flujo de dinero entre estos.

Asimismo se definiran las métricas que permiten estudiar distintas carac-
teristicas de las redes enteras y de los vértices de manera individual. Poste-
riormente se detallan algunas medidas que asignan centralidad o relevancia
a un banco dentro de la red, cada una basada en criterios distintos.

Posterior a esto se propone la creacion de un indice que considere todos los
criterios para la asignacion de centralidad estudiados previamente y se men-
ciona al andlisis de componentes principales como una posible manera para
definirlo. Al final del capitulo se mencionan algunas caracteristicas deseables
que deberian cumplir las medidas de centralidad, incluyendo la robustez.

En el Capitulo 3 se explicaran algunas propiedades y caracteristicas pre-
sentes en distintas redes de la naturaleza y de algunos sistemas financieros
de varios paises. Después se revisaran distintos modelos para formar redes
que repliquen algunas de estas caracteristicas o que pretendan explicar la
manera en que se forman algunas redes observadas en el mundo. Estos mo-
delos pueden ser ttiles para la simulacién adecuada de los sistemas bancarios
y los estudios de estrés y contagio que permitan obtener resultados tedricos
referentes a riesgo sistémico.

Al final de dicho capitulo se revisa parte de la literatura referente al uso
de los modelos de redes en temas de economia, finanzas y algunos estudios
tanto tedricos como empiricos relacionados a riesgo sistémico. Estos ultimos
estudios motivan la investigacién desarrollada en los siguientes capitulos.

La red de exposiciones interbancarias se estudia en el Capitulo 4 y la red
correspondiente al SPEI serd analizada en el Capitulo 5. Ambas redes, por
la naturaleza de las transacciones inherentes a ellas, presentan caracteristicas

4Este es considerado el sistema de pagos mas importante en México.



muy distintas. Es importante decir también que cada red cambia diariamen-
te y algunos de dichos cambios bien pueden ser el reflejo de turbulencias
financieras.

El andlisis se complementa dividiendo cada una de las redes en 3 casos
de estudio. La red de exposiciones interbancarias se divide de acuerdo a la
naturaleza de las posiciones de riesgo interbancarias y, la red del SPEI, por
la magnitud de los montos de los pagos. Las redes entre los distintos casos
de estudio también revelan diferencias y propiedades notables.

Por otra parte, en el Capitulo 6 se desarrolla un estudio sobre el compor-
tamiento de las distintas medidas de centralidad en cada red y en los distintos
casos de estudio. Finalmente se realizan pruebas que permiten averiguar la
robustez de las medidas de centralidad cuando una red con propiedades es-
pecificas sufre ciertas perturbaciones o cambios. Este estudio permite compa-
rar el desempeno general de las medidas de centralidad y el indice propuesto
en la tesis.

El Capitulo 7 resume algunos resultados y concluye. También se mencio-
nan distintas propuestas para continuar con las investigaciones relacionadas
con el trabajo desarrollado en la tesis.

El concepto de entropia se presenta en la literatura concerniente a riesgo
sistémico en numerosas ocasiones. Por esto, el Apéndice A tiene el propdsito
de dar una introduccién a este tema en el contexto de teoria de la informacién.

Por su parte, el Apéndice B sirve como una introduccion breve al andlisis
de componentes principales. Ya se mencion6é que dicha metodologia es una
posible manera, aunque no la tnica, para definir el indice de centralidad
propuesto en el capitulo 2.



Capitulo 2

Elementos de teoria de redes y
centralidad

La experiencia reciente de crisis financieras en diversos paises muestra que
no basta con regulaciones y monitoreo de los bancos de forma individual ya
que esta vision no permite identificar las debilidades de un sistema a causa
de las interdependencias de las instituciones. Entonces, para un adecuado es-
tudio de riesgo sistémico es de vital importancia la identificaciéon de patrones
de interconexion entre los bancos o entidades financieras del sistema.

Como se explica en Allen and Babus (2008): Los problemas en los mer-
cados financieros en Agosto de 2007 y en meses posteriores revelaron su in-
trincada naturaleza. Mientras se desarrollaban los acontecimientos fue claro
que las consecuencias de un sistema interconectado de tal manera son difici-
les de predecir. Lo que inicio con dificultades en el mercado hipotecario en
EUA rapidamente crecio hasta manifestarse en los mercados financieros del
mundo.

La representacién de los sistemas financieros por medio de una red ofre-
ce una manera natural de visualizar la situacion desde un punto de vista
sistémico. Este tipo de modelos son intuitivos y adecuados para representar
las interacciones entre las instituciones financieras.

Otro aspecto atractivo del uso de la teoria de redes es que presenta diver-
sos desarrollos tedricos que han sido aplicados, por ejemplo, en la sociologia y
que, con las modificaciones adecuadas pueden adaptarse al estudio del riesgo
sistémico.

Desde el punto de vista de esta teoria es posible hacer inferencias sobre
la fragilidad del sistema y conocer la manera en que las instituciones finan-



cieras forman conexiones entre ellas en condiciones normales y cuando estan
expuestas a situaciones de adversidad financiera, esto ultimo puede ser 1til
para realizar pruebas de estrés ajustando los parametros de un modelo de
contagio de manera adecuada.

Este capitulo tiene el propésito de presentar la herramienta necesaria pa-
ra realizar un estudio de los sistemas financieros por medio de una red. El
resto del capitulo se estructura como sigue: En la seccion 2.1 se dan algunas
definiciones bésicas de la teoria de redes que permitiran definir las métricas
de las secciones posteriores. En la seccion 2.2 se definen distintas medidas
asociadas a la manera en que se conectan los vértices en una red. La seccién
2.3 contiene medidas que consideran los pesos de los arcos de la red. En la
seccion 2.4 se definen distintas métricas para asociar centralidad o importan-
cia a los vértices de una red de acuerdo con distintos criterios. En la seccion
2.5 se hace la propuesta de un nuevo indice de centralidad que unifique a
las medidas de centralidad discutidas en la seccién anterior. Finalmente se
mencionan algunas caracteristicas que algunos autores consideran deseables
para las medidas de centralidad en la seccion 2.6.

2.1. Definiciones iniciales

La mayoria de las siguientes definiciones y nociones de teoria de gréficas
fueron tomadas de Harary (1969).

Grafica No Dirigida

Sean V' # () un conjunto finito y E C {{4,j}|i,7 € V} un conjunto
de parejas no ordenadas, los elementos de V' seran llamados vértices y los
elementos de F, aristas. Se dice entonces que

G = (V.E) (2.1)

es una grafica no dirigida.

Grafica Dirigida

Sean N # () un conjunto finito y A € N x N un conjunto de parejas
ordenadas, los elementos de N se llaman nodos y los elemento de A, arcos.
Se dice que la pareja

D= (N,A) (2.2)

es una grafica dirigida o digrdfica. Notese que en las gréaficas dirigidas el orden
es importante. En particular (i,j) € A significa que existe un arco dirigido
del vértice i al vértice j y esto no necesariamente implica que (j,i) € A.
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Por comodidad, cuando se refiera a una grafica no dirigida o a una digrafi-
ca se hablard de un conjunto de vértices V' y de un conjunto de arcos F,
tomando la notacion de la igualdad 2.1. Y para referirse a los vértices con
mayor claridad éstos seran numerados. Es decir, si V' es un conjunto de n
vértices entonces V = {1,2,3,...,n}.

Red No Dirigida

Dados un conjunto de vértices V' # () finito y E el conjunto de arcos. Una
red no dirigida es una terna

R=(V,E,w) (2.3)

en donde G = (V, E) es una grafica no dirigida y w : E — R es una fun-
cién que asocia pesos a los arcos. Para simplificar la notacién, si (7,j) € F
entonces w(i, j) = w;;.

Red Dirigida

Dados los conjunto de vértices y arcos, finitos, V' # () y E respectivamente.
Una red dirigida es una terna como en 2.3 pero en la cual G = (V, E) es una
digrafica y w : F — R una funcién que asocia pesos a los arcos. El sistema
bancario mexicano serd representado por medio de una red dirigida.

La definicién anterior no es muy precisa, ya que en realidad es la definiciéon
de digrdfica ponderada, sin embargo, los términos red y grdfica ponderada se
han usado como sinénimos en la literatura concerniente a contagio financiero.

Camino, Trayectoria y Longitud

Para una gréafica no dirigida G un camino es una secuencia alternada de
vértices y arcos ig, €1, ..., tk_1, €k, ig, iniciando y finalizando con un vértice y
en la cual el arco e, une a los vértices i,,_1 ¥ ipm,.

En una grafica dirigida G una trayectoria es un camino en el cual e,, es
un arco dirigido del vértice ,,_1 al vértice i,,.

La longitud de un camino o de una trayectoria ig, ey, ..., ix_1, €x, 2k €S la
cantidad de arcos que hay entre ig y .

Una gréafica puede ser representada por medio de sus adyacencias o sus
incidencias, informacion que puede ser expresada en forma matricial. Cual-
quiera de las medidas topoldgicas que se definiran posteriormente pueden
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calcularse en base a estas matrices.

Matrices de Adyacencias

La matriz de adyacencias de la gréfica no dirigida GG, denotada por A =
(a;;), se define de la siguiente manera: a; ; = 1 si existe (¢,j) € E o si existe
(4,4) € E; en caso contrario a; ; = 0.

Sea G una digréfica, entonces la matriz de adyacencias exteriores AT =
(a;) de G se define como sigue: a;; = 1 si existe un arco (4, j) € E y en caso
contrario a;; = 0.

Analogamente para la digrafica G se define la matriz de adyacencias inte-
riores A~ = (a,;) con a;; = 1 si existe un arco (j,i) € E'y en caso contrario
a; =0

En el contexto en que se va a trabajar a;; = 1 significa que el banco ¢
estd expuesto al banco j o que el banco ¢ paga a j, mientras que a;; = 1
significa que el banco j esta expuesto a ¢ o que j paga a 1.

Ademés se cumple que AT = (A7)T.

Matrices de Incidencias

Sea G = (V,E) una gréfica no dirigida con n = |V| vértices y m =
|E| arcos, entonces la matriz de incidencias de la grdfica no dirigida G se
denota B = (b;;) y es de n x m. Se define como sigue: b;; = 1 si el vértice 4
estd conectado al arco e; (es decir, si son incidentes) y b;; = 0 en otro caso.

Ahora sea G = (V, E) una digréfica con n = |V| vértices y m = |E| arcos.
La matriz de incidencias de la digrdfica G es una matriz B = (b;;) de n x m
y se define de la siguiente forma: b;; = 1 si el vértice ¢ es el extremo inicial
del arco ej, b;; = —1 si el vértice 7 es el extremo final del arco e; y b;; = 0 en
otro caso.

El siguiente teorema resultard 1til para el cdlculo del coeficiente de agru-
pamiento, medida que sera definida posteriormente.

Teorema 2.1. (Potencias de la Matriz de Adyacencias): Sea G = (V, E)
una grdafica no dirigida, n = |V|, con matriz de adyacencias A, entonces la
entrada ag-c) de A¥ k € N es el nimero de caminos de longitud k que unen a

los vérticesi € V yjeV.

Demostracion. Se hara por induccién. El hecho es claro si k = 1, la entrada
a;; de la matriz de adyacencias indica si existe algin camino de longitud 1
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entre los vértices 7 y j. Ahora supéngase que el teorema es cierto para algun
k € N fijo, por demostrar que el teorema es cierto para k + 1.

Nétese que la entrada agﬁl) de la matriz A**! se puede escribir:

n
(k+1) _ (k)
Qg = E :a’imamj
m=1

Por hipdtesis de induccién az(?];) es el nimero de caminos de longitud £ que

unen a ¢ y a m, este nimero es multiplicado por el factor a,,; que vale 1
si existe un camino de longitud 1 de m a j, teniéndose en tal caso az(:;)amj
caminos de longitud £ + 1 uniendo a los vértices 7, 7 y que pasan por m. En
caso de que a,,; = 0 se tienen agfg amj = 0 caminos de longitud k£ + 1 que
unan a ¢, j y que pasen por m.

Esto se tiene para cada sumando, con lo que queda completa la demos-
tracion.

[]

. 3 . .
Corolario 2.1. La entrada az(.i) de la matriz A® es dos veces el niimero de
triangulos en los que se encuentra el vértice i.

Vecinos

Sea G = (V, E) una grafica no dirigida, se dice que j € V' es vecino del
vértice © € V si estos estan conectados, entonces el conjunto de vecinos del
vértice 1 es:

NG@ ={jeV:ia;=1} (2.4)

En una digrafica G = (V, E) se dice que j € V es un vecino esterior de
i € V si es que existe el arco (7,7) € FE. Andlogamente se dice que j € V es
un vecino interior de ¢ € V si existe el arco (j,7) € E.

El conjunto de vecinos exteriores se define como:
NT@)={jeV a;=1} (2.5)
y el de vecinos interiores se define como:
Nf(i):{jEV:a;jzl} (2.6)

Lista de Adyacencias

En términos de estructuras de datos, las graficas no dirigidas también
pueden representarse como una lista de listas. La primer lista contiene a
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todos los vértices conexos. Cada vértice ¢ en esta lista apunta a otra lista que
contiene a los vértices vecinos de ¢. Es decir, V i € V' con conjunto de vecinos
N (i) = {j1, jo, .-, jr} su entrada correspondiente a la lista de adyacencias es:

i_>j17j27"'7jk (27>

De forma andloga, para una digrafica se definen la lista de adyacencias in-
teriores y la lista de adyacencias exteriores por medio de los conjuntos de
vecinos interiores y de vecinos exteriores respectivamente.

Matrices de Pesos o Exposiciones

Sea R = (V, E,w) una red dirigida, su matriz de pesos exteriores W con
entradas (wl‘;) contiene los pesos asociados a cada arco dirigido (i,7) € E.
Se interpreta como el valor de la exposicién que tiene el banco i € V con
respecto al banco j € V o el valor de los pagos que envi6 el banco ¢ al banco
j.

De manera similar, cada entrada w;; de la matriz de pesos interiores W~
es el peso asociado a cada arco dirigido (j,7) € E. Representa la cantidad de
dinero que tomo ¢ del banco j o el valor de la exposicién de j a 7.

Asf las cosas, se cumple que W+ = (W )T,

Ademés se define la matriz de pesos W = (w;;) por medio de W =
W+ +W~. Cada entrada es un agregado de la exposicién que tiene el banco
7 con j y la exposicién que tiene j con 4.

Las matrices A, AT y A~ contienen toda la informacién sobre qué bancos
(vértices) se relacionan con otros bancos. Las matrices W, W+ y W~ contie-
nen la informacién sobre los montos (pesos) de los pagos o exposiciones entre
los bancos en cuestion. Estas seis matrices bastan para poder calcular todas
las métricas usadas en el andlisis de las redes interbancarias que se hard en
capitulos posteriores.

La primera red que se estudiara en el capitulo 4 es la red de exposiciones
interbancarias, en esta los vértices representan a los bancos y los pesos de los
arcos representan los montos de las exposiciones o posiciones de riesgo entre
estos.

En el capitulo 5 se estudiara la red del Sistema de Pagos Electronicos
Interbancarios (SPEI) en donde los vértices representan a los mismos bancos
que en la red anterior pero los pesos de los arcos representan pagos o flujos
de dinero entre estos.

Las redes mencionadas anteriormente son dirigidas para poder modelar,

13



por ejemplo, el hecho de que un banco A puede enviar dinero a un banco B
y este ultimo no necesariamente enviar dinero a A. Sin embargo, en muchas
ocasiones, se ignoraran las direcciones de los arcos y se considerara que la
grafica subyacente es no dirigidal.

2.2. Caracteristicas topoldgicas de las redes

El término topologia de la red es usado para referirse a los patrones
de interconexién entre los vértices de la red, es decir, sélo se considera la
existencia de los arcos pero no sus pesos asociados. En este sentido, estudiar
la topologia de la red equivale a analizar la topologia de la gréafica asociada
a dicha red.

Entre las caracteristicas bésicas de una grafica G = (V, E) se encuen-
tran el nimero de vértices n = |V| y el nimero de arcos m = |E|. Otras
caracteristicas y medidas ttiles son:

2.2.1. Distancia

La distancia entre dos vértices i € V' y 7 € V' de una grafica dirigida (no
dirigida) se denota dg(i,j) y es la longitud de la trayectoria (camino) més
corto entre ellos, si es que existe.

Si este no existiera se escribe dg (1, j) = 0.

2.2.2. Grado

En una gréfica no dirigida G = (V, E), el grado del vértice 1 € V es el
nimero de arcos que tienen a ¢ como uno de sus extremos. Esto se traduce
en el nimero de contrapartes que tiene el banco i:

di= Y a;=|NG)| (2.8)

JEN (D)

En una digrafica G = (V, E) se define el grado interior de i € V' como el
nimero de arcos dirigidos hacia dicho vértice. En este contexto representan

IEsto dltimo se realiza por simplicidad, para mantener el niimero de casos posibles de
alguna medida al minimo y porque asi lo suelen hacer la mayoria de los autores de la
literatura concerniente a este tipo de modelos.
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el nimero de bancos que pagan al banco ¢ o que estan expuestos a él:

di = Y a;=IN"(i) (2.9)
JEN (i)

De manera analoga el grado exterior de i es el nimero de arcos que se

originan en ¢. Representa la cantidad de bancos a los que paga ¢ o a los que

1 esta expuesto:
df = > af=|NT()] (2.10)
JENT(3)
Sea n, el nimero de vértices con grado x entonces la probabilidad de que
algiun vértice ¢ tenga grado x es:

P(d; = z) = —= (2.11)

El histograma de los grados de la red se conoce como la distribucion del
grado y esta caracteristica se discutira en el siguiente capitulo.

2.2.3. Componentes

Cuando el nimero de vértices en una red es muy grande es conveniente
dar una particion del conjunto de vértices de acuerdo con sus caracteristicas
de conectividad. Esto con el propdsito de analizar a la red con mas facilidad
o distinguir y clasificar a las distintas entidades.

Dorogovstev et al. (2001) proponen dividir al conjunto de vértices V' (ver
la figura 2.1), en los siguientes subconjuntos:

e Los componentes disconexos (DC). Son los vértices de grado cero y
pequenos conjuntos de vértices conectados que no se encuentran en el
componente débilmente conexo.

e El componente débilmente conexo (GWCC) es el componente mas gran-
de en el cual cualquier par de vértices esta conectado por algin camino,
es decir, sin considerar la direccién de los arcos.

El componente débilmente conexo a su vez lo dividen en:

e El componente fuertemente conezo (GSCC) o nicleo es el componente
mas grande en el cual, para cada par de vértices ¢ y j, existe una
trayectoria o camino dirigido de ¢ a j y una trayectoria de j a i.
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e En el componente exterior (GOUT) se encuentran los vértices a los
cuales se puede llegar del GSCC por medio de un camino.

e El componente interior (GIN) contiene a los vértices desde desde los
cudles se puede acceder al GSCC por medio de algin camino.

e Los tallos (tendrils) son los vértices desde los que no se puede acceder
al nicleo y que tampoco son alcanzables desde él.

Figura 2.1: Estructura de una red dividida en sus componentes

El conjunto de vértices de una red mas sencilla, o con menor cantidad de
vértices bien puede partirse sélo en dos subconjuntos GWCC y DC, es decir,
los vértices correspondientes al nicleo y los que se encuentran en la periferia.

En el contexto en que se estd trabajando se tiene el objetivo de distinguir
a los bancos fuertemente expuestos unos con otros en una agrupacion grande
y a los que no tienen esta propiedad.

2.2.4. Indice de completitud

En una grafica dirigida con n vértices y m arcos el indice de completitud
es el nimero de arcos existentes entre el nimero posible de arcos.

m

Y (2.12)

p:
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Si el indice toma el valor de 0 significa que ningin vértice esta conectado
a algin otro y mientras el indice sea mas cercano a 1 la grafica se encuentra
mas cercana a ser completa, es decir, a tener todos los arcos posibles. En el
contexto de sistemas financieros esto ultimo se traduce en que cada banco
tenga transacciones con todos los demds bancos?.

2.2.5. Reciprocidad

La reciprocidad en una gréafica dirigida es la fraccién de arcos en alguna
direccién para la cual existe un arco en la direcciéon opuesta. Se define:

> D ajal,

p = LVIENG (2.13)

2 2

i€V jEN(3)

El indice toma valores entre 0 y 1. Si el indice vale 0 ninguno de los arcos
de la red es correspondido por el arco en la direccién opuesta y si el indice
vale 1 todos los arcos en la red son correspondidos.

2.2.6. Afinidad

La siguiente medida se calcula sobre la grafica no dirigida, asociada a la
red. Basandose en los grados de los vértices, refleja con qué tipo de vértices
tienden a relacionarse.

Z d; (2.14)

JEN(Z

Si a; es creciente con d; entonces los vértices de grados grandes tienden
a relacionarse con otros vértices con muchas conexiones, es decir, de grado
similar. Cuando ocurre que a; decrece con d; la mayoria de los vecinos de
vértices con grado alto tienen grados menores e inversamente, los vértices de
grado menor tienden a relacionarse con vértices de grado mayor.

Esta es una medida global que da una idea sobre si los vértices tienden
a relacionarse con vértices de grado similar a ellos, esta caracteristica es

2Bajo el supuesto de maxima entropia (ver el apéndice A) se presupone que las inter-
acciones interbancarias estén lo mas equitativa y homogéneamente distribuidas entre los
participantes, lo que implica una grafica cercana a ser completa.

17



conocida en la literatura como “assortative mizing”; el fenémeno opuesto se
conoce como “disassortative mixing”.

2.2.7. Coeficiente de agrupamiento (clustering)

El agrupamiento describe en qué medida los vecinos de algin vértice
estan conectados entre si, se trata de una caracteristica no local que mide
la densidad de las conexiones alrededor de algin vértice. En este contexto,
el coeficiente indica si existe una conexion entre dos bancos que tienen en
comun a un banco con quien ellos también realizan intercambios.

Se calcula sobre la grafica no dirigida, si el vértice 4 tiene d; vecinos,
es decir, grado d;, con t; conexiones entre ellos entonces el coeficiente de
agrupamiento es: .

7
di(d; — 1)/2

Se puede interpretar también como la probabilidad de que dos vecinos de

algiin vértice también sean vecinos ellos mismos. Ya que (di) =d;(d; —1)/2

2
es la cantidad de conexiones que podrian existir entre los vecinos de i.

¢ = (2.15)

Si el indice se encuentra cercano a 1 es probable que cualesquiera dos
vecinos del vértice ¢ también sean vecinos y se encuentra cercano a 0 en caso
contrario.

Notese que t; es la cantidad de triangulos ligados al vértice 7. Si (al(-?)) son
las entradas de la matriz A3, entonces una manera equivalente de calcular el

coeficiente de agrupamiento es®:
(3)
@

—di(di =) (2.16)

C;, =

Si un vértice ¢ no tiene vecinos, es decir, si d; = 0 se define ¢; = 0.

Para que en el sistema bancario haya un triangulo al menos un banco
debe prestar dinero a una contraparte y tomar prestado de otra. El coefi-
ciente de agrupamiento permite evaluar la tendencia de los bancos hacia este
comportamiento.

Una medida global de la densidad la red es el promedio de los coeficientes
de agrupamiento de todos los vértices en la red:

C = %Zc (2.17)

eV

3Por el corolario 2.1 sobre las potencias de la matriz de adyacencias
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Asimismo, si se encuentra cercano a 1 indica que las contrapartes de cualquier
banco también tienden a realizar transacciones entre ellas.

La magnitud del coeficiente de agrupamiento promedio es una carac-
teristica que distingue a cierto tipo de redes, sera retomada en el siguiente
capitulo.

2.3. Otras medidas

El siguiente conjunto de medidas se basa en los pesos de los arcos entre los
vértices, a diferencia de las medidas expuestas anteriormente que dependen
s6lo de la manera en que se conectan los vértices en la red. Estas métricas
permiten analizar el patrén de las exposiciones o pagos entre los bancos en
la red.

2.3.1. Fuerza

En una red dirigida R = (V, E,w) se define la fuerza interior del banco

(vértice) i € V:
s;= ). wy (2.18)
JEN—(4)
Y representa la cantidad total de dinero que recibié de todas sus contrapartes
o los montos de las obligaciones que tiene hacia ellas.

La fuerza exterior del vértice ¢ es:

st= ) w) (2.19)

Representa la cantidad total de dinero que presté el banco ¢ a todas sus
contrapartes o su exposicion total al sistema.

La fuerza del vértice ¢ se define:

JEN(9)

Es un agregado entre el total de los montos que presté i y el total de los
montos que le fueron prestados. Puede interpretarse como una medida de la
intensidad de sus interacciones con todas sus contrapartes.
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2.3.2. Flujo

En una red dirigida el flujo entre los bancos i y j es:

representa la cantidad neta de dinero intercambiada entre ¢ y j o las exposi-
ciones netas entre estos dos.

