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Resumen

En los sistemas sociales y econémicos las interacciones entre agentes y también con el ambiente
estan presentes de manera generalizada, por lo que es posible abordar problemas econémicos a
través de herramientas de redes complejas. Si bien la literatura reconoce que la interconexién entre
agentes puede ser beneficiosa —como por ejemplo, al compartir riesgos en las redes financieras— la
crisis financiera de 2008, destacé el importante rol que juega dicha interconexiéon en la propagacion
de shocks. Nos referimos con esto, a los fenémenos de contagio en los sistemas econémicos. En esta
tesis, analizamos distintos aspectos del contagio y el riesgo en redes econémicas, sus consecuencias
y los procesos que rigen su dindmica. Especificamente, se abordan tres preguntas principales: i)
,como es la dindmica de la propagaciéon de los shocks sectoriales en redes productivas globales y
su interaccién con las caracteristicas topoldgicas de la red?, ii) jqué forma adquiere el vinculo
entre la topologia de las redes financieras y la dindmica macroeconémica?, y iii) jcémo abordar
la identificacién de agentes econdmicos relevantes para el sistema financiero y su vinculo con las
caracteristicas topologicas del mercado? Abordamos cada uno de estos aspectos en los distintos
capitulos de la tesis, basandonos en herramientas adecuadas para el andlisis de sistemas complejos,
como las redes complejas, la modelizacién basada en agentes y modelos de aprendizaje automaético.
El capitulo 1 estudia cémo un shock econémico de impacto global se propaga y amplifica a través
de la red que conecta a los diferentes sectores y paises y analiza cudles son los sectores y paises
con mayor capacidad de contagio o transmisién de shocks. Para este analisis, planteamos un
modelo simple insumo-producto para representar las relaciones intersectoriales tanto a nivel local
como global y simulamos dos tipos de shock para evaluar su efecto sobre las distintas economias.
El capitulo 2 se centra en el rol que cumple el comportamiento de los bancos en el contagio
de dificultades financieras en una red de crédito bancario, y analiza cémo las interconexiones
pueden contribuir a amplificar el efecto de un shock y las fluctuaciones macroeconémicas. Para
ello, proponemos un Modelo Basado en Agentes con dos tipos de agentes —firmas y bancos—
y planteamos dos escenarios alternativos para representar diferentes comportamientos de las
instituciones financieras respecto a la determinacién de la oferta de crédito. Por ultimo, el capitulo
3 analiza el rol que cumple la estructura de interconexiones entre instituciones financieras en
el impulso del riesgo sistémico en el mercado interbancario argentino. Estimamos el riesgo
sistémico de las entidades a través de indice Differential DebtRank y evaluamos los determinantes
mediante tres modelos de aprendizaje automatico basados en arboles de decision. Los principales
resultados pueden resumirse de la siguiente manera: (i) las caracteristicas topologicas de las redes
productivas, determinan en gran medida el alcance e impacto final de un shock asimétrico; (ii)
en redes de crédito bancario, el comportamiento de los bancos puede contribuir a amplificar y/o
acelerar los efectos del contagio, en particular cuando se incluyen mecanismos de racionamiento
de crédito impulsados por la preferencia por la liquidez de las instituciones financieras; (iii) las
caracteristicas topolégicas en una red interbancaria explican en gran medida la capacidad de
una institucion financiera de propagar pérdidas o dificultades financieras a lo largo y ancho del
mercado.
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Introduccion

Los sistemas sociales y econdmicos se componen de espacios en los que los agentes interactian y
toman decisiones al tiempo que determinan sus dindmicas y propiedades emergentes (Delli Gatti
et al., 2008; Dawid y Delli Gatti, 2018). En otras palabras, la interconexién es una caracteristica
central de los sistemas econémicos. En consecuencia, comprender el funcionamiento de dichos
sistemas requiere no sélo analizar a los agentes que los componen, sino también cémo éstos
interacttian entre si y cémo el resultado agregado puede diferir de la suma de comportamientos
individuales. Esta observacién se ha vuelto mas clara con la crisis financiera mundial de 2008 y el
colapso productivo-comercial que la sucedié. Estos eventos subrayaron la importancia de analizar
y modelizar a los agentes econdmicos no de forma aislada sino como componentes interconectados
e interactivos de sistemas que evolucionan dindmicamente (Stiglitz, 2018; Arestis, 2019; Kirman,
2010).

Un elemento clave en la emergencia de los eventos mencionados fue el fenémeno de contagio. En
un sentido general, contagio en sistemas econémicos se refiere a la propagacién de un evento
econémico o financiero negativo desde una parte de la economia hacia otras, lo que resulta en una
cascada de efectos negativos (Schwarcz, 2008). En otras palabras, es un fendmeno complejo en el
que una perturbacién o crisis en un sector, mercado o regién econémica puede extenderse y afectar
a otros sectores, mercados o regiones, incluso cuando originalmente no estaban relacionados de
manera directa con el evento disruptivo. El contagio puede ocurrir debido a diferentes factores,
entre los que se destaca el rol de las interconexiones econémicas entre los agentes. Cuando
diferentes sectores o regiones econémicas estdn vinculados por relaciones comerciales, financieras
o de inversién, un evento adverso en uno de ellos puede afectar a los demés. Por ejemplo, una
recesion econémica en un pais puede reducir la demanda de productos de otros paises, lo que
afecta negativamente a sus exportaciones. Asimismo, méas vinculado a los sistemas financieros, la
percepcion del riesgo o las expectativas, juegan un papel importante en la dindmica de contagio.
Si inversores, consumidores o empresas perciben un riesgo econémico en un area, pueden volverse
més cautelosos y reducir sus actividades econémicas en otras areas, incluso si no hay una razén
fundamental para hacerlo. Los eventos econémicos globales, como crisis financieras internacionales,
fluctuaciones en los precios de las materias primas o desastres naturales, también pueden tener
efectos en cadena a través de las economias globales. Finalmente, las perturbaciones en un sector
o regién pueden tener efectos secundarios que afecten a otros; por ejemplo, una crisis en el sector
financiero puede llevar a una contraccion del crédito, lo que afecta a las empresas y consumidores,

y, por lo tanto, a otros sectores.



En sintesis, el contagio econémico puede manifestarse de diversas formas, como la contraccién
econémica, la pérdida de empleos, la reduccién de la inversion o la disminucién del consumo.
Este fenémeno puede tener un impacto significativo en la estabilidad econémica y financiera y,
en este sentido, su comprensién y gestién es relevante en términos de la formulacién de politicas
econdOmicas. Los esfuerzos para prevenir y mitigar el contagio pueden incluir politicas fiscales y
monetarias, regulaciones financieras, mecanismos de alerta temprana y esfuerzos para aumentar

la resiliencia econémica, entre otros.

Previo a la crisis de 2008/09, la convencion respecto a la interconexion en los sistemas econémicos
iba de la mano con la visién expresada en el trabajo seminal de Allen y Gale (2000). Segin
este paradigma, los beneficios derivados de la diversificacion del riesgo superan los problemas
de contagio y, por lo tanto, los sistemas econémicos més interconectados serian mas resistentes.
Sin embargo, el estallido de la burbuja de las hipotecas subprime en Estados Unidos en 2007
llevé —a través de una red de complejas conexiones financieras— al colapso de grandes bancos de
alto riesgo, como Lehman Brothers en septiembre de 2008. Esta grave crisis bancaria se extendio
rapidamente al sector real, y provocod —a través de las complejas interconexiones productivas y
comerciales a nivel global— una recesion econémica en la mayor parte del mundo. De esta crisis
han surgido dos lecciones importantes: (i) los agentes econdémicos interactian de manera no lineal
de modo que los pequenios shocks se amplifican y pueden tener un gran impacto; y (ii) a través de

interconexiones complejas, los shocks pueden llegar a cualquier parte del sistema econémico.

En términos generales, la dinamica de cualquier proceso de contagio depende centralmente de la
estructura o topologia de la red de interacciones. En este contexto, la heterogeneidad entre los
agentes que la componen se vuelve un elemento de suma importancia: algunos agentes (nodos)
pueden ser “demasiado grandes” o estar “demasiado conectados” como para fallar. Analisis
empiricos encuentran evidencia inequivoca de heterogeneidad en las redes econémicas; como los
trabajos realizados por De Masi et al. (2015) para redes de crédito y Fagiolo et al. (2009) para
redes comerciales. Por lo tanto, es necesario abordar la heterogeneidad de red especifica ademas
de la heterogeneidad de los agentes en si mismos para una mejor comprensién de qué agentes

(sectores, empresas, instituciones) son sistematicamente importantes.

En este contexto, el campo de los sistemas complejos ha sido objeto de renovado interés. Desde
esta perspectiva, se asume a la economia como un sistema complejo; es decir, como un sistema
compuesto por una gran cantidad de agentes interconectados, donde las interacciones pueden dar
lugar a resultados no lineales e impredecibles. En un sentido general, los sistemas econdémicos
estan compuestos por agentes que persiguen intereses individuales al tiempo que establecen
relaciones de transaccién que son mutuamente beneficiosas. En este contexto, la complejidad
emerge como consecuencia de la naturaleza heterogénea de los agentes interactuantes. Estos
agentes no son todos iguales, sino que al contrario difieren, entre otras caracteristicas, en sus
preferencias, expectativas, grado de conectividad, posicién jerarquica y capacidad para participar

en interacciones exitosas. Asimismo, a medida que tiene lugar la interaccion, los agentes aprenden,



se adaptan y mutan, lo que conduce a un proceso evolutivo sistematico en el que tanto los
agentes individuales como toda la estructura socioeconémica estan sujetos a un cambio constante.
Bajo la interpretacién de que las relaciones econémicas tienen lugar en un sistema complejo, las
dindmicas fuera del equilibrio son més bien la regla que la excepcién (Gomes y Gubareva, 2021;
Arthur, 2021).

El enfoque de sistemas complejos en economia es un campo de investigacién relativamente nuevo
(Gomes y Gubareva, 2021), pero ha tenido un impacto significativo en la forma en que se estudia
los fenémenos econémicos. En las tltimas décadas, los/as economistas comenzaron a aplicar
los principales pilares de este enfoque al estudio de los sistemas econémicos y financieros para
enfatizar, por ejemplo, cémo los ciclos de auge y caida, los puntos de inflexion y los fenémenos
de contagio pueden emanar de la interaccion entre agentes heterogéneos en redes complejas,
asi como de las reacciones endégenas a las que estas interacciones pueden dar lugar (Dosi y
Roventini, 2019). Como resultado, ha surgido una literatura que aplica herramientas analiticas
tipicas de los sistemas complejos adaptativos al estudio de fenémenos econémicos. En particular,
de esta literatura surgieron dos lineas de investigacién principales: (i) los Modelos Basados en

Agentes (ABM, por sus siglas en inglés) y (ii) el analisis de redes complejas.

Respecto a la primera linea mencionada, los ABM representan herramientas analiticas y
computacionales necesarias para explorar las propiedades de una economia entendida como
un sistema complejo (Delli Gatti et al., 2011). Son modelos en los que multitud de agentes
econémicos heterogéneos y adaptativos interactiian entre si y con el entorno, siguiendo reglas de
comportamiento auténomo (Delli Gatti et al., 2018). El uso de técnicas computacionales permite
la inclusién de una gran cantidad de agentes heterogéneos y la representacién de una amplia
gama de interacciones complejas. El resultado de estas interacciones da forma a las propiedades
emergentes del sistema, las cuales pueden ser computadas numéricamente (Delli Gatti et al.,
2008; Caiani et al., 2016) y, en algunos casos, de manera analitica (Di Guilmi et al., 2020). Los
ABM han encontrado una amplia aplicacién para el estudio de fenémenos sociales, tanto en la
literatura econémica (Farmer y Foley, 2009; Dosi y Roventini, 2019; Dawid y Delli Gatti, 2018),
como en instituciones relevantes para el diseno e implementaciéon de medidas de politica, como

por ejemplo, los Bancos Centrales (Baptista et al., 2016; Turrell, 2016; Hommes et al., 2022).

La segunda linea de investigacién desarrollada en el campo de los sistemas complejos se refiere al
analisis de redes. El andlisis de redes econémicas aplica modelos de la ciencia de redes al analisis
e interpretacion de fenémenos econémicos (Jackson y Watts, 2002; Schweitzer et al., 2009). Las
redes econémicas son redes donde los nodos representan a los agentes econémicos (individuos,
empresas, consumidores, organizaciones, industrias, paises, etc.) y los enlaces representan las
interacciones del mercado. Buena parte de esta literatura se conforma del desarrollo de redes
estilizadas cuya configuracién puede estudiarse analiticamente, de manera que permite analizar
los vinculos causales en las transmisiones de shocks e identificar el papel de la estructura de la

red en diferentes fenémenos de interés, por ejemplo, en un proceso de contagio (ver, Cabrales et



al., 2017, para una revisién detallada). Asimismo, las herramientas que brinda la teoria de redes
permiten analizar estructuras de red de sistemas econdémicos a partir de abordajes empiricos.
Al igual que los ABM, el anélisis de redes ha encontrado diversas aplicaciones en la literatura
econémica (Costa et al., 2011; Emmert-Streib et al., 2018) y en instituciones que disefian y/o
implementan medidas de politica (Silva et al., 2016; Cortes et al., 2019; Forte, 2019; Elosegui y
Montes-Rojas, 2020; Noguera y Montes-Rojas, 2023).