Este sera positivo si es que el banco i, en términos netos, presté una
cantidad de dinero mayor de la que pidi6é prestada a j o pagd una cantidad
mayor de la que le fue pagada.

También se define al flujo del banco 7 como la suma de los flujos con todas
sus contrapartes.

FEN (i)
Este sera positivo si el banco 7 es un prestamista neto para el sistema y
sera negativo si 7, en términos netos, se fondea por medio del sistema.

2.3.3. Volumen

Para la red dirigida el volumen se define como:
Vol = S wy = S S 229
eV jev i€V jev

y representa la cantidad total de pagos que fluyeron a través del sistema o el
monto total de las exposiciones a través del sistema, en un dia dado. Este es
un indicador global de la intensidad de las transacciones en la red.

2.3.4. Indice de Herfindahl-Hirschman (HHI)

Este es un indicador comunmente usado para medir la competencia de las
empresas en el mercado. En este contexto ayuda a indicar la concentracion
de las exposiciones o de los pagos entre las distintas contrapartes.

El HHI exterior sirve para evaluar si los préstamos de un banco se con-
centran en pocas de sus contrapartes o si se diversifican entre estas.

2

wt

HHIT(i)= Y | =1+ (2.24)
FEN(4) ZJ‘ Wij
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Si el denominador es igual a 0 entonces se define el indice como 0.

Si el indice toma valores cercanos a 1 significa que el banco ¢ esta concen-
trando sus préstamos en pocas contrapartes. Valores cercanos a 0 indican una
diversficacién de los préstamos de i en varias contrapartes, relativamente.

De forma andloga, el HHI interior determina si los préstamos que recibe
un banco se encuentran diversificados o concentrados entre sus contrapartes.

HHI ()= 3 <iju) (2.25)

JEN(4)

La concentracién es un asunto importante en el contagio financiero, como
se explica en Martinez-Jaramillo et al. (2010b): en realidad no importa si
un banco presta a todo el sistema si a un solo banco le estda prestando una
cantidad de dinero suficiente para llevarlo a la insolvencia. .. Las institucio-
nes requladoras desearian que los bancos prestaran o se expusieran de forma
diversificada y no concentrada.

2.3.5. Indices de preferencia

Para conocer mejor el funcionamiento de un sistema bancario o un merca-
do es importante determinar el comportamiento de los bancos en él a lo largo
del tiempo. Puede ser interesante saber si un banco prefiere dar préstamos a
algun banco que a los demas del sistema. O si algunos eventos que provoquen
dificultades macroeconémicas pudieran alterar las relaciones entre los ban-
cos. En resumen, para conocer las relaciones entre estos es necesario evaluar
la intensidad de sus interacciones, con este propédsito los autores de Cocco
et al. (2008) proponen las siguientes medidas:

e Indice de Preferencia del Prestamista (LPI) Para cada prestamista po-
tencial (i) y cada prestatario (j) se calcula la razén de la cantidad total
de fondos que el banco i ha prestado al banco j con respecto a la canti-
dad total de fondos que i ha prestado a todo el sistema, en los tltimos
k dias de actividad en el sistema?.

k k
LPI; ;(t) = (Z Fy (t— s)> / (Z Fypiy(t — s)) (2.26)

4Los autores sugieren considerar los tltimos k = 30 dias
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en donde Fj;(t) es el total de fondos® que ¢ prestd a j en el dia ¢ (es
el valor de wj; en el dia t) y F; x;)(t) es la cantidad de fondos que i
presté al sistema en el dia t (es el valor de Z]EN(Z.) wjj'- en el dia t). Si
el denominador es igual a 0 entonces el indice se define como cero.

Si i tiende a otorgar la mayor parte de sus préstamos a j la razén
anterior deberia ser cercana a 1y acercarse a 0 en el caso contrario.

e Indice de Preferencia del Prestatario (BPI) se define de manera andloga
al indice anterior:

BPI,(t) = <Z Fij(t = 5)> / (Z Fi,(t = 3)) (2.27)

Estos indices tienen la deficiencia de que no consideran la frecuencia de
las interacciones entre los bancos, en el capitulo 7 se propone una manera de
definir el indice y que contemple esto.

2.4. Medidas de centralidad

Las instituciones requladoras tienen la preocupacion y la responsabilidad
de dar un tratamiento especial a las instituciones que pudieran provocar even-
tos sistémicamente importantes con su quiebra Gabrieli (2011). El reto se
encuentra en identificar a las instituciones sistémicamente mdas importan-
tes y el criterio usualmente aplicado es el tamano de los activos o la hoja
de balance. Pero la situacién actual cambié el paradigma: las instituciones
sistémicamente mas importantes no son necesariamente las més grandes, ya
que pudieran existir algunas instituciones cuya relevancia esta determinada
por algo mas que su tamano. Puesto que un alto nivel de conectividad puede
influir de manera significativa en el proceso de contagio, para ubicar a una
entidad importante también hay que reconocer la relevancia de la posicion
de dicha entidad en la red.

En su junta del 25 de Junio de 2011 el Comité de Basilea de Supervi-
sién Bancaria acordé una serie de medidas® para los bancos sistémicamente
importantes a nivel global (G-SIBs por sus siglas en inglés).

5En el caso de la red de exposiciones se habla de exposiciones o préstamos mientras
que en la del SPEI se habla de pagos o flujos de dinero.
Shttp://www.bis.org/press/pl110625.htm
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La metodologia para evaluar una G-SIB esta basada en el uso de indica-
dores y comprende cinco categorias: tamano, interconectividad, si es insusti-
tuible, actividad global y complejidad.

Una de las regulaciones involucra aumentar los requerimientos minimos de
capital que los bancos deben reservar para absorber pérdidas. Dependiendo
de su importancia sistémica a un banco se le puede exigir de un 1% a un
2.5 % extra de capital. Estas medidas pretenden fortalecer a las G-SIBs y
crear incentivos para que estas disminuyan su importancia sistémica.

La interconectividad y la importancia sistémica de un banco bien pueden
relacionarse a la centralidad, concepto que ha sido ampliamente desarrollado
y estudiado en el campo de la sociologia’.

La centralidad de un vértice determina su importancia relativa en la red.
Los criterios mas comunes para evaluar la centralidad de un vértice son:
centralidad por grado, centralidad por cercania (closeness), centralidad inter-
vértices (betweenness) y centralidad por eigenvectores.

Cada una de las medidas dada, o al menos su interpretacion, se puede
explicar basandose en el hecho de que ocurre algin tipo de flujo entre los
vértices de la red. En este contexto, el flujo se puede tratar de dinero o
bien del contagio que pudiera provocar algin banco a los deméas bancos de
la red. Cuando por ejemplo un banco no paga las deudas a sus respectivas
contrapartes, estas pudieran incumplir también.

El uso e interpretacion de las medidas de centralidad aplicadas a un es-
tudio sobre el contagio en un sistema interbancario puede consultarse en la
tesis Henggeler-Miiller (2006). Las medidas de centralidad se presentaran de
manera similar a dicha tesis.

2.4.1. Centralidad por grado

En la seccion 2.2 se definié el grado de un vértice como el nimero de
vecinos directos de este.

El grado indica qué tan conectado esta un vértice y puede tomarse como
un criterio para saber qué tan importante es para la red. En el contexto de
sistemas financieros un banco puede considerarse importante o central para
el sistema si estd muy conectado ya que su quiebra puede impactar a muchos
participantes en el sistema.

Siguiendo esta idea se puede establecer que el grado de un banco es una

"Para leer en mayor detalle la manera en que se usan e interpretan las medidas de
centralidad en el contexto de redes sociales puede consultarse Borgatti and Everett (2006).
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medida de centralidad para este, dentro de la red, se define la centralidad
por grado para el vértice v € V' como:

Cp(v) = dy (2.28)

Asimismo es posible definir la centralidad por grado exterior o la centra-
lidad por grado interior. Tal distincién es importante en el contexto de riesgo
sistémico puesto que un banco puede jugar un rol especifico en la red. Por
ejemplo, tal banco puede ser un prestamista o un prestatario importante den-
tro de la red de exposiciones y su quiebra puede tener distintas repercusiones
para el sistema.

Por simplicidad, en esta tesis sélo se considerara la medida de centralidad
por grado.

2.4.2. Centralidad por fuerza

Un banco importante en la red tiene exposiciones o préstamos relativa-
mente grandes con su contrapartes. Es por eso que otro criterio para afirmar
que un banco es central en la red es si su fuerza es relativamente mayor. La
centralidad por fuerza del vértice v € V es:

Cs(v) = sy (2.29)

Es importante aclarar que para el contexto se puede definir la centralidad
por fuerza exterior y por fuerza interior. Esta diferencia permite distinguir
a los bancos que se encuentren sobre-expuestos®. Pero por simplicidad, en la
tesis solo se presentaran los resultados para la centralidad por fuerza.

2.4.3. Centralidad por cercania

Un banco bien puede considerarse central si puede transmitir el conta-
gio rapidamente a otros bancos del sistema y esto sucede si se encuentran
cercanos a él. Es decir, la longitud de los caminos que unen a un vértice
con los demés deberian ser cortos si dicho vértice es considerado central. La
medida de centralidad por cercania debe dar mayores valores para vértices
mas centrales, por esto se consideraran los inversos de las distancias para su
definicion.

8Este concepto se definié en Martinez-Jaramillo et al. (2010b) y se refiere a los bancos
cuyas exposiciones son lo suficientemente grandes como para provocar su quiebra.
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Para un vértice v € V la medida de centralidad por cercanfa es:

Col)= 3 —L (2.30)

d
jeruy Ga(v7)

y la convencion é := 0 garantiza que cuando no existe un camino entre

vy 7 la aportacion al indice es nula. Para calcular dichas distancias se con-
sideran los caminos mas cortos y no las trayectorias, es decir, se ignoran las
direcciones de los arcos. Si se quisiera definir la centralidad por cercania ex-
terior e interior, basta con considerar las trayectorias desde y hacia el vértice
en cuestion respectivamente, pero, por simplicidad, en la tesis sélo se mane-
jarda la centralidad por cercania.

2.4.4. Centralidad inter-vértices

Un banco puede considerarse importante en una red financiera si se en-
cuentra en muchas posibles rutas de contagio. Si dicho banco es suficien-
temente resistente o no, puede ser la diferencia entre frenar el proceso de
contagio o continuar propagandolo.

Sean o;; = 0j; el nimero de caminos més cortos que van de i a j y 04;(v)
el nimero de caminos mas cortos que van de ¢ a j pero que ademéas tienen
a v como uno de sus vértices intermedios, entonces la medida de centralidad
inter-vértices se define de la siguiente manera:

. (U)

Cp(v) = Zarl) (2.31)
La definiciéon presupone que el contagio elige el camino més corto para
fluir. Este supuesto puede considerarse razonable argumentando que el con-
tagio se propaga en caminos cortos puesto que entre mas largo sea el camino
mas probable es que el contagio sea absorbido por un banco. Sin embargo
bien puede ocurrir que en la ruta mas corta haya un banco resistente que

frene el contagio y que en rutas mas largas haya bancos débiles'®.

9Esta métrica se definié6 de manera que pudiera usarse en graficas no necesariamen-
te conexas y fue tomada de http://toreopsahl.com/2010/03/20/closeness-centrality-in-
networks-with-disconnected-components/

10T a5 medidas de centralidad estdn definidas bajo los supuestos implicitos de que lo que
fluye en la red lo hace de maneras especificas, por ejemplo, si el flujo se divide o no o si busca
la ruta més corta, etc. Borgatti (2005) reflexiona sobre cudndo las medidas de centralidad
son o no aplicables de acuerdo con el tipo especifico de flujo que se esté considerando en
la red.
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La definiciéon anterior se dio en términos de caminos, es decir, ignorando
las direcciones de los arcos. Pudiera establecerse en términos de trayectorias
exteriores o interiores con respecto al vértice en cuestion y se reitera que
esta distincién es importante para el contexto en que se esta trabajando, sin
embargo en la tesis s6lo se manejara la centralidad inter-vertices a través de
caminos.

2.4.5. Centralidad por eigenvectores

La métrica de centralidad por eigenvectores denotada como e fue propues-
ta por Bonacich (1972). En esta, la centralidad de cada vértice es proporcional
a la centralidad de los vértices con los que estd conectado. Si A es la matriz
de adyacencias con entradas (a;;) entonces la centralidad por eigenvectores
del vértice 7 es la entrada e; del vector e:

/\ei: Z ;€5 (232)

JEN (i)

Para cada uno de los vértices se tiene una expresion similar que, de forma
conjunta, puede escribirse asi:

€1 ayp - ai; o Qi €1
AMel=1aq1 - Qij  * Qip e |, A>0 (233)
€n Ap1 *++ Apj - Qpp €n

O en notacién matricial compacta:
e = Ae (2.34)

de donde e es un eigenvector de la matriz A asociado al eigenvalor A. El autor
sugiere tomar al eigenvalor més grande para definir la métrical’.

Como se ha mencionado en esta seccion, en el contexto de riesgo sistémico
es importante distinguir entre los vecinos exteriores e interiores, para esto es
posible definir la métrica anterior en términos de la matriz de adyacencias
exteriores AT o la de adyacencias interiores A~.

11Gj ]a matriz cumple las condiciones del teorema 2.2, descrito mas adelante, se tendr la
garantia de que todas las entradas del vector e serdn positivas y no habré problemas al
intentar interpretar “importancia negativa”
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Un hecho notable es que la centralidad por eigenvectores dada por Bo-
nacich (1972) no toma en cuenta los pesos que pudieran tener asociados los
arcos. Para no perder dicha informacién es posible modificar un poco la defi-
nicion anterior de manera que se considere al eigenvector asociado a la matriz
de pesos:

e =We (2.35)

De la misma forma, también es posible considerar a la matriz W+ o W~
para su definicién.

Centralidad por eigenvectores entrépica

Nacaskul (2010) propone definir un vector x de importancia sistémica,
en cuyas entradas x; se establezca numéricamente qué tan importante es
el banco ¢ relativo a los demas del sistema. Propone que tal vector puede
obtenerse de la ecuacion 2.35, pero senala que la interpretacion deja de ser
adecuada si x; < 0 para alguna i. Para solucionar esta situaciéon apela al
siguiente teorema.

Teorema 2.2. (Perron-Frobenius): Sea A una matriz de nxn cuyas entradas
a;; > 0 Viy]j, entonces existe un eigenvector e con entradas no negativas
asociado a un eigenvalor X > 0. Ain mds, si la matriz A es irreducible!?
entonces el eigenvector e tiene entradas estrictamente positivas y es unico
excepto al multiplicarlo por constantes. En tal caso su eigenvalor asociado es
el mayor en valor absoluto de todos los eigenvalores.

Demostracion. Se omite.'3 m

Pero para poder aplicarlo es necesario que w;; > 0V ¢ y 7. Y la matriz
W tiene entradas 0 o positivas estrictamente. Para arreglar esto la autora
sugiere cambiar la entradas de la matriz iguales a 0 por algtin valor positivo
pero pequeno € (la autora propone usar 0.0001). En rigor, se define la matriz

12Una matriz A de n x n es reducible si existe una matriz P de n x n tal que en cada
columna y en cada renglon tenga una entrada igual a 1 y las demds entradas iguales a 0
vy que ademds cumpla con:
Ann A
PAPT = 2.
< 0 Ay (2.36)
en donde Ap; es una matriz de r X r y Asgs es una matriz de (n —r) X (n — r) donde
1 < r < n. Si no existe tal matriz entonces se dice que A es irreducible.
IBEsta versién del teorema, asi como su demostracién pueden consultarse en Keener

(1993)
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0 >0

W=>0 cuyas entradas wi? = w;; st es que wy; > 0y w;;” = € en caso de que
Wi = 0.

Partiendo de lo descrito anteriormente ahora podria obtenerse el eigen-
vector de Perron de la matriz W>° pero antes se le hard un 1ltimo ajuste:
Nacaskul (2010) argumenta que entre un vértice k con un tinico arco saliente
con un peso asociado de 100 y un vértice [ con 100 arcos salientes y cada
uno con un peso asociado de 1 el vértice | debe considerarse sistémicamente
méas importante!?. Para garantizar la distincién entre este tipo de situacio-
nes recurre al concepto de entropia y la autora define entonces al vector de
centralidad entrépica como el eigenvector normalizado asociado al eigenvalor
de Perron, pero no de la matriz W>° sino de la matriz P definida por medio

de las siguientes transformaciones:

Se crea una matriz W™ normalizando a la matriz W>° por renglones, es
decir, se divide a cada elemento entre la suma correspondiente a su renglon:
)

w3
W — i (1 2.37
= e Vg € (1) (2.37)

Con esto se obtiene la matriz W™™ cuyas entradas de cada renglén
suman 1.

Luego se calcula la entropia de cada renglén:

T = — Z w;'njorm ln<wlﬁjOTm> Vi € {17 e TL} (238)
j=1

norm
v

T i % In (%) = In(n) (2.39)

A cada entrada de la matriz W>Y se le agregard una “carga adicional”
asociada a la entropia de su renglén correspondiente.

La entropia se maximiza cuando todos los w son iguales, en ese caso:

Definiendo el factor -

Tma:c
para cada renglén i = 1,...,n se crea una nueva matriz P = (p;;) cuyas
entradas estan dadas por

pij = m; - w; = (1 + ) w7’ (2.41)

3 Tmax )

1En el apéndice A se encuentra una discusién sobre la veracidad de este hecho y el uso
de la entropia para la definicién de esta medida de centralidad.
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Finalmente se obtiene el eigenvector e?’*" de la matriz P asociado a la raiz
de Perron A\'F y se define el vector de importancia sistémica bajo el criterio
de centralidad por eigenvectores entrépica

6PF

EEC=—— (2.42)

el

El eigenvector de Perron asociado a P bien puede obtenerse resolviendo
el polinomio caracteristico

det(P — XI) =0 (2.43)

y luego seleccionar al eigenvector con el eigenvalor estrictamente mayor a los

demds. O bien se puede usar el método de potencias®®.

PageRank y PageRank modificado

Para que un motor de busqueda de paginas web arroje resultados méas
precisos debe tener un criterio eficiente y objetivo para discernir entre las
paginas mas importantes y presentar los resultados de las busquedas por
orden de importancia.

Para medir la importancia relativa de las paginas de Internet el motor de
buisqueda Google utiliza un algoritmo llamado PageRank, este se basa en la
grafica dirigida que representa la estructura del Internet.

PageRank se crea con la idea de que la importancia de una pagina depende
tanto del nimero de hipervinculos dirigidos a ella como de la importancia de
las paginas de las que surgen estos hipervinculos. La importancia del sitio ¢
se define de la siguiente manera:

PR(i) = % +d Yy PLR(,j) (2.45)

coni €V ={1,...,n} es el conjunto de vértices que representan los sitios
de Internet y donde L(u) es el numero de hipervinculos que surgen de la

15Para, calcular el eigenvector e asociado al mayor eigenvalor de la matriz A se usa el
hecho de que
A™e
lm ————  —e (2.44)

m=oo [|Ameg|l o,

para cualquier vector ey no negativo
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pagina u, es decir, su grado exterior y d es un factor que los autores de Brin
and Page (1998) recomiendan igualar a 0.85.

El vector PR con entradas PR(7) es aquel que resuelve la ecuacion

1—d

donde 1 es un vector columna de dimensiéon n con entradas iguales a uno
y M es la matriz de n x n dada por

(2.47)
0 en otro caso

M {1/L(j) si existe un arco dirigido de j a i
ij =
Si se define a E como la matriz de unos de n x n'y Z PR(i) =1 se tiene
eV
que

PR = (%E + d/\/l) .PR=: M PR (2.48)

Es decir, PR es el eigenvector de la matriz M asociado al eigenvalor 1.

Los arcos de la red relacionada a los sitios de Internet no tienen pesos
asociados. En la red de exposiciones interbancarias los pesos a los arcos dan
informacion valiosa sobre las posiciones de riesgo entre las parejas de bancos,
entonces éstas deben ser incorporadas al algoritmo para no perder dicha
informacion.

Ademads para asociar importancia a una pagina solo se consideran los
arcos dirigidos hacia ella, para los sistemas interbancarios tendria sentido
considerar ambas direcciones. Saltoglu and Yenilmez (2010) sugieren que el
PageRank de cada banco debe ponderarse por el peso dominante de acuerdo
con sus transacciones. Es decir, si por ejemplo, ¢ tiene transacciones con j se
debe considerar la mayor exposiciéon entre wi‘; y w;; como ponderador para
el algoritmo. Con esto en mente los autores proponen modificar el algoritmo
de la siguiente forma:
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+
w!.
1-d)+d > |PR(j)="— si w;
JENTD) >, wh
2EN(H)
Wy; N
1-d)+d > |PR(j)="— si wj;
PR(i) = JEN (i) > w
2EN(H) N B
+
> who ) W
N | FENG) zeN(5) .
(1—-d)+d Z PR(j) 5 si wj;
JEN (i)

\

Asi la centralidad de cada banco aumenta en la direccién asociada a sus
transacciones dominantes.

2.5. Indice unificado de centralidad

En base a distintos criterios se han definido varias métricas para evaluar la
centralidad de un vértice en una red. Cada una tiene ventajas y desventajas
con respecto a las demés, por ejemplo: La centralidad por grado, por cercania
e inter-vértices sélo se basan en la topologia de la red mientras que la de
fuerza solo se basa en los pesos. Sin embargo todas estas fallan al considerar
también la centralidad de los vecinos. Las medidas por eigenvectores definidas
anteriormente cubren esta deficiencia aunque fallan al considerar las posibles
rutas de contagio o qué tan cercanas estan las contrapartes mas alla de los
vecinos inmediatos.

Cada métrica nos da informacién valiosa sobre la importancia de los ban-
cos en la red, pero, jcudl elegir para evaluar la centralidad de los bancos si
entre ellas pueden dar resultados diferentes?

Segun Henggeler-Miiller (2006) un banco importante en la red es aquel
que cumpla con todas las siguientes caracteristicas:

1. Tenga numerosas contrapartes directas.

2. Las exposiciones que tenga con sus contrapartes sean relativamente
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grandes.
3. Su falla pudiera debilitar a muchos bancos en pocas rondas de contagio.

4. Se encuentre en muchos caminos potenciales para la ocurrencia del
contagio.

5. Sus contrapartes también sean bancos importantes en la red.

Surge entonces la natural propuesta de crear un indice que contenga la
informacién de todos los deméds indices y considere todos los criterios de
centralidad a la vez. La manera mas sencilla de hacerlo es tomar alguna

combinacién lineal de los indices. Si 5; € Rt con i € {1,2,---,6} entonces
el indice:
PC = B,Cp + :Cs + B3Cc + BsCp + Bs PR + Be EEC (2.49)

debe contener la informacion de cada una de las medidas y asi tomar en
cuenta el criterio de centralidad detras de cada una.

Una sugerencia para hacer la eleccion de los coeficientes es por medio de
una técnica del analisis estadistico multivariado llamado andlisis de compo-
nentes principales'® ya que este permite obtener la combinacién lineal épti-
ma, en el sentido de que, por medio de esta, se aprovechara la mayor cantidad
de informacién de cada una de las variables.

Aunque esta no es la tinica manera en que pueden elegirse dichos coefi-
cientes.

2.6. Caracteristicas deseables en las medidas
de centralidad

Ahora surge una pregunta importante, ;qué caracteristicas deberia tener
una “buena” medida de centralidad? Aun mas, para una institucién regula-
dora que pretende crear politicas basadas en la importancia por interconexién
de las entidades en la red bancaria, ;qué medidas pueden serle utiles?

Sabidussi (1966) propone como criterio que las métricas deben cumplir
para calificar como medidas de centralidad es que el agregar un arco a un
vértice siempre debe aumentar la centralidad de este y el agregar un arco en

16Una breve introduccién a esta metodologia puede consultarse en el Apéndice B
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cualquier parte de la red no debe restar centralidad a algiun vértice. Desafor-
tunadamente la medida de centralidad inter-vértices no es consistente con
este criterio, no obstante, puede tener una interpretacion 1til para el riesgo
sistémico.

Freeman (1979) propone que una medida de centralidad debe indicar que
el vértice mas central en una red con forma de estrella es el vértice que
se encuentra en el centro de esta. Esta posicién tiene el mayor grado, se
encuentra en todos los caminos y se encuentra cercano a los demas vértices.

Otro criterio deseable para las medidas de centralidad es la robustez. Se
dice que una medida de centralidad es robusta si una alteraciéon ligera en
los datos de entrada provoca alteraciones ligeras en los resultados de salida.
Esto garantiza que, aunque los datos tomados para formar la red tengan
ligeros errores, la medida de centralidad en cuestion asociara centralidad a
los vértices de manera similar a que si no hubiera errores en la informacion.