Esta tesis integra la literatura relativa a ambas lineas de investigaciéon. El objetivo general es
analizar distintos aspectos de la dindmica del contagio y el riesgo en redes econémicas. Las redes
estan presentes de manera ubicua en la economia: mercados interbancarios (Allen y Gale, 2000;
Elosegui et al., 2022), redes crediticias bipartitas entre bancos y empresas (De Masi y Gallegati,
2012; Noguera y Montes-Rojas, 2022), redes de insumo-producto y de comercio internacional
(Acemoglu et al., 2016; Fagiolo et al., 2009), entre otras. El tipo de nodo varia segin la red
—bancos en redes interbancarias, sectores en redes productivas, paises en redes de comercio—, y
también lo hace el tipo de enlace —préstamos en redes crediticias bipartitas, compras y/o ventas
en redes comerciales—. En esta investigacion, trabajamos con tres redes econémicas —crediticia
bipartita, interbancaria y productiva (a nivel sectorial y global)-. Abordamos el anélisis a partir
de las siguientes tres preguntas: i) jcémo es la dindmica de la propagacién de los shocks sectoriales
en redes productivas globales y su interaccién con las caracteristicas topoldgicas de la red?,
ii) ;qué forma adquiere el vinculo entre la topologia de las redes financieras y la dindmica
macroeconémica?, y iii) jcémo abordar la identificacién de agentes econdémicos relevantes para
el sistema financiero y su vinculo con las caracteristicas topoldgicas del mercado? Cada uno de

estos aspectos se aborda en los distintos capitulos de la tesis, como se resume a continuacion.

El capitulo 1 estudia cémo un shock econémico de impacto global se propaga y amplifica a través
de la red que conecta a los diferentes sectores y paises. Planteamos un enfoque computacional
para el andalisis de las relaciones intersectoriales tanto a nivel global como local, a partir del
cual es posible evaluar el impacto econémico y el alcance de un shock que interrumpa el normal
funcionamiento en una unidad. En particular, analizamos dos tipos de shocks: (1) reduccién en
la oferta laboral de un conjunto de sectores en distintos paises, como el impacto de la pandemia
COVID-19; y (2) interrupcién del suministro de un sector en un pais hacia el resto del mundo,
como el efecto de la guerra en Ucrania. Calibramos el modelo usando datos de la matriz insumo
producto global y de la produccién mensual de los distintos sectores productivos. Esta estrategia
de modelizado permite plantear preguntas sobre los efectos de resultados de politicas o eventos
disruptivos de corto plazo, analizar eventos que pueden considerarse transitorios en los que no
se modifican de manera permanente las decisiones de los agentes y tiene la ventaja poder ser
estimado adecuadamente con informacién disponible. Los resultados encontrados destacan la
necesidad de considerar en el andlisis de la importancia sistémica de los distintos sectores, no
solo sus caracteristicas econémicas —como su tamano en términos de valor agregado, producciéon
o empleo generado—, sino también a las interrelaciones entre ellos y la posicién que ocupa cada

uno en las redes productivas. Es importante tener en cuenta que las economias nacionales forman



parte de un mundo cada vez interconectado, por lo que también su posicion e integraciéon en el

complejo entramado de relaciones insumo-producto a nivel global es una dimensién relevante.

El capitulo 2 estudia el contagio de dificultades financieras en una red de crédito de firmas y
bancos. Nos basamos en la Hipétesis de Inestabilidad Financiera de Minsky y en la literatura
de los Modelos Basados en Agentes para analizar un mercado de crédito bancario en el cual
firmas y bancos heterogéneos interactiian en funcién de un conjunto de reglas de comportamiento.
El objetivo es doble: (1) evaluar la influencia del comportamiento bancario en la formacién de
la red de crédito y la propagacién de dificultades financieras en un modelo basado en agentes;
y (2) analizar las propiedades de la red de crédito emergente y su influencia en el desempeiio
macroeconémico. El enfoque ABM tiene dos ventajas principales. La primera, es que permite
incorporar la heterogeneidad entre los agentes a nivel individual —y no sélo por conjuntos o
tipos de agentes—, tanto en términos de sus atributos como respecto a la toma de decisiones. La
segunda, es que permite modelizar explicitamente las interacciones directas e indirectas entre
agentes econémicos y analizar la estructura de red que adquieren estas interrelaciones y su vinculo
con los resultados macroeconémicos. Las simulaciones sugieren que la inestabilidad econémica
agregada puede surgir como resultado del comportamiento de preferencia por la liquidez de los

bancos, que restringen el crédito al sector productivo cuando tienen expectativas pesimistas.

El capitulo 3 analiza los determinantes del riesgo sistémico en el mercado interbancario argentino.
Como elementos explicativos, consideramos el rol que cumplen tanto las variables financieras
de las instituciones participantes como la topologia de la red de interacciones entre bancos.
El riesgo sistémico lo calculamos a partir de la metodologia Differential DebtRank, para lo
que consideramos diferentes niveles de shock inicial. Para la evaluaciéon de los determinantes
del riesgo sistémico, aplicamos tres modelos de aprendizaje automatico: Adaptive Boosting
(AdaBoost), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) y Random Forest. Este tipo de modelos
permite capturar relaciones no lineales entre diversas variables, lo que es importante para
comprender mejor los determinantes del riesgo sistémico en mercados financieros inherentemente
complejos. Encontramos que la relevancia de los distintos factores en el impulso del riesgo sistémico
varia de acuerdo al tamano del shock inicial y de si es el impacto o la vulnerabilidad sistémica
la dimensién del riesgo bajo analisis. Las caracteristicas topoldgicas son las méas importantes
para predecir el impacto sistémico, mientras que las variables financieras son las principales
impulsoras de la vulnerabilidad sistémica. Finalmente, cabe mencionar que la estructura de
interconexiones en el mercado interbancario es mas relevante para explicar el riesgo sistémico

—en sus dos dimensiones— en el mercado garantizado, respecto del no garantizado.

En sintesis, en el capitulo 1 se analiza la propagacion de shocks econémicos a través de redes
productivas sectoriales y muestra como, a través de ellas, un shock de origen local puede trascender
las fronteras nacionales. En el segundo capitulo pasamos a analizar especificamente el plano local
vy nos centramos en el papel del sector financiero como amplificador de eventos disruptivos que

tienen lugar en el sector real de la economia, a través de los vinculos crediticios entre firmas y



bancos. Finalmente, en el capitulo 3 analizamos el fenémeno de contagio al interior del mismo
sector financiero —en particular, el mercado interbancario—, lo cual tiene potenciales implicancias

para la economia real, como se estudié en el capitulo previo.
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1 Los efectos directos e indirectos de un shock

sectorial asimétrico a nivel global.

1.1 Introduccion

En este trabajo planteamos un enfoque computacional’ para el andlisis de las relaciones
intersectoriales —considerando aquellas que tienen lugar tanto a nivel local como global—, a
partir del cual es posible evaluar el impacto econémico y el alcance de un shock que interrumpa el
normal funcionamiento en una unidad (sector/pais). Este trabajo tiene como objetivo modelizar
distintos shocks en la cadena productiva global usando un modelo de insumo-producto con

muchos sectores y paises.

A partir de este andlisis se busca simular dos eventos recientes de gran interés econémico. El
primer evento es un shock que afecta de manera diferencial a un conjunto de sectores en distintos
paises del mundo, para lo que tomamos como ejemplo motivador el caso de la pandemia de
COVID-19. Modelizamos el shock como una restriccién sobre la oferta disponible de mano de
obra en algunos sectores, que se trasladard a la produccién real y también a la demanda final.
Tomamos el caso de las restricciones sectoriales en el marco de la pandemia por COVID-19 (ej.
esenciales vs. no esenciales) para la seleccion de los sectores impactados en el escenario base, lo
que nos permite calibrar el modelo en base a la evolucién empirica de la produccién sectorial. En
el segundo tipo de evento, se busca modelizar una interrupcién completa por parte de un pais
o conjunto de paises en particular, para lo que tomamos como base el caso del conflicto entre
Rusia y Ucrania. Este shock tiene la particularidad de cortar lazos comerciales entre paises (ej.
sanciones comerciales o interrupciones del flujo de gas natural) restringiendo las capacidades
productivas del resto de los paises. En ambos casos el objetivo es evaluar la transmisién del shock

a través de la cadena productiva global.

La literatura econémica ha demostrado que los vinculos comerciales en el sistema productivo
juegan un papel importante en la transmisién de shocks (Acemoglu et al., 2012; Battiston

et al., 2007). Especificamente, la estructura de las relaciones intersectoriales a lo largo de las

'El enfoque computacional en el modelizado econémico en general se refiere al uso o a la necesidad de utilizar un
programa de computadora (c6digo) para resolver modelos mateméaticos que representan el comportamiento de
la economia. En el caso especifico del modelo que se desarrolla en este capitulo, es un modelo insumo-producto
que, dada su dimensionalidad y complejidad, se resuelve mediante métodos de simulacién numérica, ya que
no es posible encontrar una solucién analitica. Es decir, en lugar de resolver el modelo de manera analitica
utilizamos un programa computacional para poder encontrar una solucién.



cadenas de suministro es un elemento clave para analizar cémo factores como la dindmica de la
productividad, el progreso tecnolégico o el aumento/disminucién de la demanda pueden afectar
a un sistema econdémico (Cresti et al., 2023). Esta transmisiéon opera tanto a nivel local como a
nivel internacional, a través de los vinculos que conectan los sectores exportadores (importadores)
de un pais con las industrias importadoras (exportadoras) extranjeras. A partir de los procesos
de fragmentacion y deslocalizacion de la actividad productiva —con mayor énfasis en las ultimas
décadas—, que trajeron aparejado un incremento en la interconexién local e internacional de los

sectores, estos factores se han vuelto mas relevantes.

El alcance y la velocidad de la transmisiéon de un shock pueden ser heterogéneos entre paises y
también dentro de ellos. Un primer elemento a tener en cuenta es que un shock puede afectar
a diferentes unidades y, por lo tanto, tener un origen diferente. Podria afectar a una industria
especifica en un pais (como la sequia que enfrenté gran parte de Estados Unidos y afectd
centralmente al sector agricola), podria afectar a un conjunto de sectores en distintos paises
(como fue el caso de las medidas de aislamiento social que afectaron la mano de obra disponible
en distintas economias para un mismo conjunto de sectores), o podria implicar que un pais en
su conjunto se vea impedido de participar en el comercio internacional (como ha sucedido, por

ejemplo, en el reciente conflicto entre Ucrania y Rusia).

Al mismo tiempo, las industrias pueden ser mas o menos centrales en las redes de produccion.
En este contexto, puede surgir un desajuste entre sectores que son centrales para la transmisiéon
internacional de shocks y aquellos que son centrales para su propagacién interna (Costa et
al., 2022). En otras palabras, un sector podria estar fuertemente conectado con otros sectores
extranjeros, representando asi un canal potencial de transmisiéon de shocks exégenos; sin embargo,
si no es central dentro de la red de comercio nacional, su capacidad para transmitir perturbaciones
a la economia nacional seria débil. Por el contrario, un sector con pocos o ningin vinculo de
comercio exterior podria ser central dentro de la red de comercio nacional; en tal caso, un shock
originado en ese sector podria propagarse amplia y rapidamente a través de la economia nacional
pero con poco impacto en los mercados extranjeros. Por lo tanto, la posicién que ocupan los
sectores en la red de relaciones intersectoriales, es clave para determinar la magnitud total de un

shock que lo afecta de manera directa.

La literatura econémica —tanto tedrica como empirica— ha estudiado ampliamente como los shocks
se amplifican y propagan a través de las economias provocando fluctuaciones en el producto.
Tradicionalmente, el tema ha sido abordado desde una perspectiva macroeconémica: entre otros,
los shocks pueden originarse y transmitirse a través de efectos reales (inversiones, acumulacién de
capital, productividad, comercio, tecnologia) o canales financieros (controles de capital, liquidez,
sistema bancario, fricciones en el mercado crediticio), asi como cambios en la politica monetaria.
Ma3s recientemente, la literatura empirica ha demostrado que los ciclos econémicos pueden tener
su origen también en alteraciones microeconémicas (Acemoglu et al., 2012; Baqaee y Farhi,
2019; Carvalho y Gabaix, 2013; Costa et al., 2021; Di Giovanni et al., 2014, 2018; Gabaix,
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2011). En particular, se destaca que esto ocurriria en dos casos: (i) cuando las empresas son
lo suficientemente grandes como para afectar significativamente la dinamica del PIB, el valor
agregado o las exportaciones de un pais (Gabaix, 2011); o (ii) cuando los vinculos entre los
sectores econémicos son tales que permiten que los posibles shocks que ocurren en una sola rama

se extiendan al resto del sistema econémico (Acemoglu et al., 2012; Carvalho y Gabaix, 2013).

Desde una perspectiva sectorial —como la que adopta el presente capitulo—, un conjunto de
contribuciones utilizé6 un enfoque insumo-producto para analizar el papel de las relaciones
intersectoriales en la transmisién de shocks nacionales e internacionales dentro de los sistemas
econémicos. Esta literatura, destaca que la importancia de la transmisién internacional de
shocks ha crecido gradualmente junto con la participaciéon de empresas y paises en las Cadenas
Globales de Valor (CGV). Las relaciones comerciales entre sectores de diferentes paises pueden
conducir a la transmisién de eventos nacionales a través de las fronteras, lo que contribuye a
los movimientos conjuntos de los ciclos econémicos internacionales. La contribucion pionera de
Long y Plosser (1983) en el estudio de los comovimientos sectoriales a partir de un modelo de
red, dio origen a una amplia literatura que se centrd en estudiar la volatilidad agregada generada
por shocks idiosincrasicos en sectores especificos. En lineas generales, se ha encontrado que estas
perturbaciones tienen mayores efectos cuando los sectores se encuentran mas interconectados y

sus relaciones son fuertes (Acemoglu et al., 2015a; Conley y Dupor, 2003).

Por mencionar algunos de los aportes més relacionados a este trabajo, Acemoglu et al. (2016)
estudio la propagacién de varios tipos de shocks a la economia de EE.UU. utilizando conjuntamente
redes geogréficas y matrices insumo-producto. Shea (2002) se centré en la misma economia y
analiz6 la relevancia de las relaciones entre sectores en los comovimientos entre industrias en
el pais. Por su parte, Alatriste Contreras y Fagiolo (2014) estudiaron diferentes modelos de
difusién de shocks entre las economias de la Unién Europea y encontraron que la extension y
heterogeneidad de los impactos dentro de las economias nacionales depende de si los shocks
modifican o no la estructura de las interdependencias sectoriales y su capacidad productiva.
Finalmente, Bems et al. (2010) utilizan un enfoque insumo-insumo producto a escala internacional
para analizar la transmisién de la recesién global de 2008/09 y cémo la caida en la demanda

agregada de un conjunto de paises puede explicar el colapso del comercio mundial.

De esta manera, las matrices insumo-producto representan una herramienta de larga data
para comprender la topologia de las interdependencias entre industrias y sus repercusiones en
las economias. Las caracteristicas topoldgicas de la matriz se han estudiado para responder
preguntas como la identificacién de sectores sistémicamente importantes en una economia nacional
(Giuliani, 2013) y regional (DePaolis et al., 2022); y también para analizar posiciones de poder
de los agentes econémicos en los mercados locales (Barrera Insua y Noguera, 2023) y globales
(Iliopoulos et al., 2022). En lo que hace a la evaluacién del impacto econémico de shocks y
su transmisiéon a través de una red o matriz de relaciones intersectoriales, los enfoques mas

utilizados son los modelos insumo-producto y los de Equilibrio General Computable. Si bien los

11



modelos de equilibrio general permiten mayor flexibilidad en la especificacién de las funciones de
produccién y consumo y admiten la sustitucién de factores en respuesta a cambios en los precios
relativos, pueden ser dificiles de calibrar y pueden no ser generalizables a economias complejas.
La estimacion y calibracién de los modelos de equilibrio general son exigentes, incluso si todos los
datos centrales, como las matrices de contabilidad social interregional y todas las elasticidades
requeridas, estuvieran disponibles (Koks et al., 2019; Oosterhaven y Bouwmeester, 2016). En
situaciones en las que los formuladores de politicas deben actuar con prontitud, puede ser util
tener resultados para un modelo de insumo-producto para dar al menos un extremo superior de

la pérdida total o efectos totales.

Asimismo, generalmente se plantean preguntas sobre efectos de shocks o resultados de politica
econdomica que se refieren al corto a mediano plazo, como fue el caso de la imposicion de las
medidas que restringieron la circulacién de personas (y, por lo tanto, la produccién) en el marco
de la pandemia por COVID-19. O también como lo fue evaluar el efecto que tendria en el corto
plazo para los paises europeos (y el resto del mundo) la decisién por parte de Rusia de suspender
completamente el suministro de gas. Los modelos de equilibrio general son considerados mas
adecuados para la estimacién de impactos a largo plazo (Okuyama, 2007) y usualmente se
utilizan versiones adaptadas de estos modelos para dar cuenta de los impactos a corto plazo. En
particular, el supuesto de coeficientes técnicos fijos que mantienen los modelos insumo producto
son aceptables en el contexto de andlisis de corto plazo: se requiere de elasticidades de sustitucién
cercanas a cero, lo que disminuye la ventaja potencial de un marco de equilibrio general. En
esta linea, Barrot y Sauvagnat (2016) encuentran que las estimaciones empiricas de fenémenos
de contagio se ajustan mejor cuando la elasticidad de sustitucién entre insumos intermedios es

cercana a 0 (es decir, cercana al caso de Leontief).

Finalmente, cabe mencionar que los modelos insumo-producto computacionales tienen mayor
aplicacion en el andlisis de eventos que pueden ser considerados como transitorios, en los
que resulta poco probable que una empresa decida modificar sustancialmente su proceso de
produccién y terminar con las relaciones comerciales consolidadas con proveedores (tanto locales
como extranjeros). Esto serfa en comparaciéon con el caso de una situacién que implique un
dano fisico a la capacidad productiva de las unidades afectadas, como puede ser un desastre
natural o la pérdida de infraestructura que implica el contexto de conflicto armado entre Rusia y

Ucrania.

En la literatura reciente, los modelos computacionales de matrices insumo-producto estan siendo
ampliamente utilizados para evaluar el impacto de distintos eventos disruptivos?. Un modelo
insumo producto es una técnica analitica para explicar el sistema econémico (Leontief, 1936;
Christ, 1955; Miller y Blair, 2009). En su forma més simple, es un sistema lineal de ecuaciones, en
el que se explican los flujos de producto de cada uno de los sectores (como productor/vendedor)

al resto de los sectores de la economia (como consumidor/comprador). En este trabajo, partimos

2@Galbusera y Giannopoulos (2018) proveen una revisién completa y reciente de estas contribuciones aplicadas al
caso de desastres naturales.
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de un enfoque basado en el modelo insumo-producto tradicional, con el objetivo de construir
una herramienta intuitiva que proporcione evaluaciones preliminares de los impactos sectoriales
y globales de shocks que pueden afectar el normal funcionamiento de los sectores productivos
de manera asimétrica. Especificamente, aplicamos un enfoque computacional para analizar el
impacto econémico (local y global) de un shock exdgeno que interrumpa el normal funcionamiento
en un sector/pais, a partir de la red de relaciones intersectoriales. Se consideran shocks con dos
origenes diferenciados. En el primer caso, se modelizan como shocks en la oferta laboral, mientras
que en el segundo caso, se modeliza como una interrupcién en los flujos de comercio del sector
energético de un pais en particular (Rusia) hacia el resto de los paises. De esta manera es posible

evaluar la propagaciéon del impacto desde una perspectiva interregional e interindustrial.

Hay un importante niimero de contribuciones que comparten una metodologia similar. Por un
lado, ha sido recientemente aplicada para evaluar los efectos de las medidas implementadas
durante la pandemia por COVID-19. Por ejemplo, Pichler et al. (2022) utilizan un enfoque
insumo-producto computacional para estimar los efectos de las medidas de aislamiento social en
el Reino Unido considerando shocks de oferta y de demanda, y analizan varios escenarios posibles
para las reaperturas. En una linea similar, Reissl et al. (2022) estiman un modelo computacional
de las relaciones intersectoriales e interregionales en Italia, para evaluar el efecto de las dos etapas
de confinamiento en dicho pais. Finalmente, Delli Gatti y Reissl (2022) emplean un modelo basado
en agentes macroepidemioldgico para evaluar el trade-off entre “salud y economia”, discusién
que estuvo presente durante los momentos mas restrictivos en todo el mundo a la circulacién de
personas en el contexto del COVID-19. Por otro lado, hay un conjunto de contribuciones que
utilizan un enfoque computacional insumo-producto, para evaluar los efectos de la interrupcién
del suministro de gas por parte de Rusia en las economias europeas. Por ejemplo, Bouwmeester
y Oosterhaven (2017) utilizan un modelo insumo-producto dindmico, no lineal, para predecir el
impacto regional de una interrupcién del flujo de gas natural. Mas recientemente, Perdana et
al. (2022) a través de un modelo de equilibrio general computable que incorpora las relaciones
insumo-producto a escala global, simulan distintos escenarios de embargo de la Unién Europea

sobre la energia rusa.

El presente trabajo difiere de los anteriores en dos puntos principales. En primer lugar, el
alcance geografico al no concentrarse tinicamente en un pais en particular, sino hacerlo a nivel
global y considerar a las economias nacionales no como unidades aisladas sino como elementos
interconectados a un sistema econémico global; y, por otro lado, el tipo de shocks que se analizan
y el enfoque particular para descomponer la transmisién del mismo a través de las interconexiones
sectoriales a nivel nacional y global. Finalmente, se buscé trabajar con un modelo simple e
intuitivo, tanto en lo que hace a los supuestos de comportamiento de los agentes como en los

requerimientos de informacién para su estimacion.

En sintesis, se propone un modelo insumo-producto para analizar los efectos econdémicos de

la transmisién de un shock especifico, desde una perspectiva sectorial y de alcance local y
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global. Se parte de la base del modelo Insumo-Producto global (ver, por ejemplo, Duchin, 1983),
conjuntamente con el marco desarrollado por Reissl et al. (2022), quienes se basan el Sequential
Inter-Industry Model (SIM) propuesto por Romanoff y Levine (1986). Si bien este tltimo se
desarrolla pensando en economias locales y los vinculos regionales en su interior, tiene como
objetivo introducir explicitamente el tiempo en el modelizado de las relaciones insumo-producto
y describir los procesos de ajuste que siguen a los shocks en la demanda final o en la capacidad
productiva, por lo que resulta adecuado par los objetivos de este trabajo. Asimismo, puede ser

adaptado para el estudio de los vinculos en la economia global.

El modelo predice una caida en la produccién global del 32.1% para el caso del shock que afecta
diferencialmente a la oferta de trabajo disponible para cada sector, y del 7.6% en el caso de una
interrupcion en el suministro del sector de energia y gas por parte de Rusia a los sectores-paises
europeos. Si bien la magnitud del efecto total sobre el producto global es mucho mayor en el
primer caso en términos absolutos, si lo consideramos en términos relativos a la magnitud del
evento desencadenante, el impacto sobre la produccién global en el segundo tipo de shock es
considerable. Este resultado se explica por la importancia sistémica que tiene el sector de energia
y gas de Rusia en la economia mundial. Es posible observar esto de dos maneras. En primer
lugar, si consideramos las participaciones de los efectos directo e indirecto, en el primer caso son
del 62% y 38%, respectivamente, mientras que en el segundo caso, esto se revierte y el efecto
indirecto pasa a ser la principal fuente de explicacién para el cambio total de la produccién
desencadenado por el shock inicial: 55.2%. Asimismo, un analisis de la propagacién del shock da
cuenta de la relevancia del sector energético, ya que el mismo surge como aquel con la capacidad
para desencadenar grandes efectos cascada en un niimero considerable de paises (ver seccién

1.4.3 para mas detalles).

En lineas generales, los resultados encontrados ponen de relieve la importancia que tienen las
interconexiones sectoriales y la posicion de cada sector-pais en la economia tanto nacional como
global. Por lo tanto, analizar la importancia de los mismos requiere no solo considerar sus
caracteristicas econémicas (como tamafio en términos de valor agregado, produccién o empleo
generado), sino también la dimensién relacional. En este sentido, no debe perderse de vista
que las economias nacionales forman parte de un mundo interconectado, por lo que su posicién
e integracion en el complejo entramado de relaciones insumo-producto a nivel global es una

dimension relevante del andlisis econémico y social.

Este capitulo esta organizado de la siguiente manera. En la seccién 1.2 se describe la estructura
del modelo y la forma que adquieren las relaciones intersectoriales. Luego, en la seccién 1.3,
se presenta la estrategia de estimacién del modelo y la informacién utilizada. En las secciones
1.3.1 y 1.3.2 se especifican los tipos de shock implementados. Los resultados y anélisis de las

simulaciones se describen en la seccién 1.4. Finalmente, la seccién 1.5 concluye.
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1.2 Estructura del modelo global de relaciones intersectoriales

La estructura de produccién es similar a un modelo insumo-producto estdndar, en el que se
incorpora una dimension espacial que distingue entre diferentes economias nacionales en el mundo,
y una dimensién temporal para identificar el shock y su transmision a lo largo de la cadena
de suministro. Cada sector en cada pais produce un bien homogéneo, con una tecnologia de
rendimientos constantes a escala, donde todos los insumos se usan en proporciones fijas. Si bien
en el mundo real existe cierto grado de sustituibilidad, en este modelo nos interesa describir
una perspectiva de corto plazo, para evaluar el alcance en la transmisién de un shock, por lo
que resulta un supuesto aceptable en este contexto. Siguiendo a Sraffa (1960) podemos pensar
que estamos describiendo una economia para una escala dada, pero no necesariamente seria la
misma si la escala se altera en forma significativa®. Los bienes se utilizan para satisfacer tanto la
demanda final como la demanda de insumos de otros sectores, tanto en la economia local como
global. Para simplificar, suponemos que todos los precios estan fijos (ver, por ejemplo, Koks et
al., 2019, para una discusién acerca de este supuesto en este tipo de modelos). En el anexo a
este capitulo (seccién 1.6.1) se presenta un ejemplo numérico simplificado para ilustrar la logica

del modelo.

1.2.1 Secuencia de eventos

En el modelo toman lugar los siguientes eventos y decisiones por parte de los agentes econdémicos

representados.

1. Se determinan los shocks sobre la oferta de trabajo disponible o sobre la disponibilidad de
insumos de otros sectores-paises.

2. Se forman las expectativas sobre la demanda de corto y largo plazo en cada sector.

3. Se determina la produccion factible, dada la cantidad de trabajadores y otros factores
productivos disponibles.

4. Toman lugar las érdenes de insumos domésticos e importados en funcién de las expectativas
de corto y largo plazo.

5. Se computa la demanda para cada sector-pais y se determina el nivel de produccién.

6. Se entregan los pedidos y los insumos consumidos en el proceso productivo se reponen
con los bienes entregados, determinando la capacidad productiva en términos de insumos

disponibles para el siguiente periodo.

Esta secuencia se repite en cada periodo t del modelo, donde cada unidad ¢ corresponde a una

semana calendario. A continuacién se describen los principales aspectos del modelo.