Para probar la robustez en Frantz and Carley (2005) se realizan experi-
mentos de simulacion en donde se genera una red inicial y después se genera
una copia “perturbada” de esta red. Las perturbaciones son por creacion y
por eliminacion, y estas a su vez son de arcos y de vértices. Los autores luego
asocian la robustez de las medidas de centralidad consideradas a distintas
topologias posibles para las redes. Cabe destacar que las redes que generan
en sus simulaciones no tienen pesos asociados a los arcos y que las medidas

de centralidad que consideraron solo se basan en el aspecto topoldgico de la
red.

La propiedad de robustez se considera importante para el autor de esta
tesis puesto que las “perturbaciones” en la red no necesariamente tienen que
interpretarse como errores en la informacion sino como la evoluciéon natural
entre los dias, propia de una red dinamica. Entonces la robustez es una
caracteristica deseable para las medidas de centralidad desde el punto de vista
de una institucién reguladora que pretenda monitorear a una red financiera
cambiante a lo largo del tiempo.

En el capitulo 6 se harda un estudio sobre el desempeno de las distintas
medidas de centralidad aqui definidas, incluido un estudio sobre la robustez
de estas.
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Capitulo 3

Modelos de redes y riesgo
sistémico

Para una precisa evaluacion del riesgo sistémico es muy importante que
los bancos centrales y las entidades reguladoras tengan un conjunto de da-
tos completos sobre el sistema en cuestion. En palabras de Cecchetti et al.
(2010): sin datos estamos sordos y ciegos. Desafortunadamente las politicas
de algunos paises no exigen a sus bancos que reporten dicha informacién.

Los bancos centrales con estas deficiencias de datos necesitan entonces
de modelos que permitan generar redes que se adecuen a los sistemas finan-
cieros reales. Aun mas el analisis de dichos modelos puede explicar parte de
la naturaleza de los sistemas financieros y alcanzar un entendimiento més
profundo sobre el comportamiento de sus participantes.

Por otra parte por medio de los estudios empiricos es posible visualizar la
estructura y el funcionamiento de las redes bancarias, esto es lo que inspira
el avance en el desarrollo y calibraciéon de modelos que tengan sentido para
la correcta evaluacion de la estabilidad financiera.

El capitulo se organiza como sigue: la seccion 3.1 inicia con una explora-
cion de las caracteristicas comunes que se observan en muchas redes propias
de la naturaleza y también en algunos sistemas artificiales del mundo; por
ejemplo, los sistemas financieros. En la seccion 3.2 se estudian algunos de los
modelos mas conocidos para generar redes, se comentan sus ventajas y sus
inconvenientes. En la seccion 3.3 se revisa parte de la literatura relacionada
a modelos de redes en el contexto financiero y econémico, para concluir con
la literatura relacionada con el riesgo sistémico en la seccion 3.4.
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3.1. Propiedades de las redes reales

Muchas redes observadas en la naturaleza o en sistemas creados por el
hombre tienen ciertas caracteristicas estructurales en comun. Algunas redes
que muestran una estructura singular han sido clasificadas como redes li-
bres de escala. Otro fenémeno que se encuentra en muchas redes es el de
mundo pequeno, a las redes con esta caracteristica se les ha llamado mundos
pequenos.

Es importante aclarar que estas caracteristicas no son mutuamente exclu-
yentes ni alguna de ellas implica a la otra. Los estudios empiricos muestran
la existencia de redes libres de escala y que son de mundo pequeno o también
redes que tengan alguna de estas caracteristicas y la otra no.

Resulta natural preguntarse si las redes financieras también pueden ser
clasificadas en alguna de estas categorias y si en situaciones de crisis o estrés
siguen conservando su misma estructura. Algunos estudios muestran que re-
des financieras de varios paises del mundo muestran estas propiedades. Y en
los capitulos 4 y 5 se intentard responder a estas preguntas con respecto a
redes propias del sistema bancario mexicano.

Uno de los principales propositos de identificar si las redes estudiadas
poseen estas caracteristicas esta relacionado con la cuestion de que si algunas
estructuras son mas robustas que otras, dicho en otras palabras, ;existen
estructuras que favorezcan el correcto funcionamiento del sistema modelado
por medio de la red, incluso en condiciones adversas?!

A continuacion se explican las propiedades de libertad de escala y de
mundo pequeno.

3.1.1. Redes libres de escala

Las redes cuya distribucion del grado sigue una ley de potencia, es decir,
si la fraccién de vértices p(d) de la red con grado d satisface:

p(d)ocd™, n>1 (3.1)

se les llama redes libres de escala.

1Un ejemplo de estudio relacionado con la robustez de las redes es Nagurney and
Qiang (2007) donde se muestra una manera para calcular el grado de robustez de una red
de transporte cuando los arcos se deterioran y ven disminuida su capacidad, esto lo hacen
por medio de medidas que dependen de la demanda y los costos de los flujos a través de
la red.
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(a) Grafica aleatoria (b) Red libre de escala

Figura 3.1: Comparacién entre dos redes con distintas estructuras

Segun Dorogovtsev (2010) este nombre se debe a que, al reescalar el ar-
gumento d por una constante, la forma funcional f(d) = d~" se ve reescalada
también

F(bd) = (bd) ™ = b7 f(d)  f(d). (3.2)

El hecho de que una red exhiba este comportamiento implica que en
esta existen algunos vértices muy conectados? y los vértices restantes tienen
grados mucho menores. Un vistazo a la red debera revelar la existencia de
“estrellas”, es decir, estructuras donde hay un vértice central (hub) al cual
se encuentran conectados muchos vértices. En la figura 3.1 se contrasta la
apariencia de una red libre de escala y una red o grafica aleatoria, de la cual
se hablara més detalladamente en la seccién 3.2.1

En Albert et al. (2000) se estudian y comparan los grados de tolerancia a
los ataques aleatorios y ataques dirigidos contra una red libre de escala. Los
experimentos de simulacién que realizaron consistian en quitar una cantidad
pequena de vértices de la red y luego recalcular su distancia promedio entre
vértices. Al remover los vértices de forma aleatoria la distancia promedio no
se veia muy afectada, incluso cuando el “ataque” afectaba a mas vértices. Los
resultados eran mucho mas severos para la distancia, que crecia rapidamente,

2En la literatura suelen referirse a estos vértices como “hubs”. Es un término compu-
tacional que se refiere un dispositivo que permite conectar a las computadoras en una red.
En general, el término se usa para referirse a un punto focal en torno al cual se concentra
una intensa actividad en un sistema; por ejemplo de comercio o de transporte.
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si se eliminaban los vértices de mayor grado.

En este sentido puede afirmarse que una red con estructura libre de escala
es robusta a las fallas aleatorias pero fragil a las fallas de los vértices mas
importantes?.

Pero para comprender con mayor detalle las particularidades de una red
libre de escala es necesario estudiar la distribucion ley de potencia, que sub-
yace a dicho fenémeno.

Distribucion ley de potencia

Segun los valores de la muestra la distribucién ley de potencia ajustada
puede ser continua, si se trata de valores en los reales o discreta, si la muestra
toma valores en los naturales.

Si se dice que los valores d de una muestra satisfacen la ecuacion 3.1, es
claro que debe existir una cota inferior d,,;, > 0 para los valores de d ya
que 3.1 diverge cuando d — 0. Con esta consideracién la distribucién ley de
potencia tiene dos pardmetros: 1 v dpin.

Considérese primero el caso discreto, si D es el grado de los vértices de
una red libre de escala entonces su funcion de probabilidad cumple con:

pd)=P(D=d)=Cd™", d> dpn (3.3)

donde dp,i, > 0. Puesto que ), ., p(d;) = 1 es posible determinar la cons-
tante C, con lo que se obtiene:
@=—""" 4>4d (3.4)
p = —7 2 min .

donde ¢(1, dpmin) = >0, d~" se conoce como funcién Zeta de Riemann
. ., d—dmzn
generalizada. También se tiene que:

P(d) =3 pls) = % 0> (3.5)

El caso continuo para la distribucién ley de potencia también resulta de
interés porque en capitulos posteriores se pretende ajustar esta distribucién

30tro analisis similar se encuentra en Goyal and Vigier (2008). Por medio de su modelo
pueden concluir que, ante los ataques aleatorios las redes méas robustas son las que estan
divididas en componentes pero ante los ataques inteligentes es més conveniente un diseno
con forma de estrella en donde se destinan los recursos a proteger al vértice central.
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para las exposiciones interbancarias como Santos and Cont (2010) lo realiza-
ron en el sistema interbancario brasileno.

El afirmar que la exposicién o préstamo entre los bancos 7 y j denotada
W;; se distribuye segin una ley de potencia continua significa que su funcién
de densidad esta dada por:

-1
p(w) = (771—_77) w W > Wmin (3.6)
w

min
El complemento de la funcién de distribucién es:

o0 w

Pw) =B, 2 w) = [ )" ez 6

w

plojas = (

Wmin

Puesto que las formulas y resultados analiticos son mas sencillos de ob-
tener para la distribucion continua que para la discreta, se suele aproximar
el comportamiento ley de potencia discreta con su contraparte continua. Por
comodidad asi se hard en esta tesis.

Al tomar el logaritmo natural de ambos lados de la ecuacién 3.7 se tiene
la siguiente relacién lineal:

In(P(w)) = (—n + 1) In(w) + constante (3.8)

De esto se concluye que un andlisis grafico preliminar para saber si una
muestra de datos se distribuye segin una ley de potencia es graficar el loga-
ritmo del histograma de los datos contra el logaritmo de los datos y observar
un comportamiento lineal.

Este analisis grafico también puede ayudar para estudiar cualitativamente
el comportamiento de la distribucion ley de potencia con respecto al de la
distribucion Poisson. Se toma esta distribucién como referencia puesto que
es la que exhibe el histograma del grado para una grafica aleatoria en un caso
limite, como se vera en la seccion 3.2.1.

La probabilidad de obtener un nimero muy grande en la distribucién
Poisson esta dividida entre el factorial de dicho nimero (ver la ecuacién 3.10).
Lo que indica que la ocurrencia de valores grandes es muy poco probable,
en cambio, la distribucién ley de potencia si permite la aparicion de valores
grandes con una frecuencia relativamente alta.

Este contraste se ilustra en la figura 3.2 para una distribucién Poisson
de parametro A = 5 y para una distribucion ley de potencia discreta con
parametro n = 2.5 en un plano logaritmo contra logaritmo.
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Figura 3.2: Comparacion entre la distribuciéon Poisson y la distribucion ley de
potencia discreta

Estudios empiricos

Albert et al. (1999) estudiaron un subconjunto de la red formada por la
World Wide Web (WWW). Los vértices representan documentos (paginas
web) y los hipervinculos son los arcos dirigidos de un documento a otro. El
subconjunto de la red que estudiaron contenia 325,729 vértices y encontra-
ron que la distribucién del grado exterior e interior es ley de potencia con
pardametros 7.,; = 2.45 y Mine = 2.1 respectivamente.

Liljeros et al. (2001) estudiaron la red de contactos sexuales humanos, esta
red es no dirigida. El estudio se realizé en Suecia y fueron entrevistadas 2,810
personas. La red resulté ser libre de escala con parametros 7,, = 3.5 +0.2 y
M = 3.3 £ 0.2 para las mujeres y para los hombres respectivamente.

Uno de los principales sistemas de transferencia de fondos de alto valor
en EUA, tanto domésticos como internacionales es el Federal Reserve Wire
Network (Fedwire). En SoraméKi et al. (2007) se realiza un estudio sobre este
sistema de pagos usando un modelo de redes. El periodo de estudio es para
el primer trimestre de 2004, y cada dia el sistema se representa por medio
de una red, lo que les genera un ensamble de 62 redes diarias. Su sistema
consiste en 7,584 bancos.

Algunos de los resultados que obtienen son: Para grados mayores a 10
la red es libre de escala con pardmetro 7 = 2.11 4+ 0.01. La distribucién del
grado interior es similar a la del grado exterior, también exhiben una ley de
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potencia con parametro ey = Nine = 2.15 +0.01.

En Boss et al. (2004) se analiza la red correspondiente al mercado in-
terbancario de Austria, la cual cuenta con 883 bancos. Los datos para este
estudio son mucho menos frecuentes, sélo se cuenta con 10 matrices de pesos
tomadas de periodos trimestrales entre los anos 2000 y el 2003. Y algunos
de los datos estdn ausentes: 90 % de las entradas en la matriz de pesos estdn
disponibles y el 10 % restante se completé bajo el supuesto de mdxima en-
tropia?.

Las redes resultaron ser libres de escala, para el grado se obtuvo un
pardmetro de escala de n = 2.01, para el grado exterior el pardmetro es-
timado fue 7.,; = 3.11 y para el grado interior 7;,,; = 1.73.

3.1.2. Redes de mundo pequeno (small-world)

El concepto de mundo pequeno se ha convertido en un tema conocido
aun dentro de la cultura popular. El hecho de que, en una red social gran-
de, entre dos personas cualesquiera existan pocos contactos sociales fue un
descubrimiento sorprendente. Un experimento realizado en 1967 por el so-
ciélogo Milgram revelé que en promedio existen 6 vinculos sociales entre dos
personas en EUA?®.

Watts and Strogatz (1998) se interesaron por estudiar redes con con dis-
tancias cortas entre los vértices y un coeficiente de agrupamiento promedio
alto, con respecto al coeficiente de agrupamiento de las graficas aleatorias
del mismo tamano y grado promedio de los vértices. A las redes con estas
caracteristicas las llamaron redes de mundo pequeno.

Segun Newman (2003) el efecto de mundo pequefio tiene implicaciones
para la dindamica de los procesos llevados a cabo en las redes. Por ejemplo
si se piensa en la propagacién de la informacién o del contagio de alguna
enfermedad, el efecto de mundo pequeno implica que estas se propagaran
rapidamente a través de la red.

4En el apéndice A se revisa el concepto de entropia y la importancia de este supuesto
en el contexto de riesgo sistémico
5Este resultado inspiré la frase “seis grados de separacion”.
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Estudios empiricos

Un par de redes donde Watts and Strogatz (1998) identificaron el fenémeno
del mundo pequeno fueron: la red de actores de Hollywood®, en esta los ac-
tores se unen por un arco si han actuado en la misma pelicula; y la red
neuronal del gusano C. elegans, dos neuronas se ligan por un arco si es que
se enlazaron sinapticamente.

La primera red tenia 225,226 vértices, distancia promedio de 3.65 y un
coeficiente de agrupamiento igual a 0.79; contrastado con una grafica alea-
toria con la misma cantidad de vértices y de arcos promedio por vértice que
tenia una distancia promedio de 2.99 y un coeficiente de agrupamiento de
0.00027.

La segunda tenia 282 vértices, distancia promedio de 2.65 y coeficiente
de agrupamiento igual a 0.28, su grafica aleatoria correspondiente tiene una
distancia promedio de 2.25 y coeficiente de agrupamiento igual a 0.05.

En la seccién 3.1.1 se mencioné a la red estudiada en SoramakKi et al.
(2007), la cual tenia 7,584 bancos. La distancia promedio entre los vértices de
dicha red fue de 2.62 mientras que su coeficiente de agrupamiento promedio
fue de 0.53. Esta red puede clasificarse como un mundo pequeno y, como se
dijo en la secciéon anterior, también es una red libre de escala. Aunque no
necesariamente se presentan las dos caracteristicas a la vez.

3.2. Modelos para la formacién de redes

En base a las caracteristicas de las redes observadas surge la idea de
proponer modelos que permitan imitar su estructura y explicar la manera
en que se forman. Uno de los principales propédsitos de estos es para realizar
estudios de simulacién para probar la robustez de la red o para estudios de
contagio.

El modelo de graficas aleatorias, en su versién mas simple, tiene pocos
parametros y resulta 1til para estudios que involucren simulaciones, su sen-
cillez se paga con el costo de no poder replicar algunas caracteristicas de las
redes reales.

6Segtin la informacién en http://www.imdb.com al mes de Abril de 1997

41



3.2.1. Graficas aleatorias clasicas

El modelo propuesto por Erdés and Rényi (1959) se denota G(n, M).
Consiste en las gréficas con conjunto de vértices V' = {1,2,...,n} con M
arcos y en el cual la ocurrencia o eleccion de cada gréfica es equiprobable. Es
decir, si N = (g) es el nimero de arcos posibles en una grafica con n vértices
entonces G(n, M) tiene (]\]\;) elementos y cada uno ocurre con probabilidad

Ny -1
(a)

Erdos y Rényi establecieron la teoria de graficas aleatorias como una rama
de las matematicas y las usaron para probar propiedades deterministicas de
las graficas por medio del método probabilista. Por ejemplo, probaban que si
una grafica aleatoria tiene probabilidad positiva de poseer cierta propiedad
entonces debe existir alguna grafica con dicha propiedad.

El siguiente se conoce como modelo de Gilbert y se denota G(n,p) con
0 < p < 1. Consiste en las gréficas con el conjunto de vértices V = {1,2,...,n}
y donde cada pareja de estos estara independientemente conectada con pro-
babilidad p y con probabilidad 1 — p estara desconectada.

Este modelo tiene la propiedad de que si d; es el grado del nodo 7 entonces
d; ~ Binomial(n — 1,p), es decir:

Pt =) = (") e (39)

Esta probabilidad representa el nimero de maneras en las cuales x arcos
pueden ser dibujados desde cierto vértice: la probabilidad de que se tengan
x arcos es p®, la probabilidad de que no haya més arcos es (1 — p)(”_l)_“’ y
existen (”;1) maneras distintas de elegir x nodos destino para estos arcos.

Un hecho conocido en teoria de la probabilidad elemental es que una
variable aleatoria con distribuciéon Poisson puede usarse para aproximar a
una variable aleatoria con distribucién binomial con parametros n y p cuando
n — oo y p es tal que A = np permanece fijo, entonces de 3.9 se tiene:

)\:):
P(d; = ) ~ e = (3.10)

z!

Sabemos ademads que el grado esperado para cualquier vértice i € V
estd dado por E(d;) = (n — 1)p. Esto implica que el grado promedio de la
grafica es d = (n — 1)p. Entonces es posible expresar la probabilidad de
conexiomn p = %.
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Recordando que el coeficiente de agrupamiento es la probabilidad de que
dos vecinos més cercanos a algin vértice también estén conectados se con-
cluye que en este modelo, por el supuesto de independencia, el coeficiente de
agrupamiento para cualquier vértice ¢ es ¢; = p = n;fl. Cuando la cantidad
de vértices es muy grande se obtendra un coeficiente de agrupamiento muy
pequeno, esto hace que las graficas aleatorias no se clasifiquen como mundos
pequenos.

Pero la distancia entre cualesquiera dos vértices si es corta, en promedio.
Dorogovtsev (2010) deduce la siguiente férmula para la distancia promedio
en una grafica aleatoria:

it = 20 _ In(n) (3.11)
In(d) In(p) +In(n —1)

De donde se observa que si p no toma valores muy cercanos a 1 o a 0 dist — 1
cuando n — oo

Bollobés (2001) demuestra que si algunas propiedades se cumplen para
G(n, M) entonces también se cumplen para G(n,p). Y afirma que en muchos
casos, es equivalente trabajar con G(n, M) o con G(n,p) cuando M ~ pN.
En la literatura es comun que se refieran a cualquiera de los dos modelos
como graficas aleatorias o graficas de Erdos-Renyi.

Si es que se quisiera aplicar los modelos anteriores para modelar redes
bancarias, se presentan las siguientes desventajas: consideran graficas no di-
rigidas, fallan al imitar los coeficientes de agrupamiento de las redes bancarias
observadas y su distribucién de los grados”. A pesar de estas limitaciones,
por su relativa sencillez y pocos parametros, han sido usadas en estudios
concernientes a riesgo sistémico, por ejemplo Nier et al. (2006).

En palabras de Erdés and Rényi (1960): La evolucidn de las grdficas
aleatorias puede usarse como un modelo simplificado de algunas redes de
comunicacion... (claro que si uno quiere describir tal situacion entonces debe
reemplazarse la hipdtesis de equiprobabilidad por una hipdtesis mds realista).

Por esto es conveniente emplear un modelo més adecuado al contexto de
redes financieras. Nier et al. (2006) propone usar el refinamiento al modelo
G(n,p) para digraficas: El modelo se denota G(n,p;;) con 0 < p;; < 1 para
1 <i < j < n, consiste en el conjunto de vértices V' = {1,2,...,n} donde

“En capitulos posteriores se intentars averiguar estas caracteristicas sobre las redes
determinadas por el sistema bancario mexicano.
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para cada pareja i,j € V existird el arco (i, 7) independientemente con pro-
babilidad p;; y no existird dicho arco con probabilidad 1 — p;;. Los valores
de p;; pueden ser distintos para valores distintos de ¢ y j y en general puede
suponerse que p;; # pj;. El modelo se puede generalizar ain mas si se pre-
supone alguna estructura de dependencia entre las conexiones, como sucede
en las redes bancarias reales.

Las desventajas son que se tienen pocos resultados tedéricos para un mo-
delo con estas caracteristicas y el espacio de parametros es muy grande, lo
que dificulta su exploracién por medio de estudios de simulacion.

3.2.2. Modelo de Watts y Strogatz

El modelo propuesto por Watts and Strogatz (1998) consiste en obte-
ner graficas interpolando entre una reticula circular regular y una grafica
aleatoria.

Se inicia con una reticula circular regular con n vértices y m arcos, cada
arco se reconecta con probabilidad ¢ a un vértice elegido uniformemente. La

figura 3.3 ilustra el modelo, dicha imagen fue obtenida de Dorogovtsev and
Mendes (2002).

Figura 3.3: Modelo de Watts y Strogatz

Este método de reconexién permite ajustar la grafica entre una regular
(¢ = 0) y una gréfica “desordenada” (¢ = 1) y explorar las propiedades de
las graficas con 0 < ¢ < 1.

Un hallazgo interesante sobre esta regiéon es que existen valores de ¢ que
permiten obtener una grafica con distancias entre vértices casi tan pequenas
como las de una grafica aleatoria pero con un coeficiente de agrupamiento
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mucho mas grande con respecto al de la correspondiente grafica aleatoria; en
otras palabras, una red de mundo pequeno.

No obstante, las redes obtenidas por medio de este modelo son no dirigidas
y, en general, no seran libres de escala.

3.2.3. Modelos de conexion preferencial

Barabdsi and Albert (1999) propusieron un concepto para explicar la
formacién de las redes libres de escala. Observando la evolucién de la World
Wide Web concluyeron que el fenémeno consta del crecimiento de la red y
la conexion preferencial de los nuevos vértices; esta idea consiste en que los
vértices nuevos que se anaden a la red preferirdn conectarse a vértices con
grados mayores.

Modelo de Barabasi y Albert

Este modelo permite generar una red no dirigida libre de escala, el algo-
ritmo que propusieron consiste en los siguientes pasos:

e Se inicia con un numero pequeno mg de vértices, en cada iteracion
se anade un vértice con m < myg arcos que lo unan a m vértices ya
existentes en el sistema.

e Para elegir a los vérties a los cudles el nuevo vértice se va a conectar
la probabilidad de que un nuevo vértice se conecte al vértice existente
v debe ser proporcional a su grado d,,, de la siguiente manera:

P(v =) (3.12)

_= —dvi
>4

J€V\{vi}

Después de t iteraciones resulara una red con N = t + mgy vértices y mt
conexiones. Ademas esta serd libre de escala como lo demuestran sus autores
por medio de simulaciones.

Una desventaja de este modelo es que ignora las direcciones de los arcos.
También es importante mencionar que la red obtenida no necesariamente
sera de mundo pequeno.
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Modelo de Bollobas, Borgs, Chayes y Riordan

El siguiente modelo es una refinacién del anterior, permite generar graficas
dirigidas y ain mas, las distribuciones de sus grados exterior e interior seran
leyes de potencia con distintos parametros de escala.

El algoritmo asociado al modelo también emplea el concepto de conexiéon
preferencial. Se inicia con una grafica dirigida cualquiera y en cada iteracion
se anaden arcos, también se puede anadir un vértice o no. Mas precisamente,
sea (g la digrafica inicial y ty el nimero de arcos en ella, se escribe Gy =
G(to). Asi en la iteracién t la grafica G(t) tendra t arcos dirigidos y una
cantidad aleatoria n(t) de vértices.

Los parametros del modelo son o, 3,7,6~, 67 > 0 tales que a+ 3+~ =1
El procedimiento para generar G(t + 1) a partir de G(t) para t > t, obedece
las siguientes reglas:

e Con probabilidad a se anade un nuevo vértice v junto con un arco
dirigido (v, s) donde s es un vértice existente en t. Este vértice se elige
con

d, +06~
K3

P(s =s;) = W

(3.13)

donde d; denota el grado interior del vértice s;.

e Con probabilidad § se anade un nuevo arco (v, s) entre dos vértices
existentes v y s. A los vértices v y s se les elige de acuerdo con

df, +0"

- dg, +0~
Y n(t)et

Blo= = T

P(s = s;)

respectivamente. Donde d denota el grado exterior del vértice s;.

e Con probabilidad v se anade un nuevo vértice s y un arco de algin
vértice previamente existente v hacia s. El vértice v se elige con

di +o%
P(v=v;) = —4 0 14
(=)= e (3:14)

Noétese que este modelo incluye al modelo de Barabési y Albert en el caso
m = 1.
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El modelo no impone ninguna restriccién para evitar el hecho de que se
produzcan arcos repetidos y “aros”.® Sin embargo, los autores afirman que
las restricciones de este tipo no afectan significativamente los resultados del
modelo.

En Bollobas et al. (2003) se demuestra que la red generada con el algorit-
mo anterior es libre de escala tanto para el grado interior como para el grado
exterior. El pardmetro correspondiente al exponente en la distribucién ley de
potencia del grado interior es

14 (a+7)d~

X =1+ 3.15
a+f (3.15)
y para el grado exterior es
1 ot
Xt =1+ M (3.16)
B+

Este resultado es de tipo asintdtico, resulta valido cuando t — co. Y para
cuando el grado d (interior o exterior segiin corresponda) cumpla d — oc.

Conexién preferencial evolutiva

Hasta ahora los modelos expuestos de conexién preferencial especifican
reglas de crecimiento basadas en las propiedades topologicas instantaneas de
la red en cuestion, los nuevos vértices se ligan a los vértices preexistentes
dependiendo de su grado. Este tipo de modelos son estaticos en el sentido de
que no consideran que exista algin tipo de interaccion entre los vértices. No
obstante, esta es una caracteristica deseable para los modelos en el contexto
de redes financieras y riesgo sistémico.

Una propuesta para modelar dicha situacién son los juegos sobre redes.
Esta idea consiste en visualizar a los vértices de la red como individuos
que se ven involucrados con sus vecinos en un juego, comunmente el dilema
del prisionero’. Esta idea fue propuesta originalmente por Nowak and May
(1992).

Poncela et al. (2008) proponen un modelo en el que los vértices de la red
juegan el dilema del prisionero (por parejas). En ciertos intervalos de tiempo
se anaden nuevos vértices, que se ligaran a los vértices preexistentes, pero

8Los aros o loops son arcos que se originan en el mismo vértice destino
9Es uno de los juegos més estudiados en teoria de juegos, para més detalles puede
consultarse Zapata-Lillo (2007).
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preferiran hacerlo con los “mas aptos”. La aptitud se mide por medio de una
funcién que es proporcional a los pagos que reciben como resultado del juego
y cada vez que lo juegan pueden cambiar sus estrategias (evolucionar) de
acuerdo a cierta probabilidad que depende del pago de sus vecinos.

De esta manera los autores logran ligar el crecimiento de la red a la
dindmica entre las parejas de vértices, llamaron a este modelo conexion pre-
ferencial evolutiva. Por medio de sus estudios de simulacién exploran el es-
pacio de parametros del modelo y muestran que por medio de este es posible
generar redes con diversas estructuras como redes aleatorias o redes libres de
escala.

3.3. Literatura sobre modelos de redes en eco-
nomia y finanzas

La teoria de redes y los modelos propios de esta han sido usados en el
contexto de economia y finanzas antes de su reciente popularidad en riesgo
sistémico. En esta seccion se revisaran algunas publicaciones que se conside-
ran relevantes o cercanas a los objetivos de la tesis.

Una referencia general sobre las aplicaciones y lineas de investigacion de
las redes a finanzas y economia son Goyal (2007) y Nagurney (2003) mientras
que en Allen and Babus (2008) se discuten varios aspectos de finanzas que
pueden beneficiarse de la teoria de redes.

3.3.1. Juegos de formacién de redes

Las redes han sido estudiadas es muchas areas de estudio como la socio-
logia o las ciencias de la computacion. Sin embargo lo que hace distinto al
enfoque econdmico es la importancia que se le da a los modelos estratégi-
cos sobre como se forman las redes y a los incentivos y costos que tienen
los participantes para tomar decisiones sobre la creacién de conexiones entre
ellos.

Este enfoque permite entender cémo surgen las redes derivadas de las
acciones de cada participante. En el contexto de riesgo sistémico esto es de
vital importancia puesto que el comportamiento de participantes en las redes
financieras suele ser estratégico y no aleatorio lIori et al. (2006).

Los modelos més adecuados para abordar este tipo de cuestiones son los
juegos de formacion de redes. En estos se especifica un conjunto de jugadores,

48



las acciones disponibles para cada jugador con respecto a formar arcos y los
pagos que recibe cada uno dependiendo de la red en particular que se formé de
acuerdo a las decisiones de cada uno.

Segun las caracteristicas del juego pueden formarse diveros tipos de redes
que pueden llegar a ser complejos. Por ejemplo en Goyal et al. (2003) se
plantea un modelo que explica la formacién de la red de coautores en articulos
de economia, dicha red es de mundo pequeno y con caracteristicas similares
a las redes libres de escala.

Algunas revisiones de modelos de juegos sobre formacién de redes son
Jackson (2003) y Goyal (2003), quienes exponen modelos que pueden ser
aplicados a distintas situaciones y problemas econémicos.

3.4. Literatura sobre riesgo sistémico basada
en modelos de redes

Tal vez el primer articulo donde se usé el paradigma de teoria de redes
para analizar la estabilidad de los sistemas financieros fue, aunque por medio
de modelos muy simplistas, Allen and Gale (2000). Los autores estudian los
efectos de su modelo en redes de cuatro vértices con distintos patrones de
conectividad. Uno de sus resultados es que las redes interbancarias comple-
tas'® son més robustas ante crisis financieras que las redes incompletas. La
estructura de la primera red permite que el impacto inicial se vea atenuado,
mientras que en la red incompleta los bancos tienen problemas para difundir
el impacto.

Desde Allen and Gale (2000) los modelos de redes han estado presen-
tes con frecuencia en estudios sobre contagio financiero y riesgo sistémico.
Aunque se incié con modelos demasiado estilizados ahora se han vuelto més
sofisticados y realistas conforme han avanzado las investigaciones. Ademas, la
evidencia empirica ha dado luz sobre como se comportan las redes financieras
actuales. Algunos trabajos relevantes al respecto se mencionan brevemente a
continuacion.

10Una red completa implica que todas las instituciones realizan transacciones con todas
las demds instituciones del sistema. En la realidad las redes financieras no exhiben este
comportamiento, en los capitulos posteriores se mostrara este hecho para algunas redes
del sistema bancario mexicano.
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3.4.1. Estudios empiricos

En Iori et al. (2005), los autores proveen evidencia empirica sobre las
propiedades topolégicas del mercado de dinero de Italia, y la mayoria de las
métricas empleadas en dicho trabajo fueron usadas para los estudios empiri-
cos en capitulos posteriores de la tesis.

Muchos aspectos relevantes de los sistemas de pagos, como por ejemplo
el flujo de dinero, han sido exitosamente descritos por medio de los modelos
de redes. Algunos estudios en los que se han usado redes para modelar los
sistemas de pagos de varios paises son: Bech and Atalay (2008) de EUA;
Becher et al. (2008) y Wetherilt et al. (2010) del Reino Unido; Rordam and
Bech (2008) y Propper et al. (2008) de Dinamarca.

En Cont et al. (2010) se hace un estudio empirico sobre el sistema finan-
ciero de Brasil. Y por medio de una métrica para la importancia sistémica de
las instituciones, definida por los autores, estudian el potencial del contagio
en el sistema y como lo reduce el aumento en los requerimientos de capital.

También es importante destacar que los estudios relacionados a riesgo
sistémico deben ampliarse a estudios de alcance internacional, esta es la
unica forma de entender cémo se puede materializar una crisis a través de
las fronteras internacionales. Desde esta perspectiva en Espinosa-Vega and
Solé (2010) los autores usan la teoria de redes para simular impactos de
crédito y de fondeo a los sistemas financieros de varios paises y estudiar sus
efectos. En Minoiu and Reyes (2011) estudian la red global de bancos y la
evolucién de sus caracteristicas estructurales durante 1978-2009.

3.4.2. Aplicacion de modelos a riesgo sistémico

En la tesina Cano-Moo (2010) se utiliza el modelo de Bollobds et al.
(2003) para simular a un sistema bancario y estudiar el efecto de contagio,
por medio de metodologias similares a las propuestas por Cont and Moussa
(2009).

Nier et al. (2006) usan gréficas aleatorias para modelar las redes bancarias
y estudiar el efecto de contagio a base de fallas idiosincraticas. Su modelo es
una funcién del nivel de capitalizacion del banco, el tamano de sus exposi-
ciones y la probabilidad de conexion del modelo de Erdos-Renyi. Uno de los
resultados que obtienen es que la probabilidad de conexién tiene un efecto no
mondtono sobre las fallas provocadas por el contagio: cuando la conectividad
es baja, un ligero aumento eleva la probabilidad de contagio pero en redes
mas conectadas un aumento mejora la capacidad del sistema para absorber
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las pérdidas.

En un estudio similar, también usando graficas aleatorias, Gai and Kapa-
dia (2010) llegan a la siguiente conclusién: Los sistemas financieros exhiben
una tendencia robusta y, sin embargo, frdgil: mientras que la probabilidad
de contagio puede ser baja, los efectos pueden propagarse bastante cuando
ocurren problemas.

Existe otra rama de investigacion en los bancos centrales que incluyen
a los modelos de redes dentro de modelos de simulaciéon mas generales. Por
ejemplo en Martinez-Jaramillo et al. (2010b) la descomposicién del riesgo
sistémico en choque inicial y en contagio les permite desagregar las pérdidas
al sistema en las pérdidas ocasionadas por las dos componentes por separado
y obtener una distribucién de pérdidas para el sistema. En un estudio si-
milar, Martinez-Jaramillo et al. (2010a) concluyen que para el choque incial
es importante considerar el debilitamiento conjunto de los bancos, no sélo
el individual con la intenciéon de no aislar a los bancos de su ambiente ma-
croeconémico. En Marquez-Diez-Canedo et al. (2009) los autores concluyen
que la topologia de la red no es lo mas importante para el estudio del riesgo
sistémico sino que también al tamano y la concentracion de las exposiciones.

Otros estudios que involucran simulacion y el uso de redes son: Alessandri
et al. (2009) en donde se considera la estructura de las hojas de balance de los
bancos, lo que permite considerar distintos tipos de riesgo; por ejemplo, de
liquidez y de crédito. En Gauthier et al. (2010) se resalta la importancia de
las ventas de panico'! y de conocer en detalle la informacién sobre tenencia de
derivados entre las instituciones, ya que esto puede dar distintas evaluaciones
del riesgo que aportan al sistema.

11Ge refiere a la situacién en que, por ejemplo, los bancos en dificultades financieras o
con problemas de liquidez se ven forzados a vender parte de sus activos a precios rebajados
incurriendo en pérdidas.
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Capitulo 4

Analisis empirico de la red de
exposiciones interbancarias en
México

Los mercados interbancarios son importantes para el correcto funciona-
miento de los sistemas financieros. Su principal propdsito es la distribucion
de liquidez a todo el sistema pasando de los bancos con excedentes a los bancos
con escasez. Allen et al. (2009)

La crisis global reciente demostré la importancia de un manejo adecuado
de la liquidez. Algunos bancos europeos, quienes a pesar de que excedian
el nivel minimo regulatorio de capital, quebraron debido al incumplimiento
de sus pagos (iliquidez). Estos problemas afectaron a otros bancos quienes
a su vez tuvieron problemas de liquidez. Este efecto contagioso provoco la
bancarrota del banco Lehman Brothers el 15 de septiembre de 2008 el cual
impacté de manera importante a EUA y a México, agravando ain mas la
crisis.

La red de exposiciones interbancarias es un medio importante por medio
del cual puede propagarse el efecto de contagio a causa de las posiciones de
riesgo directas entre los participantes. En Graf et al. (2005) se evalia el efecto
de contagio en la red de exposiciones interbancarias de México, observando
el efecto que tienen las fallas individuales, los autores concluyen que el efecto
de contagio en esta red no es de la magnitud necesaria para desencadenar
una crisis sistémica.

Por medio de un modelo més general, en Martinez-Jaramillo et al. (2010b)
se evalua la robustez/fragilidad de dicha red determinando la distribucién de
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pérdidas de los bancos del sistema lo cual les permite calcular probabilidades
de quiebra para los bancos dado el choque inicial y también considerando
el efecto de contagio. Asimismo pueden estimar la cantidad de bancos que
fallen en rondas de contagio ocasionadas por la quiebra de algiin banco en
particular.

Aunado a este tipo de estudios resultan de vital importancia los estu-
dios empiricos que permitan entender el funcionamiento y la evolucién de
la red interbancaria, asi como sus caracteristicas estructurales e investigar
cémo estos pudieran influir en la estabilidad financiera y los riesgos que la
amenazan.

Con las herramientas desarrolladas en el capitulo 2 se realiza el siguiente
estudio sobre la red de exposiciones interbancarias en México. En esta los
vértices representan a los bancos y las ligas son las exposiciones o posiciones
de riesgo entre unos y otros. El objetivo es conocer su dindmica transaccional,
su topologia y sus cambios a lo largo del tiempo, incluyendo un periodo de
dificultades financieras (quiebra del banco Lehman Brothers).

El capitulo se organiza como sigue: La seccion 4.1 describe de manera
breve a las instituciones que conforman al sistema bancario mexicano, las
exposiciones y los datos disponibles para el estudio. La seccién 4.2 tiene el
objetivo de probar o desmentir el hecho de que la red sea libre de escala
y/o sea un mundo pequeno. En la seccién 4.3 se detalla la evolucién de las
caracteristicas topologicas generales de la red de exposiciones interbancarias
a lo largo del periodo de estudio. Luego, en la seccion 4.4 se analiza la manera
en que los bancos tienden a relacionarse en el sistema. En la seccion 4.5 se
estudian otras medidas para los bancos vistos de manera individual.

4.1. Descripcién del sistema bancario mexi-
cano y de los datos

El sistema de bancos en México es pequeno comparado con muchos sis-
temas del mundo. Contaba con sélo 27 bancos activos al inicio del periodo
de estudio. A lo largo del tiempo se incorporaron nuevos bancos de tal forma
que se alcanzaron los 41 bancos, después uno sale del estudio, quedando 40
bancos activos al final de dicho periodo.

Los bancos considerados para el estudio se clasifican, por el tamano de
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(a) Primer dia del estudio (b) Ultimo dia del estudio

Figura 4.1: Redes de exposiciones interbancarias

sus activos, en: bancos grandes!, bancos medianos o pequefios?, bancos aso-
ciados a cadenas comerciales (BACC)? y filiales pequetias.* Los siete bancos
de mayor tamano administraban el 83.6 por ciento de los activos totales de
la banca, los 17 bancos de tamano mediano y pequeno el 9.3 por ciento y
los cinco BACC el 1.7 por ciento. Por su parte, los activos de las 12 filia-
les pequenas de bancos del exterior representaban el 5.4 por ciento del total
((Banxico, 2010), cifras a junio de 2010).

En la grafica 4.2(a) se presenta la evolucién del valor de las posiciones
de riesgo de la banca en el sistema interbancario mexicano. Notese que las
principales posiciones de riesgo corresponden a la tenencia de valores y a las
operaciones de divisas; estas ultimas, al menos hasta la entrada del peso en
el sistema CLS®. En la grafica 4.2(b) se muestran las posiciones de riesgo

!Estos son: BBVA Bancomer, Banamex, Santander, Banorte, HSBC, Inbursa y Scotia-
bank Inverlat.

2Se trata de: Banco Autofin, Banco del Bajio, Ixe, Interacciones, Afirme, Banregio,
Mifel, Invex, Bansi, Multiva, Ve Por Mas, Monex, Compartamos, Regional, CI Banco,
Prudential (Actinver) y Amigo.

3Los BACC son: Azteca, Ahorro Famsa, Bancoppel, Walmart y F4cil.

4Los bancos clasificados en esta categoria son: ING Bank, JP Morgan, Credit Suisse,
Bank of America (BAMSA), American Express Bank, Deutsche Bank, Barclays Bank,
Bank of Tokyo-Mitsubishi UFJ, The Royal Bank of Scotland, UBS Bank, Volkswagen
Bank y GE Money. Este iltimo se convierte en sociedad financiera de objeto multiple en
el 2009, excluyéndose del estudio a partir de ese momento.

5El 26 de mayo del 2008, el peso se integré al conjunto de las divisas que participan
en el sistema global de liquidacién de operaciones cambiarias llamado Continuous Linked
Settlement (CLS). Este sistema opera a través de una contraparte central: el Banco CLS
en Nueva York. Este utiliza un mecanismo de “pago contra pago” con lo cual se elimina por
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(a) Valor de las exposiciones (miles (b) Exposiciones interbancarias
de millones de pesos) bilaterales (Por ciento del capital
neto)

Figura 4.2: Posiciones de riesgo interbancarias para el periodo 2007-10. Fuen-
te:(Banxico, 2010) con cifras a junio de 2010

bilaterales promedio, medidas como proporcién del capital.

Las posiciones de riesgo interbancarias bilaterales, o exposiciones, que
seran consideradas para el siguiente estudio cubren los riesgos asociados a la
tenencia de titulos, reportos, operaciones de divisas, depdsitos y préstamos
no garantizados. En particular resulta de interés estudiar el impacto que los
distintos tipos de exposiciones tienen sobre las distintas propiedades de la

red.

El caso base de estudio sera la red formada por las exposiciones descri-
tas en el parrafo anterior con una modificacion: se excluiran las exposiciones
de divisas de los bancos que utilizan el sistema CLS. Dicha modificacion se
realizo porque el uso del sistema CLS altera de forma notoria algunas pro-
piedades de la red, en particular algunas medidas individuales de los bancos.
Dado que el peso entré al sistema CLS aproximadamente unos meses antes
de la quiebra de Lehman Brothers, este caso de estudio permite abstraer los
efectos en la red a causa de la caida de Lehman.

Sin embargo, la red sin modificacién alguna resulta un caso de estudio
interesante para conocer los cambios estructurales en la red con la entrada

completo el riesgo de liquidacién, el cual ocurre cuando un banco entrega a su contraparte
la moneda vendida antes de confirmar la recepcién de la moneda comprada.
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de una contraparte central. Otro caso de estudio es aquel en donde no se
consideran las exposiciones por intercambio de divisas, el cual permite ob-
servar como distintos tipos de exposiciones pueden alterar a la red de forma
notoria.

En resumen, se tienen 3 casos de estudio: El primero corresponde a las
exposiciones sin modificaciéon alguna, el segundo caso o caso base considera
las exposiciones sin las operaciones realizadas por medio del CLS (sin CLS)
y el tercer caso corresponde a las exposiciones sin considerar las operaciones
de divisas (sin divisas).

Banco de México tiene datos diarios que fueron usados para crear matrices
de exposiciones bilaterales diarias para cada caso mencionado anteriormente.
El periodo de tiempo considerado fue de 6 anos; del 3 de enero de 2005 al
31 de diciembre de 2010; lo que permitié calcular 1,511 matrices diarias para
cada caso de estudio.

4.2. Estructura de la red de exposiciones

En el capitulo 3 se mencionaron dos categorias en las que se encuentran
muchas redes de la naturaleza y sistemas financieros del mundo. Estas son las
redes libres de escala y las redes de mundo pequeno. Y como se menciond en
dicho capitulo, el hecho de que una red tenga alguna de esas propiedades
influye en la manera en que se llevan a cabo procesos a través de sus vértices.

Es un hecho notable el que la red del sistema interbancario mexicano
exhibe la propiedad de mundo pequeno y que, en algunas ocasiones, no se
descarta el hecho de que la red pudiera ser libre de escala. Sin embargo, en una
gran parte del tiempo, la red no da evidencia de poseer dicha caracteristica.

4.2.1. Libertad de escala

En la figura 4.3(a) se muestra la prueba gréfica para el ajuste de una
distribucién ley de potencia discreta® para el grado de la red interbancaria,
en un dia en particular. En esa fecha habia 40 bancos activos en el sistema,
los pardmetros estimados fueron 77 = 3.5 y d,ni = 10. El wvalor-p calculado

6Las funciones de Matlab para generar la grafica del ajuste distribucional para una
ley de potencia, la estimacién de los pardmetros y el célculo del valor-p se obtuvieron de
www.santafe.edu/~aaronc/powerlaws/. Dichas funciones siguen la metodologia propuesta
por Clauset et al. (2009).
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fue 0.393, con lo que no se descarta la hipotesis de que el grado se distribuye
ley de potencia.
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Figura 4.3: Prueba gréfica para el ajuste de la distribucion ley de potencia en la
red del caso base (sin CLS)

Es importante destacar que segiin Clauset et al. (2009) el ajuste de la
distribucién ley de potencia para una muestra de datos pequenia (menor a 50
datos) puede aparentar ser bueno aunque los datos no se distribuyan asi. En-
tonces el ajuste por medio de los pardametros estimados no es completamente
confiable.

Con respecto a las exposiciones, el ajuste distribucional permite obtener
conclusiones mas confiables ya que las muestras diarias eran de minimo 126
datos. En el cuadro 4.2 puede observarse que este fue el minimo nimero de
arcos en todas las redes.

El cuadro 4.1 resume el porcentaje de dias en que no se rechaza la hipdtesis
de que la muestra en cuestiéon se distribuye ley de potencia. Si el valor-p
es demasiado pequeno se rechaza la hipdtesis distribucional. En la tabla se
muestran los resultados para dos criterios de rechazo: si el valor-p es menor
a 0.1 y uno mas laxo, si el valor-p es menor a 0.05.

Destaca el hecho de que un criterio estricto no arroja evidencia contun-
dente con respecto a la libertad de escala para las redes de exposiciones
interbancarias en los casos sin modificaciones y sin CLS; ni para el grado,
ni el grado interior, ni el grado exterior. Sin embargo, al emplear el crite-
rio mas laxo, se tiene que la mayoria de los dias dichas redes si exhiben un
comportamiento del cual no se descarta la hipotesis de que sean libres de
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Interbancario | Inter. sin CLS | Inter. sin divisas

valor-p | < .05 <.1]<.05 <.1]<.05 <.1

Grado | 77% 68% | 81% 65% | 54 % 41%

Grado Interior | 81% 66% | 83% 67% | 84% 76 %
Grado Exterior | 80%  60% | 80% 64% | 56 % 45 %
Exposiciones | 57% 50% | 63%  54% | 83% 76 %

Cuadro 4.1: Porcentaje de dias en que la red mostré evidencia en favor de la
distribucion ley de potencia.

escala.

Los parametros de las correspondientes distribuciones son similares para
el caso sin modificaciones y sin operaciones intermediadas por el CLS. Se
mencionan los de interbancario sin CLS: para el grado i = 2.96 + 1.24 y
Amin = 8.64+£3.71, para el grado interiorAﬁ =3.03£1.16 y dypin, = 8.25+3.31
y el grado exterior 7 = 2.95 + 1.23 y d,;, = 7.80 £ 3.39. En estos casos,
la mayoria de los dias se descarta la hipdtesis de una distribucion ley de
potencia para las exposiciones.

1
0.9
o o
0.8- )
ca 8 5
L oo o i
0.7}, e e ]
DDD =] o DD
o o o =x)
0.6 IR ,
& o %oo e oo Bze efif. .
L B %" 8 i
O 0.5 ool P %p R AN
o o (=]
000 £ 5 Eh% ®o @ 05 &
> 0.47D ED] 2 0, @ ‘I‘%g’ - B N =
%’ 2o g@nt\: Egg%u e, DE\?‘;DE@ % o, ”:u[
0
0.3 %00 20" HIES B 8 piihy o o Tl B 2
o
0.2 .
0.1

2010

2007 2008 2011

Tiempo

2%05 2006 2009
Figura 4.4: Evolucién en el tiempo del valor-p correspondiente al grado interior

de los bancos en la red del caso base (sin CLS)

Otro hecho destacado es que el ignorar las operaciones de divisas por
completo cambia de manera importante la estructura de la red, tal que soélo
el grado interior y las exposiciones exhiben un comportamiento del cual no se
descarta la hipdtesis distribucional de una ley de potencia. Los parametros del
grado interior son 7 = 3.33+0.52 y d,;, = 6.7711.73, y para las exposiciones
son 1) = 1.89 4+ 0.65 y, aunque muy volatil, w,,;, = 449, 132.83 + 448, 273.96.
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La figura 4.4 tiene el propésito de mostrar la ausencia de alguna tendencia
clara con respecto a la estructura de la red a lo largo del tiempo. Si los valores-
p superan las franjas horizontales significa que la muestra apoya la hipotesis
de una distribucién ley de potencia. Se observa que los valores-p no siguen
alglin patrén, es decir, no hay fechas” para las cuéles pudiera afirmarse que la
red difiere o se asemeja a una red libre de escala. Para los distintos grados y
exposiciones de la red en los tres casos de estudio se tienen graficas similares.