3Respecto a la estimacién del modelo, tiene dos ventajas principales: (1) evita la necesidad de realizar supuestos
arbitrarios sobre el grado de sustituibilidad entre insumos intermedios (locales y de diferentes paises) y de
la velocidad a la que tales sustituciones pueden tener lugar; y (2) lo simplifica, ya que reduce el espacio de
parametros.
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1.2.2 Produccién y estructura general

Siguiendo la notaciéon estandar en los modelos insumo producto presentes en la literatura,
notamos Z a la matriz de intercambios interindustriales o de consumo intermedio, que incluye las
dimensiones geogréfica (o sea, nacional) y sectorial que mencionamos previamente. Formalmente,

la matriz Z se puede representar como®:

[21]€ [251€ [z3]©
1,1 1, 1,
[Z%]F 211 21,5 T 21,2
_ F 1 ) )
nkgnk - [Zj] Z;vl o ZJSJS o ZJSJ? (11)
) \zn oy ez

Notar que Z es una matriz cuadrada de dimensiones nk x nk, donde n es el nimero de paises y
k es el nimero de sectores productivos. Cada fila y columna de la matriz Z refiere a una rama
especifica localizada en un pais en particular. Los supraindices indexan paises, mientras que
los subindices indican sectores productivos®. Como es usual en la literatura, las columnas de Z,
identificadas por los vectores columna z€, indican los insumos necesarios para la produccién
de un sector en una localizacion particular, es decir, los requerimientos de bienes y servicios
para su produccién. Por su parte, las filas de Z, identificadas por los vectores fila zF, indican
la asignacion de la produccién de un sector especifico al resto de los sectores y localizaciones

geograficas.

Expresado de otra forma, Z es una matriz por bloques de dimensiones n x n, donde cada elemento
de la misma es una matriz cuadrada, de dimensiones k x k. De esta manera, los elementos de la
diagonal principal de la matriz denotan las transacciones entre sectores en una economia nacional,
mientras que por fuera de la diagonal principal se identifica el intercambio internacional de cada

sector y pais en particular, tal como se representa en la Figura 1.

Cada elemento z; ]s indica el flujo de bienes y servicios producidos por la industria i en el pais r
I

hacia la industria compradora j localizada en el pais s. Cada elemento de la diagonal principal

de la matriz, 2", contiene a la matriz insumo-producto nacional, mientras que los elementos

2TSET y 25777 contienen informacién sobre el comercio bilateral entre los paises r y s # 7.

4Utilizamos la tipologia negrita y en maytuscula para denotar los objetos matrices, la negrita mintiscula para
vectores y la normal cursiva para denotar escalares. También utilizamos un tilde superior (i.e. @), para denotar
a las variables, vectores, matrices o escalares que fueron obtenidos de la informaciéon empirica; es decir, de las
tablas insumo-producto entre paises publicadas por la OECD (ver seccién 1.3).

SVer, por ejemplo, Arto et al. (2019) y Durdn Lima y Banacloche (2021). De esta manera, el par ordenado (fila,
columna) de la matriz nk x nk se obtendria a partir del par ordenado supraindice x subindice. Por ejemplo, el

elemento z;”; serfa el elemento (r(k — 1) +4,s(k — 1) + j), es decir, fila 7(k — 1) + 4 y columna s(k — 1) + j.
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Figura 1.1: Estructura de las relaciones intersectoriales a

Transacciones intermedias a nivel global
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Todos los componentes de la demanda final total, incluyendo tanto la local como externa, se
encuentran contenidos en un vector columna y de longitud nk, que indica la demanda final de
cada uno de los sectores k localizados en los n paises. Al igual que en el modelo insumo-producto
estandar, la produccion bruta de cada sector se obtiene de adicionar a su demanda final, la suma

de los elementos de la fila correspondiente de Z.

La matriz A de insumos se puede obtener dividiendo las compras sectoriales de insumos por
los productos sectoriales, ambos extraidos de la matriz insumo producto entre paises observada

empiricamente (ver secciéon 1.3). Formalmente, esto se expresa como:

21,1 21,3 21,n
1,1 1,7 1
1,1 1,s In 1. = :T:’"k
a1 ay 5 ay i Iy j k
1 =s,1 Zs,s gs,n
S, 8,8 sn _ 4,1 3,3 J.k
a - “e e a . - Qa - — - .. L
_ 3,1 3,J 3k il 3 Ty (1.2)
nk xnk : : : . . .
an,l an,s an,n zm1 n,s Fnon
k.1 k.j kk k.1 ¥ ok
a1 x; k

Definimos al vector 1 de dimensién nk x 1 que indica la cantidad de trabajadores disponibles para
la produccién en cada pals y para cada sector. La cantidad inicial de mano de obra disponible (T)
se establece igual a 100 por simplicidad. A partir de aqui, definimos un vector de coeficientes
técnicos para la mano de obra, dividiendo I por el vector de la produccién bruta inicial sectorial

%: al = diag (%)L

Para llevar a cabo la produccién, los distintos sectores emplean mano de obra junto con el stock
de insumos que acumularon en el pasado (esto incluye al sector energético), que transforman de
acuerdo a una funcién de produccién de coeficientes fijos, es decir, de Leontief. Esto quiere decir

que la produccién méxima que cada sector puede producir estd dada por:

max

X" = min {diagfl(al)lt, colmin ( v o A)] , (1.3)
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donde @ indica divisién elemento por elemento y Z™V es una matriz que contiene el stock de
inventarios de insumos acumulados por los sectores a lo largo del tiempo. Como lo expresa esta
funcién, el nivel de produccién sectorial estd limitado por el menor de dos valores: la capacidad
de produccién limitada por la mano de obra (diag™*(al)l;) y la capacidad de produccién limitada
por insumos intermedios (colmin ( v 2 A)) Como se mencioné previamente, esta funcién de
produccién excluye la posibilidad de sustitucién entre productos de diferentes sectores y entre
productos de los mismos sectores pero de diferentes paises. Consideramos que esta modelizacién
representa una aproximacion valida en un andlisis a corto plazo, ya que es probable que lleve
tiempo encontrar nuevos proveedores para un bien si un insumo proveniente de un pais en

particular deja de estar disponible repentinamente (Fernandez-Stark y Gereffi, 2019; Baqaee y
Farhi, 2020).

1.2.3 Demanda intermedia y expectativas

La demanda de bienes recibida por cada sector, indicada por x4, est4 compuesta por la demanda
final (y) y la demanda para los insumos recibidos de otros sectores productivos, Zd. La cantidad
de insumos que cada sector demanda, asi como también la fuerza de trabajo necesaria son
determinadas por sus expectativas de demanda/ventas. Distinguimos entre dos tipos de demanda

esperada: de corto y de largo plazo.

Las expectativas a corto plazo x; CP expresan la demanda que los sectores en los distintos paises
esperan recibir en el periodo actual. En ausencia de shocks, determinan (1) la cantidad de mano
de obra adicional (si la hay), (2) qué sectores desean contratar, y (3) la cantidad de insumos que
demandan de otros sectores/paises para reemplazar los que esperan utilizar en la producciéon del
periodo actual. Los agentes igualan la respectiva demanda recibida en el periodo anterior, pero se
asume que luego de que un shock toma lugar, los sectores conocen la consecuente reduccién de la
capacidad productiva de sus clientes y ajustan en consecuencia sus expectativas de ventas a corto
plazo. Esto se encuentra en linea con la existencia de relaciones comerciales estables y asociaciones
entre empresas upstream y downstream a lo largo de las cadenas de suministro (Fernandez-Stark

y Gereffi, 2019). Por lo tanto, las expectativas a corto plazo se obtienen como®:

x0P —xd LA [diag_l(am)Amt,t—l} ) (1.4)

donde m se define de funcién del tipo de evento: en el caso de un shock sobre la oferta laboral
en un conjunto de sectores m = 1; mientras que si el evento disruptivo tiene lugar en las ventas
de un sector localizado en un pais especifico, lo que se ve afectado es a™ = aj, con r,i iguales

al pais-sector que ya no realiza envios externos. La variacion entre el periodo previo al shock y

5En el anexo (seccién 1.6.2) se presenta un andlisis de robustez de los resultados principales ante cambios en la
forma de modelizar las expectativas.
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r

b1 Por lo tanto, para cada

aquel en el que el mismo tiene lugar estd dada por Amy ;1 = Aa

tipo de shock las expectativas de corto plazo quedan determinadas por:

xGCPl —xd A [diag_l(al)AIt,t—l} ; (1.5)

xf’CP’2 = Xf,l + A [diagfl(a{)Aa{t,t—l} . (1.6)

Luego, cada sector j calcula la cantidad de insumos que necesita para la produccién en funciéon de
estas expectativas a corto plazo, limitado por la cantidad de trabajadores actualmente disponibles
que determina la cantidad que realmente pueden emplear. Por lo tanto, realizan pedidos de

insumos (nacionales y extranjeros) para fines de produccion a corto plazo de acuerdo con

Jt Jjt al

L
2 °F1€ = [a;]€ min (:ﬁvcp, ﬁ) . (1.7)
J

. LP .
Las expectativas a largo plazo , x;" , se modelan como un promedio simple de la demanda

pasada durante un total de perfodos v € ZT, con v uniforme en todos los sectores:

Y d
eLP Z¢:1 Xi_i
X, =
Y

(1.8)
Estas expectativas impulsan un nivel objetivo de inventarios de insumos que los sectores desean
mantener para sostener la produccién al nivel esperado a largo plazo durante un horizonte de
planificacién especifico del sector. A partir de ellas, los sectores determinan un nivel objetivo
de inventarios, que estd dado por 3; € ZT veces la cantidad de insumos intermedios necesarios
para producir xf’LP, lo que implica el supuesto de que todos los insumos utilizados son
almacenables/inventariables. Siguiendo a Reissl et al. (2022) cada sector tiene una velocidad de
ajuste de sus inventarios especifica, dada por ﬂij, lo que implica que todos los sectores convergen
asintoticamente a sus objetivos, pero el ajuste serd rapido para los sectores con horizontes de
planificacién cortos y lento para los sectores con horizontes largos. Formalmente, la demanda
del sector j de los insumos —nacionales y extranjeros— necesarios para la planificacion de la

produccion a largo plazo esta dada por:

1 e inv
21 = 5 (Bl - °). (1.9)

La produccién en ¢ se realiza con existencias de insumos materiales que vienen de { — 1 y la mano

.CP
£)

de obra disponible en ¢ (en ausencia de shocks dada por x . La produccién maxima para

cada sector en t estd determinada por x{"®*, mientras que la produccién bruta estd dada por

el minimo entre x™@% y la demanda total de los productos de cada sector xd.Por lo tanto, la
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produccién puede ser inferior a la demanda ante una restriccién a la mano de obra o en otros

insumos.

1.2.4 Demanda final

La demanda final (y¢) se define como la suma entre el consumo (ct) y la inversién (iy). La
inversion se define como una funcién lineal de la desviacién del producto total x¢_1 de su nivel
de referencia X (produccién obtenida directamente de la tabla insumo producto entre paises

empirica). La demanda de inversién se determina de acuerdo con

[

ig=1+0—= (%1 —7'%), (1.10)

/

)

Ui

donde 7 es el vector de demanda de inversién sectorial tomado de la tabla insumo producto entre
paises empirica, ¢ es un parametro que determina la magnitud de la reaccion de la demanda
de inversién a los cambios en la produccién, y 1 es un vector suma con todos los elementos
iguales a uno. De esta manera, los cambios en la demanda de inversién agregada, dados por
0 (n'x¢—1 — 1'X), se distribuyen entre los sectores productivos de acuerdo con las participaciones

sectoriales en la demanda de inversién tomadas de la matriz insumo producto observada.

El consumo se compone de una parte endégena (ci) y otra exégena (c2). La parte endégena
corresponde al consumo inducido por la remuneracién a los trabajadores, mientras que el
componente exégeno se calcula como un remanente para asegurar que ci +c2 = & y, por lo tanto,
x¢ = X. Formalmente, el componente endégeno se calcula a partir de una matriz H que vincula

el vector de producto x¢_1 con el componente endégeno del consumo. Formalmente:

ct = Hx¢ 1 (1.11)
c2 =¢-Hx
con € el consumo total sectorial obtenido de los valores empiricos observados en la tabla insumo
producto entre paises.
Dado un pais s, cada unidad de su produccién bruta puede consumirse como un bien final o

usarse como un bien intermedio en el pais o en el extranjero:

n
x* =) (A¥x" +y*) (1.12)

T
donde y** es la demanda de bienes finales que producidos en s y destinados al pais r. El pais r
puede ser el mismo s o cualquier pais importador. Entonces, la relacién basica entre la produccién

bruta y la demanda final viene dada por:
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x=({I-A)y, (1.13)

lo que se encuentra en linea con el modelo estdndar insumo-producto de Leontief (1986), donde
(I—A)"! es la inversa de Leontief “global” de dimensién nk x nk que mide las unidades totales
de produccién bruta en los paises-sectores de origen necesarias para producir una determinada
unidad de bienes/servicios finales. Representa toda la produccién bruta producida en todas las
rondas de produccién, como (I — A)™t ~T+ A+ A2 + A3 + ... siendo esta su aproximacion
en serie de potencias de Leontief. La respuesta de un sistema estandar de Leontief ante un cambio

en la demanda final puede ser aproximado mediante:

Ax=I-A) Ay~ (I+A+A%?+ A% +.. ) Ay = Ay + A’Ay + ASAy + -+ (1.14)

donde x es el vector de produccién sectorial e y es el vector de demanda final. La interpretacion
economica de esta formulacién es que cada término sucesivo en la aproximacion en serie de
potencias representa la magnitud del impacto, ronda por ronda, de un cambio en la demanda final
sobre la produccién sectorial. El primer término indica que la produccién se adapta a los niveles
de demanda, mientras que el segundo término captura el efecto indirecto de primer orden. Esto
es, dado que la produccién sectorial cambid, la demanda de insumos también cambia, induciendo
un mayor ajuste en la produccién de los sectores y asi sucesivamente. El efecto total sobre la

produccion bruta eventualmente converge a la solucién analitica del modelo de Leontief.

1.3 Estimacion del modelo y especificacion de los shocks

Para la estimaciéon y andlisis de simulacion del modelo, se utilizan las matrices insumo-producto
entre paises de la OECD (ICIO, por sus siglas en inglés, Intercountry Input-Output table)”. La
base de datos posee informacién de las transacciones sectoriales a nivel nacional e internacional
para 71 paises y 45 sectores. Dadas las limitaciones de la calibracién empirica respecto a la
informacién disponible para algunos paises, trabajamos con 36 paises y agrupamos el resto en

»8

“resto del mundo”®. Por lo tanto, en nuestro analisis tenemos k = 44° y n = 37. La desagregacion

"Remitimos al lector interesado a Guilhoto et al. (2022) para mayores detalles acerca de la construccién y
utilizacién de esta base de datos.