4.2.2. Propiedad de mundo pequeno

Las caracteristicas que deben observarse son el promedio de las distancias
entre los vértices y el coeficiente de agrupamiento promedio relativo al de una
grafica aleatoria con caracteristicas analogas.

El coeficiente de agrupamiento relativo se obtiene al dividir el coeficiente
de agrupamiento promedio de la red interbancaria entre el coeficiente de
agrupamiento de una grafica aleatoria con la misma cantidad de vértices y
con el mismo grado promedio que dicha red.

La gréfica® 4.5(a) muestra que la red interbancaria en el caso base se
desvia de una red aleatoria. En la red interbancaria tienden a formarse mas
triangulos, es decir, agrupaciones en las que dos bancos tienen transacciones
con otro banco en comun.

Por otro lado la figura 4.5(b) muestra cémo al principio del estudio los
bancos estaban muy cercanos unos a otros. Conforme mas bancos se fueron
incorporando a la red, las distancias entre los bancos conectados se hicieron
mas grandes, en promedio.

La tabla 4.2 muestra que las distancias entre los vértices conectados es,
en promedio, 2. De hecho esto es asi para los tres casos de estudio. Es decir,
cualquier transaccién desde algiin banco pasa la mayoria de las veces por
un solo banco para llegar a cualquier otro. En términos de contagio, este no
necesariamente pasa a través del camino mas corto, sin embargo el hecho
de que los bancos se encuentren cercanos entre si hace mas probable que el
efecto de contagio se propague en pocas rondas.

"La linea vertical oscura corresponde a la fecha en que cayé Lehman Brothers. En
muchas de las gréficas siguientes aparecera esta linea.

8Para la realizacién de la mayorfa de las graficas en el capitulo se usaron medias méviles
a 15 dias con el propdsito de suavizar las fluctuaciones a corto plazo y resaltar las tendencias
generales o a largo plazo. Aunque también hay algunas gréficas en las que se ilustra la
serie original y la versién suavizada.
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Figura 4.5: Evidencia de la propiedad de mundo pequenio en la red del caso base
(sin CLS)

4.3. Caracteristicas globales

El primer dia del periodo de estudio el sistema interbancario contaba con
27 bancos activos, este numero fue creciendo entre el 2006 y el 2008 hasta
llegar a ser 41 bancos los que componian al sistema. En el 2009 un banco deja
de existir como tal, y ya no es considerado dentro del estudio. Esta evolucién
se observa en la figura 4.6.

También es notable el hecho de que 10 de los 14 bancos que se incorpo-
raron al sistema no se conectaron a ningin otro el dia de su incorporacion.
Asimismo dos de los bancos que si se conectaron el dia de su llegada al siste-
ma no lo hicieron con los de mayor grado. Es decir, no se cumplio el supuesto
de conexion preferencial en la evolucion y crecimiento de esta red.

Aun mas, la cantidad de arcos fluctiia notablemente, estos aparecen y
desaparecen diariamente. La evolucion entre un dia y otro de la red de expo-
siciones interbancarias es mas compleja que un modelo estatico de conexion
preferencial. De estas observaciones puede afirmarse que, si bien un modelo
como el de Bollobés et al. (2003) puede ayudar a crear un red topoldgica-
mente similar a las redes bancarias de varios paises, sus reglas de crecimiento
no explican la dindmica diaria de esta red interbancaria.

El indice de completitud diario (figura 4.7(a)) muestra que la red del caso
base se encuentra lejos de completarse, es decir, de que cada banco tenga
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Figura 4.6: Evolucion de la red de exposiciones interbancarias en el caso de es-
tudio sin modificaciones.

transacciones con todos los demds bancos”. Conforme el nimero de bancos
aumentd también decrecié este indice, lo que significa que los bancos nuevos
no se conectaron mas que a relativamente pocos bancos. Estas observaciones
destacan el hecho de que un modelo estilizado, como la grafica completa, es
poco realista.

Algunos estudios dan evidencia empirica sobre el hecho de que en los
sistemas interbancarios existe cierta jerarquizacién o “tiering” (Craig and
von Peter (2010)). Este fendmeno consiste en que algunos bancos no tienen
relaciones con otros bancos directamente sino que a través de otros bancos que
actuan como intermediarios. Los bancos de la alta jerarquia no se relacionan
con los de la baja. En un sistema donde exista este tipo de comportamiento
la red no se puede completar.

Por otra parte, en la red de exposiciones interbancarias en México existe
evidencia de que hay bancos que tienden a ser prestamistas y prestatarios en
la red de bancos que también se relacionan, “triangulando” las transaccio-
nes. Esto se ve reflejado en los niveles relativamente altos del coeficiente de
agrupamiento (ver el cuadro 4.2 y la figura 4.5).

Aun mas, un vistazo a la figura 4.1 muestra que algunos bancos deciden
permanecer completamente desconectados. Sin embargo, la mayoria de los
bancos en el sistema pertenece al nicleo o componente fuertemente conexa
(figura 4.7(b)). El crecimiento se explica por la llegada de nuevos bancos
a la red que se incorporaron al nticleo. Posterior a la caida de Lehmann

INétese que el supuesto de maxima entropia implica que la red en cuestién esté cercana
a ser completa. Para méas detalles ver el apéndice A.
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Figura 4.7: Indice de completitud y tamaiio del niicleo para la red del caso base
(sin CLS)

Brothers (linea vertical) algunos bancos decidieron no seguir relacionandose
con algunas de sus contrapartes hasta el punto de salir del ntucleo. Estos
bancos serian més dificiles de alcanzar si se materializara el riesgo de contagio
en la red.

La figura 4.8(a) muestra cémo se vio alterada la tendencia del flujo a
partir de la caida de Lehman, se intensificaron los montos totales tanto de
las operaciones hacia dentro y hacia fuera de los vértices, lo que pudiera
considerarse una masiva inyeccion y recepcion de liquidez continua.

Pero también el grado promedio de los bancos resulté sensible a estos
cambios, la tendencia decreciente se explica por la llegada de nuevos vértices
que se conectaron débilmente o no lo hicieron. Posterior a esto se observa, en
el caso base, un crecimiento sostenido y luego otra caida. Esta caida proviene
de que muchos bancos cortaron sus transacciones correspondientes a divisas,
perdiendo contrapartes, por eso en la grafica del caso sin divisas ya no se
presenta dicho comportamiento.

Una reafirmacion de esto tltimo se encuentra en el siguiente parrafo de
(Banxico, 2009): En los meses previos a la quiebra de Lehman Brothers, la
desaceleracion de la actividad economica, la contraccion del comercio exterior
y los menores ingresos por remesas en nuestro pais habian provocado una
caida en la oferta de divisas. .. Un gran numero de intermediarios financieros
disminuyeron sus posiciones en tasas de interés y divisas.

La tabla 4.2 resume la mayoria de las propiedades globales de la red de
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Figura 4.8: Flujo promedio de la red del caso base (sin CLS) y comparacién del
grado promedio entre los casos de estudio sin CLS y sin divisas

exposiciones interbancarias. Algunas de estas se discutirdn en detalle més
adelante y se hara referencia a la tabla.

4.4. Relaciones interbancarias

La grafica de grado contra afinidad muestra la tendencia de los bancos a
relacionarse con bancos de grado similar o si ocurre lo contrario. La gréfica
correspondiente al caso base de la red de exposiciones interbancarias muestra
una tendencia decreciente, aunque no rotundamente (figura 4.9). Con lo que
se puede afirmar que ocurre el fenémeno de “disassortative mixing”, en el
que bancos de grados pequenos tienden a relacionarse con bancos de grados
mayores. Esta tendencia es consistente con la existencia de “estrellas” y suele
ocurrir en varios sistemas bancarios como por ejemplo en el italiano (ver Iori
et al. (2005)).

Por otra parte la reciprocidad reporta valores alrededor de 0.8 (ver cuadro
4.2) lo que indica que la mayoria de las exposiciones del sistema son corres-
pondidas en la direccion opuesta. La mayoria de los bancos se relacionan con
sus contrapartes de forma bilateral.

Con respecto a esto también es posible calcular la correlacién entre la
entrada a;; de la matriz de adyacencias y la entrada a;;. No resulta sorpren-
dente hallar correlaciones de 1 o de ordenes mayores a 0.9 lo que indica que
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Moda Media Desv. Est.  Minimo Madximo

Medidas Globales

Medidas Topoldgicas

Tamano del nicleo 25  26.67 2.4 19 33

Indice de Completitud 0.2 0.26 0.08 0.11 0.44
Grado promedio 8 8.66 1.16 4.36 11.56
Reciprocidad 0.8 0.84 0.07 0.5 0.96

Promedio distancias cortas  1.60 1.77 0.12 1.51 2.18
Agrupamiento  0.29 0.49 0.1 0.29 0.71

Ntumero de Arcos 255 262.16 31.87 126 354

Otras medidas
Fuerza promedio®*  1.82 6.37 1.51 1.82 13.95
Volumen total®*  28.3  110.8 22.86 28.3 209.25

Cuadro 4.2: Tabla resumen de las medidas globales para la red del caso base.
Las cifras marcadas con * se encuentran en millones.

la existencia de un arco practicamente garantiza la existencia de un arco
en la direccién opuesta. Esto da evidencia sobre la existencia de relaciones
duraderas y aparentemente incondicionales entre los bancos.

Un aspecto de riesgo importante que debe evaluarse con respecto a la
manera en que los bancos se exponen entre si es la sobre-exposicién 1°. Se dice
que un banco estd sobre-expuesto si estd prestando a la red de exposiciones
interbancarias una cantidad suficiente como para llevar su capital por debajo
de los limites regulatorios, lo que lo llevaria a la bancarrota.

En esta tesis no se hablarda mas detalladamente sobre el capital de los
bancos pero un concepto que puede ayudar a indicar situaciones riesgosas
de este estilo es la concentracion. Se dice que los préstamos que recibe un
banco estan concentrados si es que los prestamistas son muy pocos o la mayor
proporcion de los préstamos la otorgan pocos bancos. Una situacion como
esta puede ser riesgosa en casos como en los de escasa liquidez, un banco
puede perder sus fuentes de fondeo y verse imposibilitado a cumplir con sus
COMpPromisos.

Las métricas que pueden usarse para la concentracién son la entropia y el
HHI. No resulta sorprendente el hecho de que las dos medidas estén negati-
vamente correlacionadas, de hecho la correlacién suele ser inferior a -0.85, al

0Fue definido en Martinez-Jaramillo et al. (2010b)
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Figura 4.9: Grado contra afinidad en el caso base de estudio (sin CLS)

menos para las exposiciones de todos los bancos en el interbancario mexicano.
Puede concluirse que, en esta red, el presuponer entropia méaxima es equiva-
lente a presuponer un minimo HHI o que existe el maximo de diversificacién
de las exposiciones posible.

La figura 4.10 muestra la entropia exterior y el HHI exterior del banco
7, la correlacion entre las dos medidas fue de -0.88. Posterior a la caida

de Lehman este banco concentré sus préstamos en pocas contrapartes o se
volvié mas “selectivo”.
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Figura 4.10: Indice de Herfindahl Hirschman exterior y entropia para el banco 7
en el caso base (sin CLS)

El LPI de este banco en torno al periodo en que sus contrapartes se en-
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cuentran concentradas revela que solo tuvo transacciones con siete bancos
y a los primeros cuatro les presté la mayor proporcion de los montos que
presto en total al sistema. (figura 4.11)

A C F G H

D E

Contraparte

Figura 4.11: Indice de Preferencia del Prestamista (LPI) en el periodo de mayor
concentracién para el banco 7 en el caso base (sin CLS)

El comportamiento de los bancos se encuentra lejano a ser aleatorio, puede
decirse que siguen estrategias o toman decisiones de forma “precavida”.

4.5. Medidas individuales

Como se vio en la seccién anterior, el monitoreo individual de los ban-
cos por medio de las métricas que ofrece la teoria de redes puede ayudar a
identificar patrones de interaccién y comportamiento. En particular las me-
didas de fuerza interior y exterior asi como el flujo ayudan a identificar el
papel que juega cada banco dentro de la red. En la figura 4.12 puede verse
que el banco 13 funge, en términos netos, como prestamista para la red. Y,
ain mas, posterior a la caida de Lehmann su funcién cobré mas importancia
aportando liquidez al sistema de forma mas intensa.

La bancarrota de Lehman afecté al mercado de divisas en México de
forma importante, como se dijo en la seccion 4.3 y las métricas usadas hasta
ahora resaltan dichos efectos. En la figura 4.13(a) se observa el nimero de
contrapartes del banco 7 para el caso de estudio en el que se ignoraron las
operaciones por medio de CLS Bank. El nimero de contrapartes con las que
participaba como prestamista cayé considerablemente algunos meses antes de
la bancarrota de Lehman cuando en México empezaron a notarse los efectos
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Figura 4.12: Flujo del banco 13 en la red del caso base (sin CLS)

de la crisis que ya habia afectado a EUA y a varios paises de Europa. La
mayoria de estas contrapartes tenia transacciones de divisas con el banco 7
como puede apreciarse al estudiar el caso en que se ignoran las operaciones
de divisas (figura 4.13(b))
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Figura 4.13: Grado exterior del banco 7 para dos casos de estudio
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Capitulo 5

Analisis empirico del Sistema

de Pagos Electrénicos
Interbancarios (SPEI)

Los sistemas de pagos facilitan las transacciones entre las entidades fi-
nancieras y los individuos. En la actualidad se considera que los sistemas
financieros dependen en gran medida de sus servicios y que los riesgos aso-
ciados a su funcionamiento podrian afectar a la estabilidad financiera.

Entonces es importante que los bancos centrales conozcan la dinamica
de los flujos que transitan a través de esta red, asi como los patrones de
interconexiéon entre las instituciones participantes en los sistemas de pagos
sistémicamente importantes. Esto es un primer paso para comprender los
riesgos asociados a dicho sistema.

El SPEI es el principal sistema de pagos para transferencias de dinero
en México, a través de este se liquidan la mayoria de los pagos de alto y
bajo valor realizados por diversas instituciones financieras y no financieras
del pais. Uno de los objetivos principales del Banco de México es propiciar
el buen funcionamiento de este sistema de pagos.

Este capitulo tiene el propdsito de realizar un estudio similar al del capitu-
lo anterior para la red asociada a los flujos de dinero o pagos que realizan los
bancos a través del SPEI. En esta los vértices representan a los bancos y los
arcos representan el hecho de que un banco envia al menos un pago a otro
banco en el dia en cuestion.

El resto del capitulo se ordena como sigue: La seccién 5.1 describe breve-
mente al SPEI y algunos de sus antecedentes asi como los datos que se usaran
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para el estudio posterior. La seccion 5.2 busca identificar si la red formada
por el SPEI es libre de escala y/o presenta la propiedad de mundo pequeno.
En la seccién 5.3 se muestran caracteristicas que permiten conocer la topo-
logia general de la red formada por el SPEI. En la seccién 5.4 se habla de
las medidas que muestran la manera en que los bancos se conectan en la red.
Finalmente en la seccion 5.5 se mencionan algunas caracteristicas topologicas
y transaccionales individuales para los participantes en el sistema.

5.1. Descripcién del SPEI y de los datos

Banco de México es el administrador del Sistema de Pagos Electrénicos
Interbancarios! (SPEI), este es un sistema de liquidacién en tiempo real, lo
que significa que las instrucciones son procesadas en el mismo momento en
que son recibidas. Puesto que no hay restriccion alguna respecto al monto de
dinero que puede transferirse en el SPEI, este ya no se puede clasificar como
un sistema de pagos de alto valor o de bajo valor como suele hacerse.

Los bancos usan el SPEI para liquidar las obligaciones de parte de sus
clientes, asi como sus propias obligaciones?. Atn més, este sistema es la
principal plataforma de liquidacion de las operaciones correspondientes a la
red de exposiciones interbancarias. Lo que implica que las perturbaciones o
interrupciones en este sistema pueden provocar problemas en dicho sistema,
pudiendo afectar a la estabilidad financiera. El SPEI se considera un sistema
de pagos sistémicamente importante.

Los sistemas de pagos de importancia sistémica en México son: el Siste-
ma de Atencién a Cuentahabientes del Banco de México (SIAC), el Sistema
de Pagos Electrénicos Interbancarios (SPEI) y el Sistema de Depésito, Ad-
ministracién y Liquidacién de Valores (DALI). Sin embargo el que ha ido
cobrando cada vez mas importancia por el nimero de operaciones proce-
sadas es el SPEI (gréfica 5.1 (a)). SPEI procesa en promedio alrededor de
300,000 operaciones diariamente.

Este aumento en el nimero de operaciones se ha debido principalmente a
las medidas regulatorias que han hecho mas accesible al sistema, por ejemplo:
la eliminacién del monto minimo para las transacciones y la reduccion de los

'En (CPSS, 2003) se define a un sistema de pagos como un conjunto de instrumentos,
procedimientos bancarios y, usualmente, sistemas interbancarios de transferencia de fondos
que aseguran la circulacién del dinero.

2En particular se liquidan los saldos netos de las operaciones que le presentaron al CLS
Bank en una fecha determinada, durante la noche.
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(a) Ntimero de opera- (b) Importe promedio (¢) Ntmero de ope-

ciones promedio dia- diario de las operacio- raciones promedio del
rio (miles de pesos) nes (miles de millones SPEI (miles de pesos)
de pesos)

Figura 5.1: Sistemas de pago de alto valor. Fuente:(Banxico, 2010) con cifras a
junio de 2010

costos y precios para las transferencias. En Negrin et al. (2009) se hace un
estudio completo sobre la evolucién del SPEI desde sus inicios el 13 de agosto
de 2004 hasta mediados del 2008 y se observa el efecto que han tenido las
nuevas regulaciones en su crecimiento y desarrollo.

Algunos de los cambios que sufrié el SPEI en su historia més reciente
pueden verse en (Banxico, 2009)(con cifras a diciembre de 2008): Durante
2008 el numero de pagos liquidados a través de este sistema se elevo 42 por
ciento respecto al ano previo y el valor de las transacciones se incremento en
6.3 por ciento en el mismo lapso. Esto se ha debido, entre otros factores, a
las facilidades que otorga dicho sistema a los bancos para automatizar sus
procesos de pago y a la posibilidad de que los cuentahabientes de los bancos
realicen pagos a través de internet.

Y en (Banxico, 2010)(con cifras a junio de 2010) puede observarse cémo,
el sistema ha sufrido una constante expansién en las operaciones de montos
de bajo valor: El numero de pagos liquidados a través de este sistema en
el periodo comprendido entre julio del 2009 y junio del 2010 aumento un
48.7 por ciento con respecto al mismo periodo del ano previo y el valor de
las transacciones crecid en el mismo lapso en un 22.7 por ciento (grificas
5.1 (b) y (c)). La mayor parte de los pagos que se procesan en el SPEI
alcanzan montos menores a 50 mil pesos (grdfica 5.1 (c¢)). Més de 80 % de
las transacciones son pagos con un valor menor a 100,000 pesos y solamente
1.3 % de las transacciones son mayores a 10,000,000 de pesos.
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La accesibilidad para el uso del SPEI provoca la formacion de una red
mas densamente conectada que la de la red de exposiciones interbancarias,
esto puede apreciarse en la figura 5.2 que muestra las redes del SPEI para el
ultimo dia del estudio.

Como ya se dijo, el SPEI empezé a operar el 13 de agosto de 2004, sin
embargo, el siguiente estudio se hara para el mismo periodo que el corres-
pondiente a la red de exposiciones interbancarias en el capitulo anterior. Este
periodo fue de 6 anos, del 3 de enero de 2005 al 31 de diciembre de 2010.
La informacién permitié crear 1,511 matrices de pagos diarias con los pagos
acumulados a lo largo del dia en cuestion.

Los bancos que formaron esta red son los mismos de los que se hablé en el
capitulo anterior. Se tiene el propdsito de comparar las redes que determinan
las exposiciones interbancarias con las redes que determina el SPEI.

Otra consideracion importante es que los datos para el estudio se dividiran
en 3 casos: la red total del SPEI, la red correspondiente a los pagos de alto
valor y la red correspondiente a pagos de bajo valor. Los pagos de alto valor
son aquellos cuyos montos superan los 10,000,000 de pesos. Esta separacion
es importante para comparar las propiedades de las redes en los distintos
casos. Esta distincion también revela el papel que juegan y la relevancia de
un banco dependiendo del valor de los pagos.

(a) SPEI Alto Valor (b) SPEI Bajo Valor

Figura 5.2: Redes del SPEI para el ultimo dia del estudio
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5.2. Estructura de la red del SPEI

De forma similar al capitulo anterior se pretende averiguar si la red co-
rrespondiente al SPEI presenta el efecto de mundo pequeno y si es libre de
escala, en alguno de los tres casos.

Las principales motivaciones para identificar este tipo de estructuras es
que estas tienen caracteristicas que permiten asociarles algtin perfil de riesgo
que también puede equipararse a la red del sistema de pagos en observacion.
Y también sirven para inspirar el uso de modelos de formacién de redes; por
ejemplo para estudios de simulaciéon o contagio y extrapolar conclusiones a
las redes reales.

5.2.1. Libertad de escala

La distribucién del grado exterior, en los tres casos, mostré evidencia de
ser una ley de potencia en la mayoria de los dias del estudio. Para la red
completa del SPEI se obtuvieron los parametros = 3.18 + 0.40 y dnin, =
12.00 £ 3.48. Los parametros estimados de la red formada con los pagos de
alto valor fueron n = 2.72 £ 1.15 y d,;, = 8.31 & 4.05. Y finalmente en la
red correspondiente a los pagos de bajo valor se estimaron 7 = 2.99 £0.51 y
dpmin = 10.03 £ 3.23.

El hecho de que el grado exterior presente una distribucién ley de potencia
revela que s6lo algunos bancos dan pagos a muchos participantes del sistema
y que la mayoria de los bancos tiene relativamente pocas contrapartes a las
cuales dirige sus pagos.

Por otra parte, la red formada considerando tiinicamente los pagos de alto
valor muestra una estructura que, en la mayoria de los dias del estudio, no
descarta la hipdtesis de una red libre de escala, tanto para el grado exterior,
como ya se dijo, para el grado interior (con parametros estimados 1 = 2.62+
1.25 y c/l\mm = 7.99 £ 4.29) y el grado (los pardmetros estimados fueron
=255+ 1.40 v s = 8.89 = 5.20).

Con respecto al grado y grado interior en los casos SPEI total y SPEI con
pagos de bajo valor la mitad de los dias, aproximadamente, las redes exhiben
una tendencia que no descarta la hipotesis de ser libres de escala. Menos de la
mitad de los dias los flujos de dinero diarios tienen una distribucion de la cual
no se descarta la hipdtesis distribucional de una ley de potencia continua,
en los casos total y alto valor. Sin embargo, no se rechaza la hipdtesis de
distribucion ley de potencia sobre los montos de los flujos en la red del SPEI
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con pagos de bajo valor para muchos dias (los pardmetros estimados fueron
N =1.64=+0.47 y Wypin = 46.40 £ 194.78).

SPEI Total | SPEI Alto Valor | SPEI Bajo Valor

valor-p | < .05 <.1]<.05 <.1|<.05 <.1

Grado | 66% 51% | 86% 8% | 76% 57%

Grado Interior | 62% 45% | 89% 83% | 64% 45%
Grado Exterior | 86% 74% | 91% 86 % | 92% 84 %
Pagos | 46% 37% | 54% 43% | 94% 88 %

Cuadro 5.1: Porcentaje de dias en que la red mostré evidencia en favor de la
distribucion ley de potencia.

Todo lo dicho anteriormente estuvo basado en el criterio de decisién mas
estricto: se rechaza la hipotesis de distribucién ley de potencia si valor —p <
0.1. El cuadro 5.1 resume algunos de los resultados mencionados®.

Estas observaciones en redes de sistemas bancarios de otros paises han
motivado la adaptacion y el uso de modelos de formacion de redes libres de
escala. No obstante, en este caso, sélo si se consideran los pagos de alto valor
se observa este comportamiento.

También debe observarse que no es apropiado extrapolar conclusiones con
respecto a la red de exposiciones basados en las observaciones de la red de
un sistema de pagos ya que ambas muestran estructuras muy distintas.

En algin punto del tiempo, cercano a la caida de Lehman, los pagos de
alto valor tendieron a formar mas redes en las que no se descarta la hipdtesis
de una red libre de escala con respecto al grado (figura 5.3(a)). Con los pagos
de bajo valor ocurrié lo contrario, sus redes correspondientes mostraron con
menor frecuencia redes con estructuras de las que pudiera presumirse que
son libres de escala (figura 5.3(b)). Si se considera la red del SPEI total se
observa un resultado similar al de la red correspondiente a los pagos de bajo
valor, recuérdese que estos conforman la mayor parte de los pagos en la red.

Independientemente de que la distribucién del grado pudiera ser una ley
de potencia, la figura 5.3 muestra que, a partir de un punto del 2008, hubo un
cambio notable en la estructura general de la red del SPEI. Una conclusion

3Es importante recordar que estos resultados no son concluyentes en el sentido de que
las muestras para el ajuste distribucional sobre los grados es muy pequeiia (las redes
contienen entre 27 y 41 bancos) y el resultado puede ser enganoso. Como se mencioné en
el capitulo anterior, el resultado del ajuste distribucional es méas confiable si las muestras
tienen mas de 50 datos.
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Figura 5.3: Evolucion en el tiempo del valor-p correspondiente al grado de los
bancos en la red del SPEIL.

apresurada podria ser que la quiebra de Lehman afect6 la estructura de la
red. Sin embargo, este evento no perturbé de forma considerable al SPEI,
esto lo muestran las propiedades topdlogicas estudiadas més adelante.

Este cambio en la estructura se explica por una modificacion en las tarifas
por usar el SPEI, una referencia a este hecho se encuentra en Negrin et al.
(2009): ...la tarifa anual fija que se cobraba a las instituciones participantes
fue eliminada en enero de 2008. Como consecuencia se esperaba que la re-
duccion en los costos hiciera al SPEI mas atractivo para los bancos. Notese
que estas medidas solo tendrian un impacto en la adopcion del SPEI por los
usuarios en la medida en que sus efectos se transmiten a los precios finales.

En efecto, a partir de 2008 inicia un cambio importante para todas las
caracteristicas topolégicas de la red como se vera en secciones posteriores.

5.2.2. Propiedad de mundo pequeno

Para evaluar si la red tiene esta propiedad deben observarse el promedio
de las distancias entre los vértices y el coeficiente de agrupamiento promedio.
En los tres casos de estudio se presentan distancias promedio y coefi-
cientes de agrupamiento similares. Las tres redes presentan la propiedad de
mundo pequetio. La figura® 5.4(a) revela desviaciones importantes con res-

4Para la realizacién de la mayoria de las gréficas en el capitulo se usaron medias méviles
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pecto al de una gréfica aleatoria, en la red del SPEI tienden a formarse més
tridngulos. Ademads los bancos tienden a estar muy cercanos (figura 5.4(b)),
con aproximadamente un banco separando a cualquier pareja de bancos, en
promedio.
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Figura 5.4: Evidencia de la propiedad de mundo pequenio en la red del SPEI total

En ambas graficas se presenta una caida abrupta en uno de los primeros
meses del 2005, esto refleja un crecimiento draméatico en el uso del sistema
por parte de algunos bancos que no habian participado o no lo habian hecho
tan activamente. Este comportamiento también se puede observar en otras
medidas pero se manifiesta en forma de salto y no de caida.

5.3. Caracteristicas globales

El crecimiento del sistema bancario mexicano ya se discutiéo con deta-
lle en el capitulo anterior. El primer dia del periodo de estudio el sistema
interbancario contaba con 27 bancos activos, el ultimo dia contaba con 40
bancos. Sin embargo el nimero de arcos en la red del SPEI total tiene un
comportamiento muy distinto al de la red de exposiciones interbancarias.
Este sufre fluctuaciones ligeras y su tendencia general siempre fue creciente
(figura 5.5(a)) lo que refleja la expansién del sistema en ese periodo.

a 15 dias con el propédsito de suavizar las fluctuaciones a corto plazo y resaltar las tendencias
generales o a largo plazo. Aunque también hay algunas grificas en las que se ilustra la
serie original y la versién suavizada.
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Atn mas, la mayoria de los bancos pertenecian al nicleo en muchos de los
dias del estudio (figura 5.5(b)). Esto implica que la mayorfa se encuentran
fuertemente conectados unos con otros y que cada uno de éstos recibe y da
pagos a al menos una contraparte.

Considerando los otros casos de estudio se observa que en la red corres-
pondiente a pagos de alto valor se tiende a formar un nicleo de menor tamano
que en la red de pagos de bajo valor (cuadro 5.2). Esto es claro puesto que
los bancos mas pequenos no efectiian o no reciben pagos de montos tan al-
tos frecuentemente o no realizan transacciones de este tipo en lo absoluto.
Un mirada a la figura 4.1(a) revela que incluso algunos bancos permanecen
completamente desconectados.
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Figura 5.5: Evolucion y tamano del nicleo de la red del SPEI total.

La eliminacién de la tarifa anual a partir del 2008 y otras reducciones
de tarifas en el 2006 provocaron un aumento draméatico en la cantidad de
operaciones de bajo valor, ocasionando que se realizaran pagos entre bancos
que no habian intercambiado flujos anteriormente. Esto se refleja en el hecho
de que la red del SPEI total y la de pagos de bajo valor esté mas cercana
a completarse (figura 5.6(a)) como cuando lo estuvo en el 2006 antes de
la incorporaciéon de nuevos bancos al sistema. Por su parte, los bancos que
operan en la red de alto valor han sido los mismos y no se han relacionado
con bancos nuevos con respecto a los que solian relacionarse.

Esto también se refleja en que la participacién de los bancos en la red
de alto valor es menos intensa. En promedio hay 290 arcos en la red de alto
valor, en contraste con la de bajo valor en la que hay 405 arcos promedio
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diarios (ver el cuadro 5.2). Témese en cuenta que cada arco representa el
hecho de que ese dia se envié al menos un pago entre la pareja de bancos en
cuestion.

También el grado promedio resulté sensible a la eliminacion de la tarifa
mencionada anteriormente puesto que los bancos incrementaron también su
nimero de contrapartes con las que intercambiaron flujos de dinero (figura
5.6(b)). Por su parte, el grado promedio de los bancos en las operaciones de
alto valor no se ha visto alterado posterior a un leve incremento a inicios del
2008.
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Figura 5.6: Comparacion del indice de completitud y el grado promedio entre las
redes correspondientes a las operaciones de bajo y alto valor.

Las graficas en la figura 5.7 reflejan que en promedio los bancos han au-
mentado el promedio de sus montos de bajo valor, a partir del 2008, mientras
que los de alto valor disminuyeron. Los montos correspondientes a pagos de
bajo valor han incrementado como resultado de las politicas de promocion y
accesibilidad del SPEI que se mencionaron anteriormente. Por otro lado, la
principal razén de la disminucion en los montos de pagos de alto valor es por
la entrada del peso al CLS.

Aunado a esto también los bancos se “acercaron” entre si a partir del
2008 (ver figura 5.4(b)).

En general puede afirmarse que las medidas globales apuntan hacia la
apertura y generalizacion del uso del SPEI, especialmente para las operacio-
nes de bajo valor.
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Figura 5.7: Comparacion de la fuerza promedio y el volumen entre las redes
correspondientes a las operaciones de bajo y alto valor.

5.4. Relaciones interbancarias

La grafica de grado contra afinidad muestra que en la red del SPEI ocu-
rre el fenémeno de “disassortative mixing” en el que las contrapartes de los
bancos méas conectados son de grados pequenos. Esto se verifica en la figu-
ra 5.8(a) que exhibe una clara tendencia decreciente, incluso de forma més
contundente que para el mercado interbancario. Por su parte la red del SPEI
con pagos de bajo valor y la red con los pagos de alto valor también muestran
esta tendencia.

Los arcos dirigidos en alguna direccién fueron reciprocos en un 84 % de
los casos, aproximadamente (figura 5.8(b) y cuadro 5.2). Lo cual indica que
los flujos de dinero entre las parejas de bancos son bilaterales en la mayoria
de los casos. El indice de reciprocidad para las redes correspondientes a los
pagos de bajo valor es de magnitud similar. Sin embargo, en pagos de alto
valor, la reciprocidad es ligeramente mas pequena puesto que no todos los
bancos emiten a la vez que reciben pagos considerados de alto valor.

Por otra parte, en la red del SPEI total, la mayoria de los bancos tienen
sus pagos suficientemente diversificados entre sus contrapartes, tanto los que
reciben como los que envian. Esto también ocurre en la red del SPEI corres-
pondiente a pagos de bajo valor. Sin embargo, en la red de pagos de alto
valor se tiende a observar una concentracion mas alta para algunos bancos.
Esto es una consecuencia de que la actividad en la red de pagos de alto valor
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Figura 5.8: Relaciones interbancarias para la red SPEI

es menos intensa y no todos los bancos realizan transacciones de este tipo.

Un ejemplo se muestra en la figura 5.9, es el indice de concentracion del
banco 15 con respecto a las contrapartes de las que recibe pagos (HHI™),
para la red de bajo valor como la de alto valor. Se observa que, la mayor
proporcion de los pagos de alto valor que recibe tienden a concentrarse en
relativamente pocas contrapartes, no asi con los pagos de bajo valor.
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Figura 5.9: Comparacion del indice de Herfindahl Hirschman de prestatario del
banco 15.
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5.5. Medidas individuales

A nivel individual los bancos presentan caracteristicas distintas en la red
de pagos de bajo valor y de alto valor como se ha ido mostrando.

Para la red de pagos de alto valor el flujo de pagos de cada banco no apun-
ta a ninguna direccion de forma categdrica sino que se mantiene cercano a
cero la mayoria de los dias. Es decir que en esta red ningin banco juega el
papel de emisor neto ni de receptor neto. Los bancos muestran un compor-
tamiento “cuidadoso” y suelen enviar pagos una vez que reciben los propios
a cambio, esto con el propdsito de no perder liquidez. Puede observarse que,
en general, cualquier banco puede emitir mas dinero del que recibe un dia
y al dia siguiente ocurrir lo contrario. Como ejemplo, en la figura 5.10(a) se
observa el flujo el banco 4 en la red de pagos altos.

En la red de pagos de bajo valor se aprecia claramente cuales bancos
actian como emisores o receptores de pagos en términos netos. Por ejemplo el
banco 4, mientras que en la red de pagos de alto valor tiene un papel neutral,
en la red de bajo valor juega el papel de receptor neto (grafica 5.10(b)).
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Figura 5.10: Comparacién del flujo del banco 4 para las operaciones de alto y
bajo valor

El hecho de que la red del SPEI correspondiente a bajo valor se encuen-
tre mas densamente conectada a nivel global que la red formada por pagos
altos no implica que esto también suceda a nivel local. Prueba de esto es el
coeficiente de agrupamiento que mide si las contrapartes de un banco suelen
relacionarse entre si también.
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La figura 5.11(a) muestra que las contrapartes del banco 19 se encuentran
mas densamente conectadas alrededor de él en la red de pagos de bajo valor
que en la de alto valor. A diferencia del banco 8 (figura 5.11(b)) a quien
ocurre el fenémeno opuesto.

1 T T T T 0.9 T T T T

—Alto Valor —Alto Valor
0.95F — Bajo Valor| 0.85 — Bajo Valor|

Agrupamiento
°
L ©
ul [

Agrupamiento
o

07 0.6

0.65 0.55

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 OR0s 2006 2007 2008 2009 2010 201
Tiempo Tiempo

(a) Coeficiente de agrupamiento del ban- (b) Coeficiente de agrupamiento del

co 19 banco 8

Figura 5.11: Coeficiente de agrupamiento de los bancos 19 y 8 para las operacio-
nes de alto y bajo valor
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Total Alto Valor Bajo Valor
Medidas Globales
Medidas Topoldgicas
Tamano del nucleo 34.15 £ 5.97 30.82 +4.44 32.96 + 5.85
Indice de Completitud 0.45 + 0.07 0.3 £0.07 0.39 + 0.06
Grado promedio 15.17 + 2.04 10.08 +1.04 13.26 4+ 2.29
Reciprocidad 0.84 + 0.03 0.78 + 0.03 0.82 + 0.05
Promedio distancias cortas 1.54 4+ 0.08 1.67 4+ 0.08 1.6 £0.08

Nimero de Arcos

Otras medidas
Fuerza promedio™
Volumen total*

470.86 £ 119.49 290.22 £ 46.94

25.23+£6.44 23.95 +£6.38
438.69 £103.97 415.75£101.2

405.86 &£ 117.75

1.24 £0.35
22.41 £8.18

Cuadro 5.2: Resumen de las medidas globales para las redes del SPEI. Las cifras
marcadas con * se encuentran en miles.
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Capitulo 6

Estudios de centralidad en las
redes de exposiciones
interbancarias y del SPEI

Las medidas de centralidad presentan una manera innovadora de asignar
importancia a un banco dentro del sistema basandose en caracteristicas de
conectividad y de exposiciones més alla de lo evidente. Esta podria ser una
primera aproximacién para asignar importancia sistémica a cada banco bajo
el criterio de interconectividad.

En el capitulo 2 se mencion6 que la interconectividad es una de las ca-
tegorias incluida en la metodologia discutida por el Comité de Basilea de
Supervision Bancaria para evaluar a un banco sistémicamente importante
a nivel global (G-SIB). Algunas regulaciones con respecto a esto involucran
el aumento a los requerimientos minimos de capital que los bancos deben
reservar para absorber pérdidas.

En dicho capitulo se definieron primero 6 medidas de centralidad y pos-
teriormente se menciond la unién de estas por medio de una combinacién li-
neal, que serviria como criterio para importancia por interconectividad. Este
capitulo tiene por objetivo la aplicacion de estas métricas a los datos dispo-
nibles para cada caso de estudio de las redes de exposiciones interbancarias

y del SPEI.

Lo que resta del capitulo se estructura como sigue: En la seccién 6.1 se
identifican a los bancos mas centrales en la red de exposiciones interbancarias
y se estudian los resultados de las distintas medidas e indices de centralidad.
En la seccién 6.2 se detalla un estudio analogo aplicado a las redes asociadas
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al SPEI. Finalmente en la seccion 6.3 se compara la robustez entre las medidas
de centralidad mencionadas en la tesis y se evalia su desempeno de acuerdo
a varios criterios de congruencia.

6.1. Centralidad en la red de exposiciones in-
terbancarias

Cada métrica de centralidad implica un criterio distinto y resulta natural
que no se obtenga la misma respuesta a cudl es el lugar de importancia que
ocupa cada banco relativo a los deméas usando una medida u otra.

Por ejemplo, la centralidad por cercania (C¢) determina que, entre el
2005 y el 2008, el banco 13 se coloco en posiciones alrededor del 5° o 6° lugar
(figura' 6.1(a)); mientras que a partir del 2008 disminuyé su importancia
hasta quedar en lugares superiores al 10°. Esto indica que el banco 13 se
“alejo” de los demas en el sentido de que la longitud de los caminos que lo
unen a los otros bancos aumento.

Esta asignacion de importancia contrasta con la del PageRank modificado
(figura 6.1(b)) que colocé al banco 13 en posiciones cercanas al 2° lugar
y posteriormente en posiciones cercanas al 4° lugar. Esto indica que casi
siempre se relacioné con contrapartes relativamente centrales y con las que
realizaba transacciones relativamente grandes.

La figura 6.2 resume el grado de dependencia lineal existente entre los
resultados producidos por las medidas de centralidad tomadas por parejas.
Y muestra, de forma global, qué tan diferentes o similares son los resultados
arrojados entre una métrica de centralidad y otra. Algunas observaciones al
respecto:

e La centralidad por fuerza (Cg), el PageRank modificado (PR) y la
Centralidad por Eigenvectores Entrépica (EEC), tomados por parejas,
tienen una correlacion superior a 0.9 la mayoria de los dias.

e La correlacién entre la centralidad por grado (Cp) vy la centralidad por
cercania (C¢) es superior a 0.8 en la mayorfa de los dias.

e Las correlaciones sobre las demas parejas de las medidas de centralidad
se encuentran alrededor de 0.5.

!Cada punto en la grifica indica la posicién que tomé el banco en un punto especifico
del tiempo, también se presenta el resultado de las medias moviles a 15 dias por medio de
una linea continua. La linea vertical representa la quiebra del banco Lehman Brothers.
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Figura 6.1: Algunas medidas de centralidad para el banco 13 dentro de la red de
exposiciones interbancarias sin CLS

Una correlacion muy alta indica que las medidas son redundantes y una
correlacion cercana a cero indicaria que las medidas asignan centralidad de
forma muy distinta?. El hecho de que los resultados de alguna medida de
centralidad estén positiva pero no perfectamente correlacionados permite
concluir que, en general, dichas medidas asocian importancia a los bancos
de manera un poco distinta, aunque no necesariamente se contradicen entre
si. Asi un banco que pudiera ser el mas central segin el criterio de fuerza
pudiera ser medianamente central segin el criterio inter-vértices, etc.

Con todas estas medidas disponibles es dificil decidir cual deberia ser
tomada en cuenta como la que asocie centralidad a los bancos de forma
concluyente. Sin embargo, para que una medida pueda ser considerada cohe-
rente desde la perspectiva de una institucién reguladora que pretende crear
politicas, esta deberia asociar importancia de forma estable a lo largo del
tiempo. Esto implicaria que, por ejemplo, a un banco al cual se le asocie
una importancia muy alta algin dia no deberia tener una bajisima impor-
tancia al dia siguiente. A menos que ese banco haya cambiado radicalmente
su comportamiento en el sistema.

Una desviacién estandar relativamente baja, a lo largo del tiempo, pue-
de ser un indicador de que la medida no varia sus resultados de forma mas

2En Valente et al. (2008) los autores encuentran que la reciprocidad es una variable in-
fluyente en el hecho de que las distintas medidas de centralidad estén més correlacionadas.
Una mayor reciprocidad implica una mayor similitud entre las medidas de centralidad.
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Figura 6.2: Correlaciones a lo largo del tiempo entre las medidas de centralidad.
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Moda Media Desv. Est.

Cp 6  9.89 5.10
EEC 2 272 1.51
PR 2 3.6 1.80
Cp 6  8.12 4.37
Ce 6  8.78 4.94
Cy 2 296 1.68
PC®) 4 4.89 2.77
PC®) 3 344 2.07

Cuadro 6.1: Estadisticas sobre los lugares que asigna cada medida de centralidad
para el banco 13.

abrupta de lo deseable. La tabla 6.1 muestra las distintas posiciones de im-
portancia que cada métrica de centralidad asigna al banco 13 y que algunas
son mas variables que otras. Observando solamente esto pudiera decirse que
las mejores medidas, por su baja volatilidad, son Cs, PRy EEC.

Sin embargo, el tomar en cuenta a sélo una de ellas e ignorar a las demas
implicaria perder la informacién que las otras métricas pudieran aportar. El
analisis de componentes principales otorga la capacidad de rescatar la mayor
cantidad de informacién de cada medida, y simplificarla para obtener un solo
indice de centralidad, con todos los criterios de centralidad respaldandolo.

Esto ultimo es relevante bajo la éptica de una institucién reguladora a
quien resultara mas sencilla la tarea de crear politicas teniendo un solo indice
que resuma los distintos criterios de centralidad y en si presente una forma
de asignar importancia a los bancos por medio de un criterio general de
interconectividad.

6.1.1. Centralidad por componentes principales en la
red de exposiciones interbancarias

El hecho de que todas las medidas de centralidad estan positivamente
correlacionadas entre si garantiza que los coeficientes asociados a la com-
ponente (ver ecuacién B.13) serdn positivos como se explica en el apéndice
B.

Una correlacion muy cercana a 1 entre las medidas pudiera interpretarse
como que dichas medidas dan informaciéon equivalente, por esta razon el
indice obtenido por medio del analisis de componentes principales no solo
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involucraréd a las seis medidas de centralidad (PC®)) sino que también se
considerard el indice que incluya solamente a tres (PC®): Cg, Co y Op.
Esto es equivalente a considerar la ecuacion B.13 con 81 = 831 = 841 =0y
con los demas coeficientes estimados por medio de la metodologia propuesta.

El porcentaje de la varianza explicada® por la componente principal viene
dado por la proporcion correspondiente a su eigenvalor asociado con respecto
a la suma total de los eigenvalores. Mientras mayor sea este, mayor cantidad
de variabilidad de los datos originales esta siendo rescatada.

El porcentaje de varianza explicada por el PC®fue de 65% + 4% y a
largo del periodo de estudio la minima proporcién de varianza explicada fue
de 53 % y la méxima fue del 82 %. El indice PC'®) explica una mayor cantidad
de la varianza: 71 % 4+ 4%, el dia en que explicé un mayor porcentaje fue
del 83% y el valor minimo fue de 61 %. Estos resultados corresponden a la
red de exposiciones interbancarias sin las operaciones de CLS, aunque para
los demas casos de estudio se obtuvieron porcentajes de magnitud similar.

Se concluye que la mayor cantidad de los dias el indice por componentes
principales explica un porcentaje considerablemente alto de la varianza y
por ende conserva una buena parte de la informacién proporcionada por las
medidas de centralidad definidas previamente.

Para resaltar el hecho de que este indice asigna importancia de manera
consistente con las demas medidas, se calculé el promedio de las correlaciones
con respecto a ellas, dichos resultados se resumen en el cuadro 6.2. Entre
todos los dias, las correlaciones mas bajas que se registraron fueron de 0.49
(entre PC® y EEC) y de 0.39 (entre PC©) y Cp).

También se destaca el hecho de que la variabilidad del indice a lo largo del
tiempo resulté ser relativamente pequena (cuadro 6.1). Estas caracteristicas
la hacen una medida competitiva con respecto a la opcion de elegir solo a
una de las demés, ademas de que considera todos sus criterios a la vez.

Es importante decir que si el criterio para asignar importancia fuera el
tamano de los activos de los bancos, en muchas ocasiones se asignaria im-
portancia de manera opuesta’ o categéricamente diferente a los criterios de
centralidad. Como resultado de esto se estaria ignorando la complejidad de

3Nétese que la varianza de la que se habla aqui es distinta a la mencionada en péarrafos
anteriores. La varianza que se desea minima es la varianza de la centralidad asignada a
algin banco por una determinada medida a lo largo del tiempo. Mientras que la varianza
mencionada en esta seccién corresponde a la varianza de los resultados que proporciona
la medida de centralidad en cuestion, a todos los bancos, en un dia determinado.

4Algunas correlaciones calculadas entre distintas medidas de centralidad y la “centra-
lidad por tamanos de activos” de los bancos resultan negativas o cercanas a cero.
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| ¢p COs Co Cp PR EEC
PC® 10.87 0.79 0.8 0.83 0.86 0.74
PC® | 0.83 092 072 0.71 0.95 0.88

Cuadro 6.2: Correlaciones promedio entre el indice por componentes principales
y las medidas de centralidad para la red de exposiciones interban-
carias

las conexiones en el sistema y asignando importancia a los bancos de for-
ma incompleta o incluso errénea. Esto tultimo en el sentido en que no se
estan considerando los criterios de interconectividad que permiten hacer una
ponderacion adecuada de las instituciones vistas como parte de un sistema.

Otra cosa que debe observarse es que los bancos pueden cambiar su com-
portamiento dentro del sistema de tal forma que, a lo largo del periodo de
estudio, pueden cambiar de posicién unos con otros muchas veces. De esto se
concluye que la importancia por interconectividad es una posicién dinamica
la cual, si es que se quiere tener una medicion completa, debe monitorearse
con frecuencia.

6.2. Centralidad en la red del SPEI

En la red del SPEI completa se observa que muchos bancos toman al-
guna posicion en el sistema de forma categorica, segiin algunas medidas de
centralidad, y que tienden a cambiar poco de lugar. En contraste con la red
de exposiciones en donde las posiciones de los bancos fluctiian con frecuencia
para todas las medidas.

Por ejemplo, a inicios del 2005 el banco 13 ocupd la posicién niimero 1
predominantemente segun el criterio de centralidad por grado (Cp), habiendo
pocos dias en los que bajé su importancia (figura 6.3(a)). Esto indica que
este es el banco que tiene mas contrapartes en la red del SPEI total.

Conforme se incorporaron mas bancos a la red y se generalizé el uso de
este sistema de pagos el banco 13 se fue colocando en cada vez mas cami-
nos del flujo de dinero. Esto lo refleja la centralidad inter-vértices (Cg) que,
en principio, colocaba al banco 13 en posiciones inferiores y con el tiempo
ocupo los primeros tres lugares, en particular en fechas cercanas a la quiebra
de Lehman Brothers. Si el banco 13 hubiera fallado al cumplir con sus obli-
gaciones existia el riesgo de que interrumpiera los flujos de dinero que pasan
a través de él.
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Figura 6.3: Medidas de centralidad para el banco 13 en la red del SPEI

Las medidas de centralidad calculadas sobre los casos de estudio en las
redes del SPEI exhiben correlaciones similares a las observadas en la red
de exposciones interbancarias (figura 6.2). Esto permite usar el andlisis de
componentes principales sin que los coeficientes asociados a la componente
principal sean negativos.