8En el resto del mundo se agrupan o agregan los paises que estdn disponibles en la tabla ICIO empirica pero
para los que no se cuenta con informacién acerca de la evolucién mensual de la produccién, serie necesaria
para la calibracién del modelo. Los mismos se adicionan al “resto del mundo” que ya tiene presente la tabla
ICIO empirica en si. Luego, en el modelo, el resto del mundo se incorpora como un pais més, con la misma
desagregacién sectorial que el resto de los paises.

9Excluimos del anslisis al sector “Actividades de hogares privados como empleadores y actividades no diferenciadas
de hogares privados como productores”; ya que no se cuenta con informacién completa para todos los paises
y representa una porcién marginal del producto a nivel nacional en gran parte de los paises incluidos en el
estudio.
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sectorial es ad-hoc, pero tiene su correspondencia con el Clasificador Internacional Industrial
Uniforme (CIIU) Rev. 4 a dos digitos. Utilizamos la versién més reciente (noviembre de 2021)

que abarca los afios 1995 a 2018.

Para la estimacién de la matriz H que permite estimar el consumo endégeno en nuestro modelo
(ver ecuacién (1.11)), utilizamos esta misma base de datos, en conjunto con la informacién sobre
la remuneracién a los trabajadores por sector y el niimero total de empleados por sector que
brinda la OECD. Seguimos una adaptacién del enfoque propuesto por Miyazawa (1968), dado
que no contamos con la informacién completa para aplicarlo plenamente. Como primer paso
estimamos la remuneracién sectorial bruta de los trabajadores por unidad de produccién, y
luego descontamos los impuestos netos de subsidios calculados también por unidad de producto.
Finalmente, multiplicamos estos valores por la propensién al consumo media de cada sector-pais
especifico, calculadas a partir de los datos de la matriz ICIO. Como resultado, obtuvimos la
matriz H, que al multiplicarla por x nos da un vector que representa la demanda de consumo

inducida por la remuneraciéon de los trabajadores que recibe cada sector.

En lineas generales, seguimos el procedimiento de estimacién de Reissl et al. (2022) y realizamos
algunas simplificaciones para reducir la dimensionalidad del espacio e identificar los parametros
(Grazzini y Richiardi, 2015). Como se mencioné previamente, el sector j utiliza el pardmetro
especifico del sector ; € Z* para determinar su stock objetivo de inventarios de insumos
intermedios en términos de periodos de produccion futura, al momento de realizar sus pedidos
para la acumulacién de inventario de insumos en funcién de las expectativas a largo plazo. En la
estimacion, restringimos a [3; para que sea uniforme en todos los sectores que forman parte de
los siguientes grupos (1) agricultura (sectores 1y 2), (2) minerfa (sectores 3 a 5) (3) industria
manufacturera (sectores 6 a 22), (4) energia y agua (sectores 23 y 24), (5) construccién (sector
25) y (6) servicios (sectores 26 a 44). Los pardmetros restantes son d, que da el grado en que la
inversién reacciona a los cambios en la produccion, y -, que identifica el nimero de observaciones
pasadas incluidas en las expectativas de demanda a largo plazo, lo que da un total de ocho

parametros a estimar.

Para determinar los valores de estos parametros utilizamos un algoritmo inspirado en el método
de momentos simulados (MMS) (Gilli y Winker, 2003). El objetivo es encontrar un vector de
pardmetros tal que se minimice la distancia (ponderada) entre un conjunto de momentos elegidos
para las estadisticas calculadas a partir de datos empiricos y simulados. Es decir, se busca la
combinacién de parametros para la cual un modelo dado es capaz de reproducir las caracteristicas
generales de una o mas series de tiempo empiricas en términos de sus momentos, como la
desviacion estandar o estructuras de autocorrelacién. La seleccién de estadisticas en este trabajo,
fue elaborada para resumir algunas caracteristicas relevantes de la crisis por la pandemia de
COVID-19 y aquella derivada por el conflicto entre Rusia y Ucrania que se manifiestan de manera
heterogénea a nivel sectorial. De esta manera, el modelo podria constituir una herramienta 1til

para evaluar, por ejemplo, los posibles efectos futuros en términos de pérdida de produccién
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sectorial de medidas similares a las de aislamiento social obligatorio o a la decisién de no adquirir

mas bienes de un determinado pais.

Utilizamos indices mensuales de produccién sectorial, agrupados de la manera en la que se
describi6 previamente para el caso del parametro 3, desagregacién que se encuentra presente en

las estadisticas disponibles. Las fuentes de informacién fueron las siguientes:

1. La base de datos de Eurostat para los grupos de sectores (2) a (6) para 31 de los 36 paises
modelizados. Indices de produccién mensual.

2. Para el caso del sector agricola se recurrié a las bases de datos de la FAO, que proveen
informacién cuatrimestral, para 26 de los 36 paises estudiados.

3. Finalmente, se recurrié a las estadisticas nacionales para los casos de Canadé, Japén,
Estados Unidos, China y Rusia; obteniendo indices cuatrimestrales de produccién para los
sectores (3), (4) y (6).

Estos datos nos permiten calcular los indices de produccién durante el periodo considerado
para los sectores representados en el modelo. Las series temporales empiricas se utilizan luego
para calcular las siguientes estadisticas, que se emplean como momentos en el procedimiento
de estimacién: (1) la caida méxima en cada uno de los indices mensuales de produccién; y (2)
estadisticas calculadas aplicando el algoritmo GSL-div desarrollado por Lamperti (2018) —que
da una medida de la similitud de la forma de dos series de tiempo— a las series de tiempo
empiricas para la produccién industrial y sus contrapartes simuladas. El primer elemento captura
la profundidad de la recesién para cada sector (de manera agregada, de acuerdo a los datos
disponibles), mientras que el segundo proporciona una evaluacién cuantitativa sintética de la
similitud general entre las series temporales empiricas y simuladas para la producciéon mensual,
por lo que evalta la capacidad del modelo para igualar la velocidad de la caida y la recuperacion

posterior al shock.

Dado que no es posible aplicar las teorias asintéticas existentes para MMS al procedimiento de
estimacién, por la naturaleza y extensiéon de las series temporales utilizadas, adoptamos una
matriz de ponderacién pre-especificada en lugar de la matriz “6ptima/eficiente” (Reissl et al.,
2022). En particular, hacemos uso de una matriz de ponderacién que emplea la participacién
de la produccién sectorial en la produccién total como una medida simple de la importancia de
los diferentes sectores y ponderar las estadisticas correspondientes en consecuencia. Al respecto,
Cochrane (2009, p. 210-215) senala que la matriz de ponderacién 6ptima puede otorgar “mucho
peso a aspectos mal estimados, econdmicamente poco interesantes o no robustos de la data”,
cuando al contrario lo que se busca es “forzar la estimacion y evaluacion para prestar atencion a
los momentos economicamente interesantes”. En este sentido, destaca que el uso de una matriz
predefinida “permite enfatizar resultados econdmicamente interesantes”, al tiempo que se obtienen
estimaciones “consistentes y pueden ser mds robustas a problemas estadisticos y economicos”.

Esta informacion se obtiene directamente de la matriz insumo producto observada empiricamente

(tabla ICIO-OECD).
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A continuacién se describe la especificacion de los dos tipos de shocks considerados.

1.3.1 Interrupcién del normal funcionamiento de sectores productivos

En primer lugar, modelizamos un shock que afecta a un conjunto de sectores en distintos paises
del mundo. Modelizamos el shock como una restricciéon sobre la oferta disponible de mano de
obra, que se trasladara a la produccion real y también a la demanda final. Tomamos como
ejemplo el caso de las restricciones sectoriales en el marco de la pandemia por COVID-19 para la
seleccion de los sectores impactados en el escenario base, lo que nos permite calibrar el modelo

en base a la evolucién empirica de la produccién sectorial.

Dado que la fuerza laboral inicial 1 de cada sector se normaliza en 100, los shocks sobre la oferta
laboral se definen como desviaciones porcentuales de ese nivel de referencia. Por ejemplo, un
shock negativo del 10% para un sector implica una reduccién absoluta de 10 unidades laborales.
El empleo del sector se mantiene constante en 90 unidades durante el evento disruptivo y luego
vuelve a su valor normalizado. Especificamente, definimos el shock sobre la mano de obra para el

perfodo que abarca entre t = 14 y ¢t = 18; esto corresponde a 5 semanas calendario o un mes'°.

Formalmente, sea It la cantidad de mano de obra disponible para cada sector en cada economia
en el periodo ¢, y € el shock a la oferta laboral que ocurre en ese periodo, expresado como una
desviacién porcentual de 1. Los shocks toman lugar de manera inmediata en el periodo en que
estan definidos, por lo que si alcanza al sector j la oferta de trabajo se encontrard por debajo del

nivel inicial I, es decir L1 + T% < l}. Por lo tanto, 1y estara dado por:

I = <1t1 —|—IO 16(;'0> s (115)

donde o indica multiplicacién elemento por elemento!!.

La caida en los pedidos de insumos (demanda intermedia) que enfrenta un sector del resto de los
sectores productivos puede obtenerse pre-multiplicando la matriz de insumos A por cuanto se
ve afectada la disponibilidad de mano de obra de los distintos sectores, lo cual estd dado por
diag_l(al)AIt,t_l. Esto se incorpora en las expectativas de corto plazo, como lo establece la

ecuaciéon (1.5).

Para determinar la magnitud de los shocks, en primer lugar construimos una medida de la
participacion de la mano de obra que deja de estar disponible, para cada uno de los 44 sectores y

36 paises, considerando inicialmente los sectores especificos sobre los que hubo cierres obligatorios

10T 5, extensién en el tiempo y momento en el que el shock toma lugar, fue seleccionado de acuerdo al periodo
donde coincidieron las mayores restricciones sobre los sectores productivos (centralmente industriales). Para
mas detalles sobre cémo fueron los pasos en el caso de la pandemia por COVID-19, se puede consultar del
Rio-Chanona et al. (2020), quienes toman el modelo italiano, o las estadisticas sobre la pandemia de la OECD.
Aqui intentamos representarlo solo de modo general.

HPara el caso de los sectores que no son alcanzados por el shock la oferta laboral en las simulaciones se determina
como max (I, x2°F o a').
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durante la pandemia de COVID-19. Para ello, utilizamos las estimaciones provistas por del
Rio-Chanona et al. (2020), y las asignamos a los sectores productivos en los distintos paises que
forman parte del modelo'?. Esta estimacién fue realizada para poder estimar y calibrar el modelo

en este escenario.

Finalmente, respecto al periodo de las series empiricas para la estimacién/calibracién del modelo
bajo este tipo de shock, tomamos aquel que abarca desde enero de 2020 a diciembre de 2020, lo

que da un perfodo de un ano (es decir, 12 meses o 53 semanas).

1.3.2 Interrupcion en el suministro internacional en un pais

En el segundo tipo de evento, modelizamos una interrupcién completa del suministro de los bienes
de un sector localizado en un pais en particular. Este shock lo modelizamos como una restriccién
al comercio internacional para el sector energético de un pais especifico. Tomamos como base, el
caso de la escalada del conflicto entre Rusia y Ucrania que tuvo su estallido hacia fines de febrero
de 2022, y que fue el puntapié inicial para la toma de medidas a modo de sanciones econémicas
por parte de diferentes paises, centralmente, de la Unién Europea'. Al igual que con el caso de
la interrupcién en el normal funcionamiento de determinados sectores productivos, basarnos en
este hecho histérico nos permite calibrar el modelo en base a la evolucién empirica real de la

produccién y comercio sectoriales.

Este shock estd modelizado como una caida en la disponibilidad de energia. Es decir, se remueven
los links que conectan al sector energético en Rusia con los distintos sectores europeos. Esto hace
que para la produccién en general tengan menor disponibilidad de este bien, el cual requieren
en una proporcion determinada (recordar que la funcién de produccion es de coeficientes fijos).
El shock implica una pérdida de este insumo de la proporciéon que representa Rusia en lo que
le demanda cada sector a dicho pais. Dado que la energia es un bien bésico en todo proceso
productivo —especialmente industrial- y que el modelo no admite su sustituciéon en el corto
plazo (aunque si, la acumulacién de inventarios), esto hace caer la produccién en los sectores
anteriormente conectados ante la imposibilidad de sustitucion inmediata y se refleja en la demanda
intermedia del modelo. Este an4lisis se desarrolla en linea con el proceso de “eliminacién de links”

(ver Bellingeri et al., 2020, por ejemplo).

Si bien usualmente las estrategias de remocién de vinculos se aplican para evaluar la robustez
de la red e identificar los links maés relevantes para la estabilidad de la misma, en este caso
procederemos a eliminarlos de manera direccionada. Especificamente, planteamos un escenario en
el que se ven interrumpidas las exportaciones de energia de Rusia a los paises Europeos, similar

al escenario més disruptivo planteado por Bouwmeester y Oosterhaven (2017).

2del Rio-Chanona et al. (2020) estiman la proporcién de trabajadores en cada industria que se vieron afectados
por las restricciones de movilidad, considerando la definiciéon de sectores esenciales y no esenciales de paises de
Europa Occidental y el Indice de Trabajo Remoto.