6.2.1. Centralidad por componentes principales en la
red del SPEI

Para los casos de estudio de la red del SPEI también se obtuvieron resul-
tados satisfactorios con respecto a la cantidad de varianza explicada. En la
red del SPEI completa se obtuvieron las menores proporciones de varianza
explicada promedio: 73% + 6% por el PC® v 77% + 4% por PC®. El
dfa en que PC® explicé una menor proporcién de la varianza fue de 50 %
mientras que la maxima cantidad durante el periodo de estudio fue de 86 %.
Por su parte PC©® obtuvo 62% y 88 % como sus proporciones minima y
maxima de varianza explicada, respectivamente.

Por otra parte los promedios de las correlaciones entre los indices por
componentes principales y las medidas de centralidad son suficientemente
altos como para afirmar que la centralidad asignada es consistente entre una
y otra (cuadro 6.3).

En general, un banco que pudiera ser considerado central en la red del
SPEI de pagos de bajo valor no necesariamente serd central en la red de
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Total | Cp Cs Cc Cp PR EEC
PC3) 087 085 0.84 0.86 086 0.85
PC%6) | 0.85 0.93 0.8 0.77 094 0.93

Cuadro 6.3: Correlaciones promedio entre el indice por componentes principales
y las medidas de centralidad para la red del SPEL

pagos de alto valor y viceversa. Como ejemplo se muestra al banco 3 en la
figura 6.4(a).

Si bien, hay algunos bancos que por lo general ocupan las posiciones mas
altas de centralidad, es anormal el hecho de que un banco poco importante
tome dichas posiciones en relativamente poco de tiempo. En la figura 6.4(b)
se muestra el caso del banco 9 quien, tras la caida de Lehmann Brothers,
pasé de ser un banco muy poco importante a uno de los 10 primeros, en
especial en la red correspondiente a pagos de de alto valor.

Este tipo de comportamiento puede ser un indicador de riesgo para el
banco en cuestién o incluso para mas bancos del sistema bancario durante
un periodo de inestabilidad financiera en distintos lugares del mundo. Parece
probable que los problemas financieros pudieran haber alterado el compor-
tamiento de dicho banco en la red.
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Figura 6.4: Comparacién del indice PC'®) en los casos de estudio para la red del
SPEI
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6.3. Robustez en una topologia libre de esca-
la

En la seccion 2.6 se dijo que si una medida de centralidad se considera
robusta entonces deberia asociar centralidad a los vértices de manera similar
en una red y en una versiéon perturbada de esta. La perturbacién no sélo
puede interpretarse como errores en los datos sino que también se puede
interpretar como la evolucién diaria de una red dinamica. Aplicado a las
redes del SPEI y de la red de exposiciones interbancarias puede decirse que
una medida de centralidad es robusta si asocia la centralidad a los vértices
de manera similar entre un dia y otro.

La metodologia aqui empleada para probar la robustez de las medidas de
centralidad es similar a la expuesta en Frantz and Carley (2005). Se generara-
ron redes de 100 vértices por medio del modelo de Bollobés con pardmetros®
a =202 =06 v=02 6 =001, 6" = 4.45. Los pesos de los ar-
cos son ntimeros con distribucién ley de potencia y pardametros® n = 1.92
Tmin = 297,330. Los tipos de errores con los que se perturbd a la red fue
por medio de la creacién y de la eliminacién de un porcentaje de los arcos
existentes. Estos porcentajes determinan un nivel de error y fueron 1%, 5 %,
10% y 20%. Por otra parte, los arcos a eliminar se seleccionaban de for-
ma aleatoria y uniformemente, asimismo los arcos a crear se seleccionaban
también de manera uniforme de entre los posibles arcos inexistentes’.

Posteriormente se calcularon las medidas de centralidad sobre ambas re-
des y para comparar los resultados se usaron los criterios de congruencia
definidos en Frantz and Carley (2005). Algunos de estos criterios fueron ex-
tendidos o generalizados para hacer una analisis un poco mas detallado. Las
medidas de congruencia calculadas se explican a continuacién:

o k vértices superiores. Esta medida toma el valor 1 si el vértice de mayor
centralidad en la red original se encuentra entre los primeros k vértices
de mayor centralidad en la red perturbada, la medida toma el valor de

SEstos pardmetros son los mismos que se proponen en Cont and Moussa (2009) y con
ellos se obtiene una red libre de escala, para el grado interior con pardmetro 7;, = 2.1
y para el grado exterior 7., = 3.1, que son los mismos pardmetros observados en la red
interbancaria de Brasil.

SEstos fueron los pardmetros estimados en la red de exposiciones interbancarias en el
caso base.

"Estos se identifican por medio de los ceros, fuera de la diagonal, en la matriz de
adyacencias exteriores.

92



0 si no es asi. En el estudio aqui realizado k se hizo variar usando los
valores 1, 3 y 10.

k vértices inferiores. Esta medida toma el valor 1 si el vértice de menor
centralidad en la red original se encuentra entre los ultimos k vértices
de la red perturbada, en este estudio k£ tomo los valores de 1, 3 y 10.

Correlacion. Es el coeficiente de correlacion calculado entre los valores
que tomo6 la medida de centralidad en la red original y en la red per-
turbada. Esta medida sirve para comparar el desempeno general de la
métrica en cuestion al asignar centralidad a los vétices de la red.

Traslapo de la categoria k. Esta medida toma valores entre 0 y 1. Re-
fleja en qué medida los 10 vértices de la categoria k de la red original
coinciden con los 10 vértices de la categoria k en la red perturbada.
La categoria 1 corresponde a los 10 vértices més centrales de la red
en cuestion, la categoria 2 corresponde a los 10 vértices de centralidad
inmediata inferior a los de la categoria 1 y asi sucesivamente. De esta
forma, puesto que se generaron redes de 100 vértices, se obtendran 10
categorias. El indice se calcula por medio de la formula
C5 N Cyl

A B 1) 1
" CruCH (6.1)

donde C¥ es el conjunto formado por los 10 vértices en la categorfa k
en la red original y Cz]f es el conjunto formado por los 10 vértices de la
categoria k en la red perturbada.

Si los vértices representan a los bancos entonces las categorias sirven
para clasificarlos segin sus medidas de centralidad. El propdsito de
este criterio de congruencia es identificar qué tanto tienden a cambiar
de categoria los vértices cuando la red sufre cambios.

Cada uno de estos ensayos, que involucra dos redes por cada nivel y por

cada tipo de error se replicé 1,000 veces en iguales condiciones. Cada ensayo
se realizé de forma independiente de los otros.

6.3.1. £k vértices superiores

Todas las medidas de centralidad resultaron robustas segin el criterio de
vértices superiores, incluso cuando el nivel de error fue maximo. En la tabla
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6.4 se muestran los porcentajes de veces en que la medida tomo el valor de
1 para el maximo nivel de error (20 %). Los porcentajes tan altos permiten
concluir que las medidas no solian equivocarse al seleccionar al vértice mas
central de la red original en la version perturbada de la red o al menos ubicarlo
entre los mas centrales de la version perturbada.

Creacién Eliminacién
k Superiores | k=1 k=3 k=10|k=1 k=3 k=10
Cp| 9% 100% 100% | 96% 100%  100%
Cs| 94% 100% 100% | 92% 99% 100%
Co| 98% 100% 100% | 94% 100% 100 %
Cg| 97% 100% 100% | 92% 100% 100 %
PR| 97% 100% 100% | 96% 100% 100 %
EEC| 90% 95%  98% | 90% 92%  95%
PC® | 97% 100% 100% | 93% 100% 100 %
PC® | 96% 100% 100% | 93% 100% 100%

Cuadro 6.4: Porcentaje de acierto asociado al criterio de los k Vértices Superiores
con nivel de error del 20 %

Las medidas que resultaron ligeramente menos robustas que las demas
fueron Cs y FEC, esta dltima incluso llegé a colocar al vértice mas central
de la red original abajo de los 10 primeros en la red perturbada. Nétese que
estas dos medidas dependen de forma importante en los pesos de los arcos.

Por otra parte, las medidas basadas en componentes principales resultaron
medianamente robustas con respecto a las demas.

Otra observacién es que todas las medidas resultaron ligeramente mas
sensibles al error por remocién de arcos que por anadidura, segtin este criterio.

6.3.2. k vértices inferiores

La medida de centralidad C'g resulta extremadamente efectiva para iden-
tificar al vértice menos central y en general a los menos centrales. Esta medida
no se ve alterada de forma importante hasta que el nivel de error alcanza su
nivel maximo y resulta un poco més sensible a la perturbacion por creacion
de arcos que por eliminacion.

Las demés medidas de centralidad alteran el resultado sobre el vértice
menos central de forma importante incluso con el nivel de error mas bajo.
Para mayores niveles equivocan el resultado la mayoria de las veces.
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Se concluye entonces que la medida Cpg es robusta segun este criterio y
que las demas no lo son.

Creacion Eliminacién
k Inferiores | k=1 k=3 k=10 k=1 k=3 k=10
Cp| 5% 99% 99 % 4% 100%  100%
Cs| 5% 99% 99 % 4% 100%  100%
Co| % 98% 99 % 4%  94% 98 %
Cg| 9% 99% 99% [ 100% 100% 100%
PR | 74% 98% 99 % 5%  99% 100%
EEC | 4% 99% 99 % 4%  99% 100%
PC® | 5% 99%  100% 4%  99% 100%
PCO | 75% 99%  100% 3%  98% 100%

Cuadro 6.5: Porcentaje de acierto asociado al criterio de los k Vértices Inferiores
con nivel de error del 1%

Adicionalmente se observa que la perturbacién por eliminacién tiene un
efecto muchisimo mas dramatico que la perturbacion por creacion de arcos.

6.3.3. Correlacién (p)

Con respecto al error por creacién de arcos las medidas Cp, Ceo v Cp
sufrian alteraciones ligeras en sus resultados con el nivel de error méas bajo
(franja superior de color claro en la figura 6.5 (a)), conforme el nivel de
error aumenta, también disminuyen las correlaciones en proporcién al nivel
de error. En contraste con las demas medidas que, desde el nivel de error
mas bajo muestran alteraciones més severas en sus resultados (figura 6.5
(b)), entre estas la mas robusta resulta EEC cuyas alteraciones son menos
draméticas que para PR, Cg, PC® y PC©).

Para el error por eliminacién de arcos la medida que resulté robusta de
forma categorica fue Cp cuyas correlaciones no descendian de 0.9 incluso
para el maximo nivel de error. Seguida de Cp que tuvo un desempeno si-
milar cuando fue expuesta al error por creacién (similar a la figura 6.5 (a)).
Luego C¢ cuyas alteraciones fueron mas severas que para Cp. Finalmente se
colocan las demés medidas que tuvieron un desempeno muy similar: Desde
el nivel de error mas bajo sufren alteraciones importantes en sus resultados,
obteniéndose correlaciones hasta de 0.4 (similar a la figura 6.5 (b)).

Por otra parte, C'z y Cp resultaron mas afectadas por la perturbacion por

95



IR i |

A

-0.2t {1 -02
-0.4t 1 -04
-0.6f 7;2? H 06t 7;2?
— (] R 0
-0.8t 0% -08f 10%
——20% —20%
-1 -1
(a) Cp (Creacién de Arcos) (b) PC® (Eliminacién de Arcos)

Figura 6.5: Correlaciones para las medidas Cp y PC(® graficados contra la ite-
racién.

creacion que por eliminacién de arcos. Mientras que en las deméas medidas
ocurri6 el efecto contrario.

6.3.4. Traslapo de la categoria k

La perturbacion por creacién de arcos afecté de manera no monotona a las
medidas de centralidad (figura 6.6 (a)). Las medidas se vieron mas alteradas
con respecto a las categorias centrales que las de los extremos. Cada una sufre
distintos grados de alteracion con respecto a la primer categoria y el grado
de afectacién converge en la tultima categoria para todas las medidas excepto
Cp. En particular PC(©® resulté més robusta que PC®) en las primeras dos
categorias. Considerando todas las categorias en general se tiene que las
medidas mas robustas segin este criterio y esta perturbacion fueron EEC y
OB .

La perturbacién por eliminacién de arcos tiene un efecto casi-mondétono
decreciente para la mayoria de las medidas (figura 6.6 (b)). En general presen-
tan un grado de alteracion de érdenes similares excepto para C¢. La métrica
C'p tiene un perfil de alteracién completamente distinto a las demés medidas,
viéndose minimamente alterada solamente en sus primeras categorias.
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Capitulo 7

Resultados, conclusiones y
propuestas

7.1. Indices LPI y BPI

Los indices de preferencia del prestamista (LPI) y del prestatario (BPI)
dan una medida de las relaciones entre los bancos toméandolos por parejas.
Otra ventaja que ofrece es visualizar de manera desagregada y en mayor
detalle lo que el HHI puede senalar de manera méas general. Este tipo de
monitoreo entre los bancos es importante para entender su comportamiento
estratégico y para identificar situaciones riesgosas.

Sin embargo estos indices presentan la deficiencia de que no consideran
la frecuencia de las interacciones entre los bancos. Se sugiere la modificacion
a los indices de tal forma que se pondere su resultado con el nimero de dias
que los bancos interactuaron entre si:

LPIi(t) = [(Z Fiylt - s>) / (Z Fixo(t = >>] N (&Y

en donde F; () es el total de fondos que ¢ ha prestado a j en el tiempo ¢ y
F; (i) () es la cantidad de fondos que 7 presté al sistema en el tiempo ¢, k es
la cantidad de dias considerados para calcular la medida y d es el nimero de
dias, dentro de los considerados, en que el banco 7 realizé transacciones con
j.

Un ejemplo donde se puede apreciar el cambio en el indice es el siguiente:
Supdngase que en los k dias elegidos para calcular el indice el banco A sélo
presto dinero a los bancos B y C; que en cada uno de los primeros k£ — 1 dias
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A presta $1 a By $0 a C' y en el dia k el banco A presta $k —1a C y $0 a
B.

Calculando el indice de preferencia de prestamista del banco A con sus
contrapartes B y C, sin modificacién alguna se obtiene:

1
LPIys(t) = 5 = LPIac(t) (7.2)

Mientras que, con la modificacién sugerida se obtienen los indices:

k—1

LPI4p(t)==- 7

LPI,c(t) = (7.3)

DN | —
DO | =
| =

En la medida en que k aumenta, se tiene que A interactué con B una
cantidad considerable de dias y con C' s6lo uno. Esto deberia senalar que A
y B tienen una relacién mas fuerte de la que tienen A y C, sin embargo el
indice LPI sin modificar indica que ambas relaciones son igual de intensas. Al
ponderarlo por medio del tiempo el indice considera tanto la frecuencia como
la intensidad de las transacciones y se obtiene un resultado mas razonable
en la opinion del autor de esta tesis.

7.2. Modelos de formacion de redes

En el capitulo 3 se describieron los modelos de conexion preferencial, los
cuales permiten generar redes libres de escala. Sin embargo en los capitulos
4 v 5 se mostré que dichos modelos no explican la evolucion de la red de
exposiciones interbancarias ni la evolucion de la red del SPEIL. En dichos
modelos la cantidad de arcos y el nimero de vértices crecen estrictamente,
a diferencia de las redes antes mencionadas en las que arcos aparecen y
desaparecen diariamente mientras que la llegada de nuevos bancos es rara e
incluso puede ocurrir la salida de alguno.

Aunque algunos autores consideran que un modelo como el de Bollobas
et al. (2003) puede generar una red topolégicamente similar a las redes ban-
carias! también surge el problema sobre cémo deben generarse los pesos a
los arcos que representen las exposiciones o flujos de dinero.

L Algo que puede hacerse es explorar el espacio de pardmetros del modelo de Bollobés
et al. (2003) y averiguar si existen algunos para los cuales se obtengan redes parecidas a las
de exposiciones interbancarias o la red del SPEI. Es decir, con caracteristicas similares a
dichas redes, como el grado promedio, coeficiente de agrupamiento promedio, reciprocidad,
etc.

99



Esto ultimo tiene la complicacion de que al asociar pesos a los arcos debe
hacerse de forma correspondiente al tamano de los activos de cada banco:
asi un banco pequeno no puede emitir montos muy grandes y un banco grande
generalmente emite o recibe montos grandes. En principio, la red generada
por este modelo tiene vértices anénimos y se debe decidir cudles vértices
representan a los bancos grandes, los medianos, etc.

Para lograr esto es necesario averiguar la relacién existente entre las ca-
racteristicas topoldgicas individuales de cada banco, el tipo de banco que es 'y
los montos que recibe o emite?, aunque estas pueden variar entre un sistema
bancario u otro.

Por otra parte, aunque se pudiera observar que las exposiciones sigan
alguna distribucién en particular®, los niimero aleatorios generados con es-
ta distribuciéon deben asociarse adecuadamente, segin la magnitud de los
montos, al vértice correspondiente.

En conclusién, los modelos de generacion de redes atin necesitan de mo-
dificaciones o generalizaciones que permitan imitar la dinamica propia de los
sistemas bancarios y de una forma sistematica para la asignacién adecuada
de las exposiciones o flujos de acuerdo a las caracteristicas de conectividad
de cada vértice.

No obstante, resolviendo todas estas dificultades dichos modelos de forma-
cion aun estan limitados con respecto a poder dar luz sobre el comportamien-
to estratégico y los incentivos de los participantes en los sistemas financieros.

7.3. Caracteristicas globales de las redes de
exposiciones interbancarias y del SPEI

El mismo sistema bancario genera redes con caracteristicas distintas si se
consideran distintas exposiciones o si se consideran pagos de montos menores
o mayores a cierto umbral. La primera afirmacion se verifico en el capitulo 4
y la segunda en el capitulo 5.

Pero la red asociada al SPEI y la red asociada a las exposiciones interban-
carias también presentaron diferencias estructurales notables. Por ejemplo, a

2Los autores en Cont et al. (2010) encontraron evidencia de que los bancos del mercado
interbancario brasilefio con grados (grandes) pequetios tienen también exposiciones de
montos (grandes) pequetlos.

3Por ejemplo, en Cont et al. (2010) los autores observan que las exposiciones en el
mercado interbancario brasilefio siguen una ley de potencia.
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lo largo del tiempo, la red del SPEI se volvié mas densamente conectada que
la red de exposiciones interbancarias, provocando que los bancos en la red
del SPEI se encuentren mas cercanos entre si que en la red del interbancario.

Estas diferencias se deben principalmente a que la red de exposiciones
interbancarias y la del SPEI involucran distintos tipos de transacciones. La
formacién de conexiones en la primera estdan determinadas por el compor-
tamiento estratégico de los bancos mientras que la segunda es influida de
forma importante por la demanda de los clientes de cada banco. Aunque el
estudio desarrollado en capitulos posteriores si revel6 algunos aspectos sobre
el comportamiento de los bancos.

7.3.1. Perfiles de riesgo

A nivel general se observo que la red del SPEI en sus tres casos de estudio
exhibe una menor distancia promedio entre los bancos que en los casos de
estudio correspondientes a la red de exposiciones interbancarias. Ain mas,
el nicleo es mas pequeno en esta ultima red.

Si se adoptan las conclusiones de Allen and Gale (2000) puede decirse
que la red del SPEI es més segura ya que los bancos, por estar mas conec-
tados, podran transferir los riesgos a mas contrapartes y el sistema sera més
resistente a los choques. Sin embargo, segin Nier et al. (2006) existe algin
valor para la conectividad* de la red en que el sistema es més robusto y si se
rebasa este valor, la red se vuelve fragil.

Estos estudios deben complementarse con simulaciones del efecto de con-
tagio, como estudiar el resultado de la quiebra idiosincratica de algiin banco
en particular y la peor cadena de contagio posible, aquella que genera el peor
impacto en el sistema. En (Banxico, 2010) se presentan los resultados de este
tipo de investigaciones a la red de exposiciones interbancarias: los bancos
que estan expuestos a contagio representan, en la gran mayoria de los dias,
una proporciéon relativamente pequena del total de los activos de la banca.
Provocando pérdidas cercanas al cinco por ciento de los activos totales de
la banca en un nimero muy reducido de dias. Bajo este analisis la red de
exposiciones interbancarias parece ser robusta incluso ante el peor escenario.

Desde una perspectiva mas general, atin es preciso averiguar la robustez
ante choques iniciales distintos y ante efectos de contagio en redes con topo-

4Estos autores estudian el contagio en un sistema bancario representado por una gréfica
aleatoria y estudian el efecto de contagio al variar la probabilidad de conexién entre los
vértices, lo que genera una red mas o menos densamente conectada
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logias mas generales, esto permitird observar como los distintos patrones de
conectividad generan una red mas resistente o mas fragil.

Por otra parte, la red del SPEI mostré evidencia para ser clasificada como
una red libre de escala, especialmente considerando los pagos de alto valor.
Sin embargo, la topologia de una red bancaria no basta para averiguar su
perfil de riesgo o de fragilidad. Como se concluye en Soraméki et al. (2006):
La vulnerabilidad de una red en particular depende tanto de su estructura
como de sus mecanismos de contagio y entender la dindmica de los flujos de
liquidez es esencial para evaluar la robustez de la red. En particular no seria
pertinente extrapolar el resultado de Albert et al. (2000) en el que concluyen
que si la red es libre de escala entonces es robusta a la remocion aleatoria de
vértices y vulnerable a la remocion de los vértices mas conectados.

Finalmente se reitera que las métricas globales propias de las redes ofrecen
una nueva manera de identificar cambios en el sistema a causa de perturba-
ciones o crisis financieras®. En el caso de México el efecto de la caida de
Lehman apenas fue perceptible en algunas métricas de la red de exposiciones
interbancarias y en la red del SPEI no se observaron perturbaciones notables.
Se concluye entonces que este no fue un evento sistémicamente importante
para el sistema bancario mexicano.

Aunque también surge una pregunta importante: ;cudl red se deberia
estudiar para obtener conclusiones con respecto a la estabilidad del sistema
bancario mexicano?

Es posible realizar estudios como los que se desarrollaron en capitulos
anteriores pero sobre otras redes, las redes determinadas por ejemplo por
otros sistemas de pagos (como el SIAC o el DALI) u otras exposiciones de
riesgo.

7.4. Medidas de centralidad

Las medidas de centralidad estudiadas en la tesis son 1tiles para clasificar
a los bancos en términos del posible riesgo que estos representen para la red
en cuestion. Asi, por ejemplo, un banco con alta centralidad por grado tiene
la posibilidad de impactar a muchas contrapartes cercanas si este falla al
cumplir con sus obligaciones.

SEn Soramiiki et al. (2006) los autores observan que los eventos del 11 de Septiembre de
2001 afectaron considerablemente a las caracteristicas de la red del Fedwire, por ejemplo
decrecié su indice de completitud.
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En el SPEI la interrupcién de los flujos de dinero a través de la red pudie-
ra impactar de forma importante y negativa al sistema. Un banco que se vea
imposibilitado para cumplir con sus obligaciones puede provocar problemas
de liquidez en sus contrapartes mas cercanas que dependan de sus pagos,
haciendo posible que estas tltimas tampoco paguen sus deudas y asi sucesi-
vamente. Es por eso que, en el estudio del SPEI es importante reconocer a
los bancos con una alta centralidad inter-vértices.

No obstante, algunas medidas resultaron reiterativas con respecto a otras
(ver la figura 6.2). Por ejemplo las medidas PR, EEC' y Cg tuvieron altas
correlaciones, lo que implica que PRy EEC se vieron desviadas en el sentido
de las exposiciones o flujos de dinero. Bastaria entonces quedarse con una de
estas tres medidas, la cual se sugiere que sea Cg puesto que es menos com-
plicada de calcular con respecto a las otras. El problema es que se ignorarian
las tnicas medidas que asignan centralidad considerando la centralidad de
las contrapartes del banco en cuestién.

Las medidas de centralidad, por lo demas, fueron usadas para dar una
posicién de importancia entre cada banco del sistema con respecto a los
demas y no se interpretaron los resultados de cada medida cuantitativamente.
Atun faltaria investigar las posibilidades de cada medida para poder medir
“qué tanta centralidad” tiene cada banco y si esto pudiera servir también
como una métrica para la cantidad de riesgo que cada banco aporta al sistema
con su participacién.