13Para mas detalles sobre este conflicto ver, por ejemplo D’Anieri (2023), o Mottaleb et al. (2022) y Umar et al.
(2022) para exploraciones empiricas sobre sus consecuencias econémicas.
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Formalmente, esta estrategia implica igualar a cero los elementos de la matriz Z que indican la
existencia de un vinculo entre el sector energético ruso y los paises europeos, como lo indica la
ecuacién (1.16). Asimismo, se iguala a cero la demanda final de los bienes de este sector-pais por

parte de las economias europeas.

r,se EU
Z zi7 +y;° =0, para i € {23-Electricidad y gas natural; 03-Minas-energéticos}, (1.16)
J

donde EU indica el conjunto de paises pertenecientes a Europa. Los indices r y s indican pais de
origen (es decir, Rusia) y destino, respectivamente. Por tltimo, el indice j refiere al sector de

destino (demandante de energia rusa).

Finalmente, respecto al periodo de las series empiricas para la estimacién/calibracién del modelo
bajo este tipo de shock, tomamos aquel que abarca desde diciembre de 2021 a noviembre de

2022.

1.3.3 Descripcion general de la configuraciéon del modelo

El Cuadro 1.1 muestra una descripcién general de los elementos del modelo. Para modelizar
ambos tipos de shock mantuvimos una economia compuesta por 37 paises y 44 sectores, como se
especificé previamente. La secuencia de eventos descrita en la seccién 1.2.1 se repite a lo largo de

53 periodos, cuya unidad temporal es de una semana.

En ambos casos se considera al nimero sectorial de trabajadores como un numerario, para
simplificar la estimacién del modelo y determinacion de los shocks de oferta. Asimismo, hay
un conjunto de variables que se determinan de manera exdgena, es decir que son tomadas
directamente de la matriz insumo producto empirica (tabla ICIO-OECD). Estos valores son

nacionales y sectoriales, por lo que el cuadro solo muestra el valor de la mediana'?.

Finalmente, se pueden observar los valores de los parametros de la combinacién obtenida en
el proceso descrito en la seccién 1.3, para ambos tipos de shock considerados. En ambos casos
—aunque con mayor énfasis en el primer shock modelizado- el valor de -y sugiere cierta estabilidad
en las expectativas a largo plazo y una reaccién débil de las mismas ante cambios transitorios en

las ventas.

141,05 valores especificos para cada sector-pafs pueden encontrarse en la tabla ICIO de la OECD correspondiente
al afio 2018.
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Cuadro 1.1: Valores de los parametros y otros elementos necesarios para la estimacion del modelo,
dos tipos de shock.

Denominacién  Descripcién Shock Tipo 1 Shock Tipo 2
Agentes
n Numero de paises 37.00 37.00
k Ntumero de sectores 44.00 44.00
T Longitud temporal de las simulaciones 53.00 53.00
Parametros
) Parametro de ajuste de la inversién 0.06 0.09
~ Expectativas de largo plazo 46.00 31.00
Bagro Agricultura, inventarios deseados 18.00 21.00
Bmin Mineria, inventarios deseados 16.00 18.00
Bind Manufacturas, inventarios deseados 13.00 17.00
Bemer Energia, inventarios deseados 25.00 26.00
Beons Construccién, inventarios deseados 25.00 28.00
Bserv Servicios, inventarios deseados 11.00 19.00
Numerario
i Trabajo sectorial, valor inicial 100.00 100.00
Valores matriz
X Produccion sector-pais, mediana 7257.00 7257.00
c Consumo total sector-pais, mediana 0.12 0.12
z Demanda intermedia sector-pais, mediana 8.07 8.07
i Inversién total sector-pais, mediana 5.93 5.93

Nota: los valores obtenidos de la matriz insumo producto se expresan en millones de délares.

1.4 Resultados de la simulacion

En la presente seccién, realizamos simulaciones del modelo presentado en las secciones previas
para evaluar, por un lado, el impacto de un shock sobre un conjunto de sectores productivos en
diferentes paises del mundo, tomando el caso de la pandemia de COVID como base; y, por el
otro, el impacto de un shock que afecte la interrupciéon del suministro de un sector por parte de

un pais en el comercio internacional.

1.4.1 Shock 1: Shock sobre la oferta de trabajo sectorial

La Figura 1.2 muestra una comparaciéon de la evoluciéon de la produccién sectorial simulada
(mensualizada) en el modelo y la empirica (mensual, para el periodo enero-2020 a diciembre-2020).
En lineas generales, se observa una caida repentina de la actividad econémica —representada por
la produccién sectorial— en el momento en que el shock sobre la mano de obra tiene lugar. Si bien
todas las industrias contintian luego en un sendero de recuperacién, este es asimétrico a lo largo de
ellas. Como puede observarse, en la mayoria de los casos el modelo puede reproducir tanto la caida
de la producciéon como la recuperacion posterior. No obstante, también se observan instancias en
las que el modelo no logra reproducir la dindmica observada. Esto se debe a que el modelo no
puede capturar algunas caracteristicas especificas de las recesiones inducidas por un evento como

lo fue la pandemia por COVID-19, en la que se conjugaron mas factores al confinamiento que
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restringieron la oferta laboral (tinico shock directo incorporado en este andlisis). Por ejemplo,
las limitaciones obligatorias y voluntarias a la movilidad de los consumidores probablemente
impedian o desalentaban el consumo de ciertos tipos de bienes y servicios, algo que en el modelo
no estd representado. En lineas generales, se observa una correlacion significativa entre los

productos de diferentes sectores tanto en los datos empiricos como en los simulados.

A nivel agregado, el modelo establece una reduccién en la produccién bruta global del 32.1%, en
el mes 4 respecto del periodo de inicio (mes 1). Si bien la unidad de tiempo en las simulaciones
es una semana, se mensualiza este valor a fines de poder compararlo con la informaciéon empirica.
La caida en la produccién entre enero y abril de 2020 observada en los datos empiricos para el
total de paises considerados en la muestra fue del 28.3%. Este efecto total sobre la produccion se
explica por el efecto directo del shock —es decir, de la reduccion en la oferta laboral disponible
para un conjunto de sectores—, pero también por los efectos indirectos o de orden superior que
tienen lugar por el hecho de que los distintos sectores y paises, se encuentran conectados a través
de relaciones comerciales. A continuacién, intentamos acercarnos a la contribucion relativa de los
efectos directos e indirectos —es decir, los efectos de orden superior— para diferentes industrias
y paises, con el objetivo de comprender mejor los factores que impulsan y/o amplifican a las

fluctuaciones econémicas tanto a nivel local como global'®.

Se busca identificar cuanto de la caida en la produccién se debe al shock en si mismo y cuanto se
explica por la caida en la demanda intermedia del resto de los sectores. Asi buscamos evaluar
el efecto indirecto que se debe a la interrupciéon o reducciéon del peso de links productivos
en eslabonamientos complejos. Para ello, en primer lugar, definimos el efecto directo sobre la
produccién (Ax,‘iitr_l) como la caida en la misma que se produce como consecuencia unicamente
de las restricciones de oferta en la mano de obra en determinados sectores. Por simplicidad en la
notacién, denotamos la variacién de manera general como ¢,¢ — 1, pero con esto nos estamos
refiriendo a la variacién respecto al periodo previo (de la misma extensién) a aquel en el que
el shock toma lugar. Como mencionamos previamente, el shock (restricciones asimétricas a la

oferta de trabajo sectorial) se mantiene durante el periodo que abarca t € [14,18], es decir 5

S€manas O ul mes.

El trabajo es un factor productivo en la funcién de produccién —como lo expresa la ecuacién
(1.3)—, por lo que la variacién/caida en la produccién como consecuencia en la reduccion de este

factor puede expresarse como:

Axgif_l = diag™ (") Alg 1. (1.17)

Es decir, que la caida en la produccion explicada por el efecto directo del shock es proporcional

a la reducciéon en la mano de obra disponible para cada sector. Esto se justifica porque los

15A fines expositivos, especificamos los efectos sobre la produccién bruta, los efectos sobre otras variables como la
demanda intermedia, el consumo o la inversién, pueden encontrarse de manera analoga.
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Figura 1.2: Evolucién de la produccién sectorial en los datos simulados y empiricos. Sectores
seleccionados.
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shocks exdgenos sobre la oferta de trabajo conducen a una reducciéon inmediata de la produccion

bruta.

Por otro lado, identificamos al efecto indirecto o de orden superior del shock, que es aquel que
surge endégenamente por el hecho de que los distintos sectores se encuentran interconectados
por relaciones comerciales. El efecto indirecto en si depende del tiempo y de cémo los sectores
econémicos se van ajustando a los cambios en la demanda de insumos intermedios por parte del
resto de los sectores, localizados tanto localmente como en el exterior. No obstante, en nuestro
modelo es posible identificar una parte del mismo en el momento ¢ en que el shock toma lugar,
debido a cémo estan especificadas las expectativas de corto plazo. Para analizar la descomposicion
del shock, tomamos el dltimo periodo en el cual se mantuvieron las restricciones de oferta a
la mano de obra; ya que los valores en este periodo conservan la informacién del proceso de
amplificacién del shock. Como lo expresa la ecuacién (1.4), las expectativas de corto plazo —que
determinan el nivel de produccién en el periodo ¢— incorporan la caida en los pedidos de insumos
como consecuencia del shock en la oferta laboral de sectores vinculados a ellos. Como se mencion6
previamente, esto se obtiene pre-multiplicando la matriz de insumos A por cuinto se ve afectada
la disponibilidad de mano de obra de los distintos sectores como consecuencia del shock (efecto

directo):

A {diag’l(al)AIt;ﬂ_l} . (1.18)

Por lo tanto, el efecto indirecto o de orden superior estard determinado por cuanto cae la
produccién como consecuencia de la caida de la demanda de insumos intermedios del resto
de los sectores. En este sentido, el alcance y magnitud del efecto indirecto depende de cuan
interconectada estd una industria con el resto de los sectores y el peso que tienen esos vinculos
en la red de relaciones comerciales intersectoriales. Esto estd expresado en la matriz A. Es
importante tener en cuenta que este efecto sobre la produccién tiene lugar en cada unidad de

tiempo ¢ en la que se mantengan las restricciones a la mano de obra.

En la Figura 1.3 se presenta una comparacién del cambio en la produccién sectorial, distinguiendo
entre aquel impulsado por el efecto directo y el indirecto. El primero se representa en el eje
horizontal, el efecto indirecto se observa en el eje vertical y el tamano del circulo corresponde a
la produccién bruta inicial de los diferentes sectores. Por cuestiones expositivas agregamos las
ramas productivas, independientemente del pais de origen. El efecto directo —es decir, el shock
inicial sobre la oferta de trabajo— es el mismo, ya que se traté de la misma manera a cada sector
en las diferentes localizaciones geograficas. Ahora bien, el efecto indirecto incorporado considera

el asociado a los vinculos con otros sectores tanto a nivel local como global.

Como puede observarse, los sectores ubicados en el extremo superior derecho de la Figura 1.3
se ven levemente afectados por el shock sobre la oferta de trabajo, ya que el tamano del efecto

total sobre la produccién es relativamente pequefio. Entre las ramas incluidas en este grupo
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se destacan el sector de intermediacién financiera (con un efecto indirecto cercano al 10%), la
distribucién de agua potable y tratamiento de residuos (con un efecto indirecto del 11%) y el
sector de pesca (con un efecto indirecto del 15%). En todos estos casos, el efecto directo es igual

a cero, mientras que el efecto indirecto no supera el 15%.

Luego, se observa un conjunto de sectores dispersos a lo largo del eje horizontal que experimentan
un impacto directo sustancial, pero que no se ven tan afectados por los efectos de orden superior
o indirectos. Esto quiere decir que se han visto fuertemente restringidos en lo que hace a la
movilidad de la fuerza de trabajo, con pocas posibilidades de realizar trabajo remoto. Al mismo
tiempo, se trata de industrias donde el efecto de la caida de la demanda de insumos por parte
de otras ramas no ha sido altamente relevante para determinar su propio nivel de produccién.
Este grupo incluye, entre otros sectores, a la industria maderera, el sector de turismo (hoteles y
restaurantes), y la produccién de metales bésicos. Centralmente, se trata de distintas ramas de la
industria manufacturera. En lineas generales, la capacidad productiva de los sectores identificados
en este grupo se ha visto limitada por el impacto directo en la oferta de trabajo y no tanto por

efectos indirectos.

Finalmente, se puede identificar un ultimo grupo de sectores productivos dispersos a lo largo del
eje vertical. Estos sectores se vieron afectados de manera directa por el shock en menor medida,
pero su produccién cae sustancialmente al final del periodo en el que el evento disruptivo tiene
lugar, como consecuencia de un importante efecto indirecto. Entre esas industrias se encuentran
los tres sectores de transporte (aéreo, maritimo y terrestre), el sector de telecomunicaciones, de
almacenamiento y los servicios sociales y de salud. Claramente, los sectores que conforman este
grupo han sido declarados como “esenciales” al momento de determinar sobre qué sectores y
orden de magnitud recaerian las restricciones de oferta de mano de obra, por lo que el efecto
directo en la caida de la produccién es reducido. No obstante, se han visto afectados por el
impacto indirecto, asociado a una caida de la demanda de insumos intermedios al verse reducida

la produccién en otros sectores.

El Cuadro 1.2 resume lo analizado en la Figura 1.3. Especificamente, muestra la descomposicién
del efecto de un shock sobre la oferta laboral en el conjunto de sectores agregados, localizados en
distintas partes del mundo, en su efecto directo e indirecto. Allf se puede identificar de manera
clara, que la industria manufacturera es la que mas afectada se vio por el efecto directo de las
restricciones impuestas a la oferta de trabajo. Finalmente, de acuerdo a los resultados de nuestro
modelo, la caida de la produccién en los diferentes sectores a nivel global se debié principalmente
al efecto directo sobre la oferta de mano de obra (62%), mientras que el efecto indirecto (local y

global) explica el 38% de la caida en la produccién global.

La Figura 1.4 muestra informacion similar a la descrita previamente, pero a nivel paises. Es decir,
se compara el cambio en la produccién nacional, distinguiendo entre la proporciéon del mismo que
corresponde al efecto directo y la que corresponde al indirecto. El tamano del circulo corresponde

a la participaciéon en la produccién bruta inicial de los diferentes paises, dato extraido de la
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Figura 1.3: Comparacion efecto directo e indirecto del shock sobre la oferta de trabajo, en
términos de reduccién de la produccién sectorial global. En porcentajes.
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matriz insumo producto empirica (tabla ICIO-OECD). En este caso, el efecto directo sobre la
produccién a nivel nacional, relaciona de manera directa el tamafio del shock con la relevancia
que cada uno de los sectores afectados tiene en la economia nacional. Al igual que antes, el efecto
directo incorporado considera el asociado a los vinculos con otros sectores tanto a nivel local

como global.

A nivel nacional, sin distinguir entre sectores, no se observa tanta dispersion entre los paises
como si se observaba entre las ramas productivas. Cabe mencionar el caso de China, ya que es
el pais que se vio més afectado por el efecto directo, pero no tanto por el indirecto, como si lo
hicieron el resto de los paises. Una explicacién posible para este resultado, es que las ramas que
tienen mayor peso en la economia del gigante oriental se corresponden con aquellas que tuvieron

el menor impacto de orden superior, como se menciond previamente.

El Cuadro 1.3 muestra una descomposicién adicional de los efectos del shock de acuerdo al
alcance geogréfico, si es local (nacional) o internacional. Esta tltima forma de descomposicion,
nos permite identificar cuanto de la caida de la produccién se debe al shock en si mismo y al
hecho de que ha caido la demanda de insumos intermedios por parte de los sectores nacionales, y

cuénto se debe al hecho de que se ha reducido el intercambio comercial entre paises.

En lineas generales, se observa una mayor preponderancia del efecto indirecto a nivel local para
la mayoria de los paises (no todos). Es decir, que la mayor parte de la caida en la produccién

que se da por el efecto de orden superior, se explica por el hecho de que ha caido la demanda
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Figura 1.4: Comparacion efecto directo e indirecto del shock sobre la oferta de trabajo, en
términos de reduccién de la produccién nacional. En porcentajes.
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intermedia del resto de los sectores localizados en el mismo pais. A nivel agregado, el efecto
indirecto local explica el 32.64% de la caida en la produccién, mientras que el indirecto global

explica el restante 5.37%.

Del analisis realizado en esta seccién, podemos concluir que la relevancia de los efectos directo e
indirecto en la determinacién del impacto, alcance y propagaciéon de un shock, depende de cada
industria y economia en particular. Hay algunos sectores que se vieron fuertemente afectados por
las restricciones directas sobre la oferta de trabajo, mientras que otros lo hicieron centralmente

por la caida en la demanda. El desempeno en los distintos paises, respodié esencialmente al grado

Cuadro 1.2: Descomposiciéon del impacto del shock asimétrico a la oferta de trabajo sobre la
produccién, en efecto directo e indirecto. Sectores agregados.

Sectores Efecto directo  Efecto indirecto  Efecto total Pesos
Agricultura -3.62 -18.73 -22.35 7.13
Mineria -32.05 -1.52 -33.56 5.68
Manufacturas -22.43 -11.04 -33.47 33.39
Bienes de capital -51.16 0.00 -51.16 1.15
Bienes de consumo -7.33 -21.78 -29.12 10.65
Insumos intermedios -51.13 -0.19 -51.32 2.88
Energia 0.00 -40.07 -40.07 2.50
Construccién -37.85 0.00 -37.85 13.11
Servicios -18.66 -18.39 -37.06 29.79
Total -19.90 -12.20 -32.10
Porcentaje 61.99 38.01 100.00
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Cuadro 1.3: Descomposiciéon del impacto del shock asimétrico a la oferta de trabajo sobre la
produccién, en efecto directo, indirecto local e indirecto global. Paises.

Efecto indirecto

Pais Efecto directo  Local  Global Total  Efecto Total Pesos
Austria -19.90 -8.86 -3.99 -12.85 -32.75 0.63
Bélgica -15.34 -8.75 -5.02 -13.77 -29.11 0.83
Canadé -16.80 -9.46 -2.64 -12.10 -28.90 2.24
Republica Checa -20.37 -7.97 -4.52 -12.50 -32.86 0.42
Dinamarca -15.56 -10.71 -4.45 -15.16 -30.73 0.46
Estonia -18.88 -8.83 -5.06 -13.89 -32.77 0.05
Finlandia -18.06 -9.30 -3.15 -12.46 -30.51 0.38
Francia -17.94 -10.41 -2.42 -12.83 -30.78 3.66
Alemania -17.94 -9.94 -2.89 -12.83 -30.78 5.37
Grecia -15.58 -11.28 -3.32 -14.60 -30.18 0.26
Hungria -18.57 -6.55 -6.28 -12.83 -31.40 0.23
Irlanda -12.41 -6.08 -7.97 -14.05 -26.47 0.58
Italia -18.87 -10.40 -2.16 -12.55 -31.43 2.96
Japén -19.39 -11.21 -1.60 -12.81 -32.20 6.65
Letonia -17.10 -11.14 -3.88 -15.01 -32.11 0.05
Lituania -16.15 -10.03 -6.00 -16.04 -32.18 0.07
Luxemburgo -8.87 -2.76 -8.77 -11.54 -20.41 0.19
Paises Bajos -15.61 -8.90 -4.59 -13.49 -29.09 1.32
Noruega -17.03 -9.43 -3.51 -12.93 -29.97 0.54
Polonia -18.74 -10.03 -4.04 -14.07 -32.81 0.89
Portugal -17.45 -10.52 -3.49 -14.01 -31.46 0.32
Eslovaquia -20.07 -7.48 -5.54 -13.02 -33.09 0.18
Eslovenia -19.98 -8.05 -5.18 -13.23 -33.22 0.08
Espaiia -17.80 -10.79 -2.54 -13.33 -31.13 1.90
Suecia -16.74 -10.31 -3.55 -13.86 -30.60 0.70
Suiza -14.65 -10.22 -3.40 -13.62 -28.28 1.04
Turquia -19.84 -11.61 -2.31 -13.92 -33.76 1.10
Inglaterra -15.04 -10.88 -2.27 -13.15 -28.19 3.63
Estados Unidos -14.43 -11.39 -0.94 -12.33 -26.76 26.74
Bulgaria -18.71 -8.66 -4.69 -13.35 -32.06 0.10
China -23.38 -9.63 -0.88 -10.51 -33.89 26.09
Croacia -17.45 -10.26 -3.01 -13.27 -30.72 0.08
Chipre -13.65 -10.23 -4.60 -14.83 -28.48 0.03
Malta -9.98 -5.56 -6.24 -11.79 -21.77 0.03
Rumania -17.46 -11.57 -3.35 -14.92 -32.38 0.34
Rusia -17.84 -10.38 -2.50 -12.88 -30.72 2.22
Resto del mundo -17.95 -10.31 -2.20 -12.50 -30.46 7.65
Total -19.90 -10.48 -1.72 -12.20 -32.10

Participacién 61.99 32.64 5.37 38.01 100.00
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de integracion de los distintos sectores en la economia global y a la magnitud de los intercambios

locales.

1.4.2 Shock 2: Interrupciéon de suministro exterior en un pais-sector

Comenzamos el andlisis de los resultados observando la evolucién de la produccién sectorial
simulada y aquella observada empiricamente, que se muestra en la Figura 1.5. El periodo para
la serie empirica es diciembre-2021 a noviembre-2022 y, al igual que en el caso de la seccién
previa, mensualizamos los resultados del modelo para hacer comparable su evolucién con los
datos reales. La Figura 1.5 muestra especificamente lo acontecido al interior de la industria
manufacturera, ya que es el sector méas afectado por la interrupcién del suministro energético por
parte de Rusia. En lineas generales, se puede observar una variacion negativa en el periodo 4 —el
cual se corresponde empiricamente con el mes de marzo de 2022—, coincidente en los distintos
subsectores seleccionados de la industria manufacturera.

Figura 1.5: Evolucién de la produccién industrial en los datos simulados y empiricos. Paises
europeos incorporados en el estudio.
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Como puede apreciarse, el modelo es capaz de reproducir de manera aproximada la caida en la
actividad industrial observada en el periodo en que el shock toma lugar. Se modeliz6é un escenario
extremo donde el corte en el suministro de energia se da a todo los paises europeos, por lo que se
observa una sobre-estimacién del efecto negativo sobre la produccién industrial. La escalada del
conflicto al plano armado y econémico (en términos de la aplicaciéon de sanciones mucho més

restrictivas) tuvo su inicio el 24 de febrero de 2022, y si bien las consecuencias de este evento
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—que se extiende hasta el momento de redaccién de este capitulo— se sostienen en el tiempo como
bien puede observarse en la evoluciéon de la produccién real europea, el periodo que corresponde
al inicio del estallido (marzo 2022) tiene la particularidad de reflejar el punto de inflexiéon que
significé este evento histérico'®. Es importante considerar que el evento disruptivo representado
no tuvo lugar en la actualidad de la forma en la que se modeliza. Desde diciembre de 2021, los
suministros de gas de Rusia han disminuido alrededor de un 30%, pero se han mantenido dentro
de los limites contractuales preestablecidos!”. Es decir, no hubo en el periodo en cuestién un
corte abrupto de la energia suministrada por parte de Rusia a Europa, sino que es lo que usamos

para simular el shock y analizar su propagacion en nuestra economia.

El modelo predice una contraccién global de la produccién industrial del 4.5% respecto al periodo
previo en el que el shock se modeliza y de un 7.6% respecto al periodo inicial. Los datos empiricos
muestran que en marzo de 2022 la caida en la produccién industrial fue del 1.8% y 2.5% en
los periodos respectivos. El conjunto de sectores mas afectado, como se aprecia en la Figura
1.5 fueron los productores de bienes de capital, con una caida (empirica) del 7.6% respecto de
diciembre de 2021 y del 2.3% respecto de febrero de 2022.

Antes de continuar cabe recordar que en este trabajo analizamos una situacién de corto plazo
donde no hay posibilidad inmediata de sustitucién del bien que se ve restringido, pero si es
ible utilizar 1 1 ta en inventarios's. Ent 1 efecto directo ti
posible utilizar las reservas con las que se cuenta en inventarios'®. Entonces el efecto directo tiene
un impacto pleno en la produccion de los diferentes sectores y paises, y depende centralmente
de la participaciéon que tienen las importaciones de energia rusa en cada uno de ellos. En este
sentido, para interpretar mejor los resultados es importante conocer la importancia del sector

energético ruso en las importaciones de los diferentes paises a nivel mundial.

Las importaciones de Rusia representan alrededor del 32.5% del total del gas natural que
consumen los paises europeos. Esta dependencia le da a Rusia, por un lado, una gran influencia
en Europa y, por el otro, contintia siendo dependiente ya que los paises europeos representan
el 40% de sus exportaciones de gas. Una gran proporcion del gas consumido se utiliza para la
calefaccién de los hogares, por lo que la demanda de gas es muy estacional, aunque una buena
parte se utiliza en el proceso productivo industrial y para generar energia. Como se observa en la
Figura 1.6, la Reptublica Checa, Letonia y Hungria dependen totalmente del gas ruso; mientras
que Alemania, Italia, Polonia, Bulgaria y Finlandia dependen de més del 40% del gas importado
de Rusia. En el corto plazo, donde la demanda no es muy elastica, se espera que estas economias
se vean afectadas por la desaceleracion de las industrias intensivas en energia en caso de un corte
total del suministro de gas ruso. Por el contrario, Francia, Espana, Suecia y Austria dependen

menos del gas ruso.

16No obstante, una vez que se remueve el shock del modelo es dificil, dada la simplicidad del mismo, que pueda
reproducir la dindmica de la produccién sectorial. Por lo tanto, se identifican también instancias en las que el
modelo no puede reproducir la dindmica observada ni siquiera aproximadamente.

'"E]l minimo contractual para que Rusia entregue a Europa es de 94 bem/afio.

8Fs decir, lo que la literatura de desastres refiere como una situacién de cortisimo plazo (Bouwmeester y
Oosterhaven, 2017).
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Figura 1.6: Participacién de Rusia en las importaciones totales de gas natural. Afio 2021.
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De manera andloga al shock analizado en la secciéon 1.4.1, definimos al efecto directo como aquella
parte de la caida en la produccién que se explica exclusivamente por la caida en la disponibilidad
de un insumo clave en la produccion, la energia. En este sentido, el shock implica limitar la
capacidad de produccién por insumos intermedios (ver ecuacién (1.3)), especificamente los que

corresponden al sector energético. Formalmente, se puede expresar como

—_

(ai)Azi;tyt_l, con i € {23-Electricidad y gas natural; 03-Minas-energéticos},
(1.19)

Ang_l = diag™

donde a' representa el vector de insumos para el sector energético, que se obtiene de dividir la
suma de lo que demanda cada sector-pais de este sector en total por el vector de produccion

bruta inicial sectorial.

El efecto indirecto, es decir, aquel que se deriva por el hecho de que los diferentes sectores no
pueden intercambiar plenamente entre ellos, también implica limitar la produccién por insumos
intermedios: cae la produccién de los sectores impactados de manera directa y, por lo tanto,
su demanda de insumos intermedios de otros sectores, lo que hace caer la produccion de estos

ultimos; que incorporan el primer impacto en las expectativas de corto plazo (ver ecuacién
(1.6)).

En la Figura 1.7.A se puede observar el cambio en la produccién de los diferentes sectores,
desagregado entre el efecto directo y el indirecto. El primero se representa en el eje horizontal,

el segundo en el eje vertical, y el tamafio de los puntos corresponde a la participacién de cada
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sector en la produccién bruta inicial de los diferentes paises. A diferencia del anélisis para el tipo
de shock previo, el efecto directo difiere entre un mismo sector localizado en diferentes paises,
va que depende tanto de la proporcién de la demanda de energia rusa, como de los coeficientes
técnicos que esta rama tiene en la produccién de cada sector en las diferentes localizaciones
geograficas. La definicién del efecto indirecto es andloga a la seccién 1.4.1; es decir, incorpora los

vinculos de cada sector con el resto de los sectores-paises.