7.4.1. Los bancos mas centrales

Las medidas de centralidad pueden ayudar a los gobiernos y bancos cen-
trales a decidir si un banco cercano a la quiebra deberia ser rescatado o no.
Los efectos negativos a causa de la crisis reciente pudieron haberse visto ate-
nuados si los gobiernos y bancos centrales toman de desiciones adecuadas con
respecto a esto.

Por ejemplo, en Allen et al. (2009) se explica que: La justificacion usual
para la intervencion de los bancos centrales y los gobiernos para prevenir la
quiebra de las instituciones financieras sistémicas es que esto prevendria el
contagio. Este fue el argumento usado por la Reserva Federal para intervenir
en favor del banco Bear Sterns e intentar que no quebrara en marzo de 2008.
Ademds se decidio que el banco Lehman Brothers no debia ser rescatado y
su quiebra, unos meses después, en septiembre de 2008 mostro lo danino que
puede ser el contagio y el gobierno se vio forzado a ofrecer garantias a una
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parte del sector financiero. Sin embargo, posterior al colapso de Lehman, se
habia perdido la confianza en los bancos y en otras instituciones financieras,
aqui fue cuando la crisis financiera se propago a la economia y tuvo un efecto
tan nocivo.

Por otra parte, si se decidiera incluir nuevas regulaciones en las que se
exige a los bancos mas sistémicamente importantes un porcentaje de capital
extra, con el propdsito de incentivar a que disminuyan su centralidad, se les
debe indicar como lograr esto tultimo. Este es un asunto que requiere ser
estudiado con cuidado para prevenir efectos negativos como la ocurrencia del
riesgo moral®.

Finalmente cabe reiterar que surge otra vez la cuestién sobre qué red
deberia ser usada para estudiar la centralidad de los bancos y concluir cudl
es el grado de importancia de cada uno para el sistema. En el capitulo 6
se ejemplifico el caso del Banco 13 quien, segun la red del SPEI, es el més
importante y, segtin la red de exposiciones interbancarias, no lo es tanto.

7.4.2. Otras medidas de centralidad

Para los estudios de centralidad del capitulo 6 no se consideraron otras
medidas de centralidad que pudieran ser importantes para ser aplicadas al
estudio de los sistemas bancarios. Dichas medidas son la centralidad por:
grado interior y exterior, fuerza interior y exterior, inter-vértices en términos
de trayectorias interiores y exteriores y por cercania interior y exterior y
centralidad por eigenvectores (con el uso de cualquiera de las matrices A,
AT A=W, Wy W),

Aun mas, si no se imponen condiciones mas rigurosas que deban cumplir
las medidas de centralidad, es posible proponer algunas medidas nuevas sin
mucha dificultad y que tuvieran un sentido importante para este contexto.

Una propuesta sencilla, por ejemplo, pudiera ser la centralidad por HHI
interior. El banco que tuviera los préstamos o flujos de dinero dirigidos hacia
¢él concentrados en pocas contrapartes pudiera verse involucrado en proble-
mas de liquidez si sus contrapartes incumplieran o simplemente decidieran
dejar de fondear a dicho banco. Se puede entonces considerar que tal ban-
co esta incurriendo en practicas riesgosas para si mismo aunque para ser
sistémicamente importante deberian considerarse mas criterios ademds de

6Esta situacién podria darse si, por ejemplo, un banco que sabe que es considerado
sistémicamente importante puede incurrir en comportamientos que lo pusieran en riesgo
(como sobre-exponerse) a sabiendas de que seria rescatado si llega a quebrar.
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este.

Otra manera de crear medidas de centralidad es combinar las medidas
previamente definidas. Un ejemplo de esto pudiera ser el uso del PageRank
modificado pero cuyos ponderadores no fueran las proporciones de los pesos
sino que los inversos de las distancias al vértice correspondiente (los términos
de la suma en la ecuacién 2.30). De esta manera se estdn considerando el
criterio de cercania a la vez que la centralidad de los vecinos de dicho vértice.

Sin embargo, la manera més sencilla de combinar a todas las métricas
de centralidad que se desee seria por medio de una combinacién lineal con
coeficientes no negativos como el indice unificado de centralidad correspon-
dente a la ecuacién B.13, independientemente de la metodologia empleada
para calcular los coeficientes de la combinacién lineal.

Este tipo de indices se consideran por el autor como un criterio determi-
nante para asignar centralidad a un banco por interconectividad y ayudaria
a senalar a los bancos mas importantes para el sistema segin los criterios de
centralidad considerados. Ademaés, desde el punto de vista de una institucién
regulatoria es muy ttil el tener un solo indicador que resuma la informacion
de las demas medidas.

7.4.3. Indice de centralidad por componentes princi-
pales

En las redes asociadas al SPEI el indice de componentes principales ex-
plica un porcentaje mas alto de la varianza que al aplicarse en las redes de
exposiciones interbancarias. Lo que sugiere que las caracteristicas de la red
del SPEI provocan que, la mayoria de los dias del estudio, esta metodologia
se aplicd de forma mas efectiva en la red del SPEIL

Ademas las altas correlaciones entre los indices por componentes princi-
pales y las demés medidas de centralidad (cuadros 6.2 y 6.3) garantizan que
su resultado es consecuente con la informacion aportada por cada métrica de
centralidad.

Por otra parte, el andlisis de componentes principales es una metodologia
estandar del analisis estadistico multivariado y su uso es comodo puesto que
existen bastantes resultados tedricos al respecto. Pero en general se puede
proponer otro tipo de metodologias similares. Por ejemplo problemas de pro-
gramacion como el de la ecucaion B.14 pero con restricciones distintas.
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7.4.4. Pruebas de robustez

El estudio descrito en la seccién 6.3 permite concluir que, segin los cri-
terios de congruencia por vértices superiores, por vértices inferiores y por
correlacion las medidas que solo se basan en el aspecto topolégico son mas
robustas que las medidas que involucran los pesos de los arcos. De estas la
medida de centralidad inter-vértices resulto ser destacadamente robusta con
respecto a las demés. Y los indices de centralidad por componentes principa-
les heredaron un perfil de robustez similar al de las medidas de centralidad
que involucran a los pesos.

Por su parte, el criterio de congruencia por el traslapo de las categorias
mostré que para cualquier métrica de centralidad, segun el tipo de afecta-
cién a la red original, pueden ser més variables los vértices encontrados en
las primeras categorias (con la creacién de arcos) o bien las tltimas (con
la eliminacién de arcos). Para reducir esta variabilidad podrian reducirse el
numero de categorias, por ejemplo, hacer que las categorias 2 y 3 sean una
sola y de igual forma con las categorias 9 y 10. Esto tltimo podria resultar en
categorias méas estables en el sentido de que los vértices no cambiarian de ca-
tegoria frecuentemente a causa de estas perturbaciones en la red sino que sélo
en el caso de que alteraran notablemente sus caracteristicas de conectividad.

Asi podria clasificarse a los bancos en categorias estables como los mas
o0 menos importantes para el sistema segtin sus patrones de interconectivi-
dad. Pero, para que esto sea mas realista también deberian estudiarse las
pruebas de robustez con perturbaciones ajustadas la evolucién diaria de la
red del SPEI o de la red de exposiciones interbancarias, dicha perturbacion
consistiria en la creacién y eliminacién de arcos a la vez.

Finalmente es importante recordar que en Frantz and Carley (2005) los
autores muestran que el perfil de robustez de las medidas de centralidad que
ellos estudiaron estd muy ligado a la topologia de la red en particular’. Es
por eso que el estudio de robustez realizado en la tesis no es definitivo, los
resultados obtenidos corresponden a cierto tipo de red y con cierta distri-
bucién y asignacion de los pesos. Para hacer un estudio mas completo bien
pueden variarse los pardmetros del modelo de Bollobds et al. (2003) o usar
redes con otras arquitecturas.

7Asi, por ejemplo concluyen que las medidas de centralidad son més sensibles en redes
con estructura nucleo-periferia que en redes con estructura de grafica aleatoria.
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Apéndice A

Entropia en teoria de la
informacioén y aplicaciones a
riesgo sistémico

El concepto de entropia se origina en la fisica y fue adoptado posterior-
mente en la teoria de la informacién. Este apartado tiene como objetivo dar
algunas nociones en torno al concepto de entropia en el contexto de teoria
de la informacion y sobre cémo se usa en la literatura relacionada a riesgo
sistémico.

Supongamos que se tiene una fuente de informacién o conjunto de mensa-
jes X = {x1, 9, ...., x,, }, con distribucién de probabilidad P = {p1, pa, ..., pn}
que asocia a cada x; una probabilidad p; de aparecer.

La cantidad de informacion I obtenida de un mensaje x; con probabilidad
p; se define como':

I(x;) = log <l> (A.1)
7

Shannon propuso caracterizar la informacién ganada de la recepcién de
un mensaje como una funciéon que dependa de qué tan probables sean los
mensajes. Los mensajes mas probables son los que menor cantidad de infor-
macion aportan, mientras que los menos probables informan mas.

La entropia es la cantidad esperada de informacién que aporta X, si se

!Considerar la definicién con logaritmo en base 2 implica que las unidades de medida
sean bits (como suele hacerse en teorfa de la informacién). Pero en el contexto en que se
estd trabajando la entropia se calculard con logaritmos naturales.
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la considera como una variable aleatoria discreta, entonces la entropia es la
esperanza de la variable aleatoria I(X), es decir:

H(X) = sz (e:) = szlogpz (A2)

con la convencién 0 - log(0) := 0. A esta se le conoce como Entropia de
Shannon discreta. En una fuente que produce simbolos sin algtin patrén claro
de aparicion, la entropia de la informacion es relativamente alta.

El valor minimal de la entropia se alcanza cuando p; = 1 para algun
j€A{1,2,...n} y p; =0 para todo i # j, en ese caso:

H(X) = p;log <plj) =0 (A.3)

La entropia se maximiza cuando la obtencién de cualquier simbolo es
equiprobable?. Es decir, cuando p; = % para toda i € {1,2,...,n}, en tal caso

se tiene:
1 & 1
X) = - ;1 log (E) = log(n) (A.4)

El uso de la entropia en el contexto de riesgo sistémico es flexible. Incluso
hasta el punto de ser calculada sobre conjuntos que no precisamente son una
distribucion de probabilidad sino que se les interpreta de esta manera y se les
estandariza si es necesario para que todos sus valores sumen 1. Ademaés no
se hace explicita la posible existencia o interpretacion de la variable aleatoria
que representa al conjunto de mensajes X.

A.1. Entropia como medida de heterogenei-
dad y concentracién

Una caracteristica importante en las redes libres de escala es la heteroge-
neidad con la que se distribuyen los arcos y en Wang et al. (2006) los autores
recurren a la entropia como métrica para dicha heterogeneidad. Para los au-
tores, el hacer a una red libre de escala mas robusta a la remocién aleatoria
de vértices equivale a maximizar la entropia de la distribucién del grado o
bien, maximizar su heterogeneidad.

2La demostracién de este hecho puede consultarse en Galaviz (2003)
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Después de expresar la entropia de la distribucién del grado de una red
libre de escala en términos del nimero de vértices de la red y de los pardme-
tros de la distribucion ley de potencia discreta obtienen expresiones para los
valores de los parametros que maximizan la entropia.

Por su parte, Saltoglu and Yenilmez (2010), inspirados en esto también
interpretan a la entropia como una medida de heterogeneidad. Pero calculan
la entropia sobre el vector de valores para el PageRank modificado (PR) que
ellos proponen como métrica de interconectividad o centralidad. En la forma
mas homogénea para este vector, las instituciones tendran una interconecti-
vidad similar y se obtendran valores altos para la entropia. Mientras exista
alguna institucién que se vuelva més central, la entropia decrece.

Los autores calculan estas medidas para datos del sistema financiero turco
e identifican, por medio de la entropia, esta desviacién de la homogeneidad
cuando se comenzaron a presentar los indicios de una crisis financiera en
Turquia que culminé en la quiebra del banco Demirbank, quien se volvié mas
central durante ese tiempo. Concluyen que estas métricas pueden ser ttiles
para pronosticar una crisis financiera.

Considérese ahora el calculo de la entropia sobre un vector que contenga
la informacién sobre los préstamos que otorga el banco ¢ a todos los demas
del sistema. En concreto considérese al vector renglén w;™ de la matriz W
estandarizado (de tal manera que sus entradas sumen 1), es decir, aquel cuyas
entradas son nw—’tuﬁ Vie{l,..,n}

J=1"ij

Si las exposiciones estan homogéneamente distribuidas entre las contra-
partes entonces se tendran valores grandes para la entropia y si ocurre lo
contrario, es decir, que algunas de sus exposiciones estén mas concentradas
en algunas contrapartes, la entropia tendra valores mas pequenos.

Notese entonces que la entropia puede interpretarse como un indicador
de concentracién, similar al HHI definido en la secciéon 2.3.4. Sélo que la
primera asigna concentracién en el “sentido opuesto” en el que lo hace el
otro.

En el capitulo 4 se compararon los resultados de calcular la entropia y de
calcular el HHI. Y, en efecto, las correlaciones que se obtuvieron entre uno
y otro fueron muy cercanas a -1. Esto lo interpretamos como el hecho de que
ambos indicadores aportan informacién equivalente.

El pensar en la entropia en términos econémicos facilita la contextualiza-
cion de dicho concepto y serd ttil para la siguiente seccion.
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A.2. Consideraciones sobre la centralidad por
eigenvectores entroépica (FEC)

En la seccion 2.4.5 se menciona cémo Nacaskul (2010) usa la entropia para
la definicién de la centralidad por eigenvectores entropica. La autora considera
que, por ejemplo, un vértice [ con mayor grado y una mayor diversificacion
de sus pesos entre sus contrapartes debe considerarse sistémicamente mas
importante que algiin otro vértice k con pocas contrapartes y una mayor
concentracion de los pesos. El calculo de la entropia sobre el renglén de la
matriz W™ correspondiente al vértice [ otorgard un peso mayor que al
calcularlo sobre el renglon correspondiente al vértice k.

La opinion del autor de la presente es que cuando un banco tiene concen-
trados sus pagos o sus exposiciones puede verse en problemas de fondeo en
tiempos de dificultades financieras. En este sentido puede considerarse que
un banco es mas riesgoso mientras tenga una mayor concentracion, lo que
se traduce en un mayor HHI y en una menor entropia. Dese este punto de
vista, la centralidad por eigenvectores entropica asocia las cargas del “lado
equivocado”.

Por otra parte, en la situacion de los vértices k y [ considerada anterior-
mente, el vértice con mayor entropia ({) también tiene mds contrapartes y
su falla podria impactar a mas participantes en el sistema. Observando esto
incluso podria decirse que la definicién de la centralidad por eigenvectores
entropica definida por Nacaskul (2010) descansa hasta cierto punto en la
centralidad por grado.

La cuestién respecto a si esta medida de centralidad esté asignando impor-
tancia de forma adecuada o no ain es ambigua y debe analizarse considerando
otros criterios, esto se deja para trabajo posterior.

A.3. Supuesto de entropia maxima para las
exposiciones interbancarias
Algunos bancos centrales no disponen de la informacién completa con

respecto a las exposiciones interbancarias del sistema a su cargo, sélo conocen
el préstamo total que recibe o emite cada banco pero no las contrapartes
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especificas con las que se dan estas transacciones®.

Lo que algunos autores hacen es presuponer que los bancos distribuyen
sus préstamos lo mas equitativamente posible; un ejemplo es Upper (2007).
Esto corresponde a “maximizar la entropia” de los préstamos interbancarios.

Aunque esta metodologia no descansa en la entropia como se definié an-
teriormente, sino que lo hace sobre la Entropia Relativa, también conocida
como Divergencia de Kullback-Leibler. Dadas las distribuciones de probabi-
lidad P = {p1,p2, ..., pn} v Q@ = {q1, @2, ...., gn} para una variable aleatoria
discreta X que toma valores en {1, s, ....,x,} la Entropia Relativa de X
sobre P con respecto a () se define como*:

Hpio(X) =Y _pi 105-’;% (A.5)

La entropia relativa se interpreta como una medida de la desviacion entre
las dos distribuciones de probabilidad, si esta es grande entonces las distri-
buciones estan mas “alejadas”. En este contexto las distribuciones de pro-
babilidad empleadas serfan las entradas estandarizadas (desconocidas) de la
matriz W y la matriz asociada a la de la entropfa méaxima.

Las entradas desconocidas que se desean calcular son las soluciones de
un problema de programacion en donde se pretende minimizar una expre-
sion similar a la ecuacion A.5 sujeto a algunas restricciones, entre ellas que
las entradas de la diagonal sean cero. En Sachs (2010) se encuentra una ex-
plicacién detallada sobre el uso de esta metodologia y ejemplificacién de su
uso.

No obstante, los estudios empiricos han mostrado que en los sistemas
bancarios las exposiciones no se encuentran distribuidas homogénea y equita-
tivamente sino que suelen estar concentradas y el presuponer que la entropia
es maxima conlleva a describir sistemas bancarios irreales y por ende tener
una vision distorsionada del riesgo inherente a ellos.

Un ejemplo de esta distorsién se encuentra en Mistrulli (2007). El autor
estudia la manera en que se propaga el contagio a través del mercado in-
terbancario italiano y compara los resultados de usar los datos completos y
usando los datos de la matriz obtenida por el método de méxima entropia. Lo

3Esto es equivalente a no conocer las entradas wlfg de la matriz de pesos exteriores W™+

(definida en la seccién 2.1) pero sf conocer cudnto presté el banco i al sistema (3_; w;;) y

cuanto presté el sistema al banco i (D, w;;)
4Esta sélo estd definida si ¢; > 0 para cualquier 4 tal que p; > 0 y también se conviene

que 0 -log(0) y O - log(%) sean interpretadas como cero.
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que encuentra es que el supuesto de maxima entropia subestima el alcance
del efecto de contagio en algunos casos pero que también existen pardme-
tros de su modelo, como el capital de los bancos, para los cudles el supuesto
provoca la sobreestimacién del alcance del contagio.
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Apéndice B

Analisis de componentes
principales

El analisis estadistico multivariado consiste en una serie de técnicas que
pueden usarse cuando se presentan datos que correspondan a distintas va-
riables sobre cada unidad o individuo de la muestra. Aunque algunas veces
tiene sentido estudiar por separado cada una de las variables, este tipo de
técnicas pretenden analizar todas las variables de manera simultanea para
descubrir patrones sobre la informacién que contienen, vistas en conjunto.

Una de las técnicas mas usadas dentro del andlisis multivariado es el andli-
sis de componentes principales. Su objetivo central es reducir la dimensién
de un conjunto de datos que consista en distintas variables relacionadas’, in-
tentando conservar la mayor cantidad de varianza de los datos. Esto se logra
generando nuevas variables llamadas componentes principales (c.p.) con las
siguientes caracteristicas: no estan correlacionadas, la primera c.p. explica la
mayor cantidad de varianza de los datos que sea posible y cada componente
subsecuente explica la mayor cantidad de la variabilidad restante de los datos
que sea posible.

Supongase que x es un vector de p variables aleatorias, entonces los com-
ponentes son de la forma:

Z; = @Tl’ = Brx1 + Poixo + -+ Bpizp, t=1,2...p (B.1)

Es decir, son combinaciones lineales de las p variables. Entonces, debe

'Es importante resaltar que las técnicas de del andlisis multivariado con el objetivo de
reducir la dimensién de los datos son de tipo exploratorio y sirven como un paso preliminar
para la posterior aplicacién de otros métodos estadisticos.
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elegirse al vector columna (; tal que se maximice:
Var(Z,) = Var(flz) = i Var(z)s, = I L5 (B.2)

donde ¥ es la matriz de varianzas-covarianzas?. Esta es la matriz cuyo ele-
mento (7, j) es la covarianza entre el elemento i y el elemento j del vector x
cuando ¢ # j y cuando ¢ = j se trata de la varianza del elemento j.

Para que la solucion a dicho problema sea finita se impone la restriccion
161l = BT AL =1

El vector que hace maxima la varianza de la primer componente, 7, es
el eigenvector, (1, asociado al primer eigenvalor \; de la matriz ¥. Para el
segundo componente Z; es el eigenvector, 5, asociado al segundo eigenvalor
Ag, con Ay > A9 y asi sucesivamente.

Una manera de ver esto es usar la técnica de multiplicadores de Lagrange.

Se desea maximizar 31 X3, sujeto a B8 = 1. Si X es el multiplicador de
Lagrange entonces se pretende maximizar

BIEB — (B B — 1) (B.3)
Derivando con respecto a f3; se obtiene:
S6 — A =0 (B4)
o equivalentemente
(5= AL)B = 0 (B5)

entonces 3 es un eigenvector de la matriz ¥ asociado al eigenvalor \. Para ver
cual de los p eigenvalores posibles es el que maxmiza la varianza de Z, = B x
notese que la expresion a maximizar es:

BISBL = BIABL = ABL i = A (B.6)

entonces A debe ser tan grande como sea posible. En otras palabras (3, es el
eigenvector correspondiente a \j, el eigenvalor més grande de la matriz X y
VCLT(Zl) = /\1.

Para obtener los coeficientes de la siguiente componente se resuelve el
mismo problema, de forma andloga, sélo que ahora se anade la restriccion de
que la segunda componente no debe estar correlacionada con la primera, es
decir, cov(Zy, Zs) = 0. Asf sucesivamente para las demds variables?.

2Como X suele ser desconocida entonces se estima por medio de S, la matriz de varianza-
covarianza muestral.

3Una exposicién més detallada sobre estos resultados y la aplicacién del tema en general
puede consultarse en Jolliffe (1986).
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Lo que se obtiene al final es que para la segunda, tercera,..., p-ésima c.p.
los vectores de coeficientes B, Bs,..., 3, son los eigenvectores de la matriz X
correspondientes a los eigenvalores Ag, As,..., A, ordenados de forma decre-
ciente. Y ain mas:

Var(Zy) =X, k=1,2,---.p (B.7)

y, por construccién, también se tiene que cov(Z;, Z;) = 0 para toda i #
J =12
De lo anterior se deduce que:

Z A = Z Var(Z;) (B.8)

Por esta razon se dice que el k-ésimo componente principal explica una
proporcion de varianza igual a:

(B.9)

>

=1

Y los primeros ¢ < p de ellos explican una proporcion de la varianza igual

=L (B.10)

Con este procedimiento se obtienen p componentes, aunque en general se
espera que, las ¢ primeras c.p. expliquen una proporciéon considerablemente
grande de la varianza de los datos (mayor al 70 %). Estas nuevas variables
resumen la mayor informacién posible de las variables anteriores.

En esta tesis, en que se pretende aplicar esta metodologia, se desea consi-
derar sélo a la primer componente, con la esperanza de que esta explique una
cantidad considerable de la varianza. En esta tesis se usa la metodologia de
componentes principales con el propdsito de obtener un solo indice de cen-
tralidad por interconectividad que permita asociar importancia a los vértices
de la red considerando los anteriores criterios de centralidad a la vez. En el
capitulo 2 se propuso el uso de un indice de la forma:

PC = 3,Cp + Cs + B3Cc + BsCp + Bs PR + e EEC (B.11)
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Un criterio para elegir a la combinacién lineal 6ptima basado en el anali-
sis de componentes principales puede ser el tomar la primer componente
principal, es decir:

POI - BIICD + 62105 + 5310@ + 64103 -+ 651PR + ﬂmEEO (B.l?)

Pero este planteamiento presenta el inconveniente de que las c.p. son
sensibles a las unidades en que fueron medidas las variables. Recuérdese
que las variables fueron medidas de distintas formas y se considera que no
se encuentran en las “mismas unidades”. Por ejemplo la variable C'p toma
valores enteros mientras que K EC toma valores entre 0 y 1.

La manera en que se puede solucionar este problema es aplicar la meto-
dologfa a los datos estandarizados (llamados puntajes z), en lugar de usar los
datos crudos. Es decir, usar la componente de la forma:

PCy = 1 Ch + paCs + 31C + puCh + Bsi PR* + e EEC™ (B.13)

en donde cada variable con * representa a la variable menos su media y

CD—MD

dividida entre su desviaciéon estandar, por ejemplo C}, = . De esta

0D
manera los datos son adimensionales y las variables son comparables entre

si.
En resumen, se propone obtener una nueva variable de la forma B.13 en
donde los coeficientes sean las soluciones al problema:

méx Var(PCy) s.a.||pi] = B{5 =1 (B.14)

y aun mas, para que la combinacién lineal descrita por B.13 tenga sentido
en el contexto de asociar centralidad a los vértices de una red, debe imponerse
la restriccién B > 0

Dicha condicién se veria garantizada por el teorema 2.2 si la matriz S
fuera irreducible. Esto si sucede puesto que todas las medidas de centralidad
resultaron positivamente correlacionadas como se ve en los capitulos 4 y 5,
entonces las entradas de S son estrictamente positivas.
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