En lineas generales, se pueden identificar cuatro grupos de sectores. El primer de ellos se conforma
por aquellas ramas ubicadas en el extremo superior derecho. Se trata de los sectores para los
cuales el efecto directo no ha sido significativo, ya que la participacién de la energia rusa no
es de una magnitud considerable en la canasta de insumos que demandan para la produccién.
Este grupo estd compuesto centralmente por sectores de servicios, y algunos de ellos son los
que tienen la mayor participacién en el producto global (como el caso de la construccién). Se
destacan el comercio al por mayor y menor, el sector de administraciéon ptublica, los servicios
inmobiliarios, la construccién y el sector financiero. En todos estos casos el efecto directo es

menor al 2%, mientras que el efecto indirecto no supera el 1%.

Luego, podemos identificar dos grupos: aquellos sectores para los que el efecto directo no es
relevante pero si lo es el indirecto, y viceversa. El primero, estd compuesto por los sectores que se
ubican verticalmente a la derecha del grafico, de lo cuales se destacan la rama de almacenamiento
(-5.4% de efecto indirecto, y -1.39% de efecto directo), la industria farmacéutica (-21% y -3.1%) y
el sector de telecomunicaciones (-11.5% y -2%). Los sectores que conforman el segundo grupo se
observan distribuidos horizontalmente sobre el eje de abscisas. Se destaca, como era de esperarse,
el sector energético (-3.5% de efecto directo y -1% de efecto directo), la actividad minera, tanto la
asociada al sector energético (-4.5% y -1.9%), como la no asociada al mismo (-4.6% y -2.5%), la
fabricacion de productos de metal (-3.5% y -0.32%), la industria de equipamiento para transporte
(-5.3% y -2.3%) y la produccién de maquinarias n.c.p. (-4.3% y -2.4%). Estos sectores recibieron el
impacto directo de mayor tamano entre todos los sectores bajo estudio, de una magnitud superior
al 3%. Cabe destacar que en este grupo se encuentran en su mayoria, sectores pertenecientes a la

industria manufacturera.

Finalmente, el dltimo grupo se compone de aquellos sectores ubicados en torno a la recta de 45
grados, es decir, que los efectos directo e indirecto se encuentran relativamente balanceados. Aqui
encontramos también gran parte de los sectores pertenecientes a la industria manufacturera, de
los cuales se destaca a las manufacturas n.c.p (-3.77% efecto directo y -3.92% efecto indirecto),
la produccién de vehiculos} (-3.41% y -3.1%), la industria electrénica (-3.28% y -2.7%) y la

fabricacién de equipamiento eléctrico (-3.2% y -3.7%).

La Figura 1.7.B muestra el cambio en la produccién de los diferentes paises. El efecto directo
se representa en el eje horizontal, el indirecto en el eje vertical y el tamano de los circulos
corresponde a la participacion del producto del pais en el total de las economias de la muestra.

Para facilitar la comprensién y lectura del grafico, se muestran los resultados para los diferentes
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Figura 1.7: Comparacion efecto directo e indirecto del shock sobre la disponibilidad de energia, en
términos de: Panel A) reduccién de la produccion sectorial global, Panel B) reduccién
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10-Petrdleo, 11-Quimica, 12-Farmacéuticos, 13-Plastico, 14-Otros minerales, 15-Metales basicos, 16—-Productos de metal, 17-Electrénica,
18-Eq. eléctrico, 19-Maquinaria n.c.p., 20—-Vehiculos, 21-Otro eq. Transporte, 22-Manufacturas n.c.p., 23-Electricidad, gas, 24—-Agua y

residuos, 25-Construccion, 26—Comercio, 27-Transporte terrestre, 28—Transporte maritimo, 29-Transporte aéreo, 30-Almacenamiento, 31-Correo,
32-Hoteleria y rest., 33—Audiovisuales, 34-Telecomunicaciones, 35-IT, 36—-Finanzas, 37-Ss. inmobiliarios y emp., 38-Act. Profesionales,

39-Act. Administrativas, 40—Admin. publica, 41-Ensefianza, 42-Ss. Soc. y de salud, 43-Ss. culturales, 44-0Otros ss.
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Cuadro 1.4: Descomposicién del impacto del shock asimétrico a la disponibilidad de energia, en
efecto directo e indirecto. Paises.

Pais Efecto directo  Efecto indirecto  Efecto total Pesos
Republica Checa -5.82 -6.06 -11.89 1.23
Letonia -9.71 -6.19 -15.90 0.86
Hungria -6.53 -4.87 -11.40 1.04
Noruega -3.20 -4.04 -7.24 1.35
Bulgaria -6.50 -6.91 -13.41 0.91
Rumania -5.23 -5.37 -10.60 1.15
Finlandia -8.49 -7.28 -15.77 1.19
Eslovenia -6.16 -5.03 -11.19 0.89
Alemania -7.47 -8.82 -16.29 6.18
Polonia -5.84 -10.97 -16.81 1.70
Turquia -5.61 -4.33 -9.94 1.91
Grecia -4.39 -4.74 -9.13 1.07
Italia -5.84 -6.84 -12.67 3.77
Lituania -12.24 -8.24 -20.48 0.88
Paises Bajos -3.68 -4.74 -8.42 2.13
Francia -1.80 -3.31 -5.11 4.47
Portugal -2.73 -2.48 -5.21 1.13
Eslovaquia -5.64 -4.96 -10.61 0.99
Bélgica -2.96 -2.46 -5.42 1.64
Estonia -10.74 -3.65 -14.39 0.85
Luxemburgo -1.16 -1.91 -3.06 1.00
Suecia -5.86 -6.09 -11.94 1.51
Espana -3.77 -5.76 -9.52 2.71
Inglaterra -3.21 -3.39 -6.60 4.44
Austria -3.59 -3.06 -6.65 1.44
Resto del mundo -3.32 -4.50 -7.82 53.59
Total -3.41 -4.20 -7.60

Participacién 44.83 55.17 100.00
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paises europeos alcanzados por el efecto directo, mientras que el resto de los paises (que se ven
afectados por el efecto indirecto solamente, o donde el mismo es cercano a cero) se agrupan en

“resto del mundo”.

Como se puede observar en la Figura 1.7.B, los paises representados se ubican en torno a la
recta de 45°, lo que indica que el efecto directo e indirecto al interior de los mismos se encuentra
relativamente “balanceado”. No obstante, cabe destacar algunos casos donde los efectos son
mayores. En primer lugar, podemos mencionar a Lituania, Letonia, Estonia y Finlandia, que
son los paises que reciben el mayor impacto directo, superando el 8% en todos los casos. En el
caso de Estonia, la suspensién en el suministro de energia y gas por parte de Rusia tiene un
importante efecto directo, que explica una caida en la produccién del 10.7%, pero donde las
economias afectadas no tienen grandes encadenamientos locales, ya que el efecto indirecto explica

solo un 3.6% en la caida de la produccién nacional.

Por tltimo, se destacan los casos de Alemania y Polonia. Ambas economias tienen una dependencia
del gas ruso considerable, como se puede observar en la Figura 1.6. No obstante, en lo que hace a
la demanda de los distintos sectores productivos, el mayor impacto negativo sobre la produccion
se explica por el hecho de que los sectores demandantes (es decir, alcanzados por el efecto directo)
tienen importantes encadenamientos en las economias nacionales. De esta manera, como se
muestra en el cuadro 1.4, en Polonia de una caida total en la produccién del 16.8%, un 5.8%
corresponde al efecto directo, mientras que el restante 11% corresponde al efecto indirecto. En el
caso de Alemania, estos valores son del 7.3% y 8.8%, respectivamente, lo que totaliza una caida
en la producciéon de este pais del 16.2% como consecuencia de un shock que impide el suministro

de energia y gas desde Rusia hacia el resto del mundo.

Finalmente, en términos globales, el modelo predice una caida en la produccién de 7.6%. Una
variacién del -3.4% —es decir, un 44.8% del cambio total- en el producto global se explica por
el efecto directo, mientras que un -4.2% —es decir, el 55.2% del cambio total- se explica por el

efecto indirecto (ver cuadro 1.4).

1.4.3 Andlisis de la propagacion de un shock: el efecto cascada

Realizamos un tltimo ejercicio para evaluar la posicién de los distintos sectores-paises en términos
de su capacidad de transmision de shocks, factor determinante de la magnitud del efecto econémico
indirecto. Dicha posicién la evaluamos a partir del “efecto cascada” que un evento desencadenante
(shock inicial) genera cuando impacta individualmente a cada uno de ellos. En primer lugar,
planteamos un shock de oferta (sobre la mano de obra disponible) que afecta en términos relativos
a cada unidad de la misma manera y aplicamos un shock sobre un sector-pais a la vez. En el
enfoque adoptado, una vez que un sector-pais ha sido alcanzado por un shock no puede serlo

nuevamente.
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Luego, siguiendo a Alatriste Contreras y Fagiolo (2014), definimos al tamano del efecto cascada
del sector i en el pais r (ec]) como el nimero de sectores que son alcanzados indirectamente por
un shock (es decir, cuya variacién en la produccién es menor que cero) inicialmente iniciado en el
sector ¢ localizado en el pais r. Tal como sefnalan los autores mencionados, esta definicién del efecto
cascada tiene la ventaja de no depender del tamano del shock inicial. De esta manera, es posible
obtener la distribucién del tamano del efecto cascada, compuesta por el efecto desencadenado

por un shock en cada pais-sector de manera individual, {ec];i =1,...,k;r =1,...,n}.

La matriz de relaciones intersectoriales entre sectores y paises Z, representa una red donde cada
sector-pais (cada fila/columna) es un nodo y los vinculos estédn representados por relaciones
de oferta/demanda de insumos entre ellos. Es decir, las unidades interconectadas son sectores
localizados geograficamente en diferentes paises. Se trata de una red dirigida y ponderada, ya que
es posible determinar la direccién del vinculo (un sector compra o vende bienes) y su tamario es
equivalente al valor de la transaccion. Definimos la “relacién intersectorial global” considerando
las ventas de cada sector-pais, por lo que cada elemento ad;; la matriz de adyacencias Ad sera
igual a 1 si el sector i en el pais r le vende bienes y/o servicios al sector j en el pais s, y serd

igual a 0 en caso contrario.

Como mencionamos previamente, la matriz Z proviene de la informaciéon empirica publicada
por la OECD, por lo que la red de relaciones intersectoriales a nivel global se construye a partir
de datos empiricos. Al igual que en las sumulaciones del modelo, se consideran 44 sectores y
37 paises (36 mas el “resto del mundo”), por lo que el nimero de nodos asciende a 1628. En el
caso del nimero de vinculos —es decir, el nimero de relaciones totales que existen entre pares de
sectores-paises— supera los 2 millones. No es el objetivo de este estudio analizar las propiedades
topolégicas de esta red, sino que ponemos el foco las propiedades de propagacién de un shock que
tienen los distintos sectores-paises para entender mejor los resultados encontrados previamente.
Por lo tanto, nos limitamos a analizar algunas de las propiedades estructurales que sirven para

tal finl?.

La Figura 1.8 muestra para cada pais el coeficiente de variacion de la distribuciéon del tamano
del efecto cascada desencadenado por cada sector, frente a la densidad de la red nacional del
pais correspondiente. Es decir, la densidad de la red calculada para cada pais, considerando solo
las transacciones entre sectores a nivel local?’. El color de los puntos hace referencia al méximo
tamano del efecto cascada desencadenado por uno o un conjunto de sectores nacionales y el
tamano corresponde a la participacién de cada pais en el producto global. Esta representacion
nos permite visualizar el alcance de los efectos cascada desencadenados a partir de un shock de
oferta individual y su vinculo con el tamano de la economia donde se origina. El panel izquierdo
muestra los resultados para el caso de las economias nacionales, consideradas de manera aislada,

mientras que el panel derecho considera también las interconexiones a nivel global.

197,05 lectores interesados en un andlisis de las propiedades topolégicas de la red global de produccién, pueden ver
por ejemplo Fagiolo et al. (2009).
20Como mencionamos en la seccién 1.2.2, las matrices insumo-producto nacionales estdn representadas en la
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Figura 1.8: Densidad de la red insumo-producto nacional y coeficiente de variacién del tamano
del efecto cascada. Por paises, considerando solo interacciones nacionales (izq.) e
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En ambos casos se observa cierta heterogeneidad en el proceso de difusién del shock al interior de
los paises. En el caso de considerar solo los efectos locales/nacionales del shock (panel izq.), los
coeficientes de variacién observados son generalmente pequenos (en su mayoria menores a 0.17),
lo que indica que las distribuciones del tamano del efecto cascada se concentran en torno al valor
méaximo del efecto. Para el caso global (panel der.) la heterogeneidad es atiin mayor, pero en este
caso los coeficientes de variacién estdn més dispersos en un rango mayor, entre 0.5 y 1.3. Por lo
tanto, al considerar los vinculos que cada sector tiene no sélo en la economia local, sino también
a nivel internacional, el tamafio del efecto cascada que puede provocar a partir del impacto de
un shock cambia significativamente. El tamafio de la cascada ya no se encuentra concentrado en
torno al maximo valor posible alcanzado. Estos resultados muestran claramente la existencia de
desajustes entre sectores: hay un conjunto de ellos que es central para la transmision internacional

de shocks y otro conjunto que es central para su propagacién interna o nacional.

Cabe recordar que en el modelo, los sectores productivos ajustan su produccion en funciéon de
los insumos disponibles. Es decir, no solo se ajusta la cantidad de insumos que adquiere de un
sector impactado por un shock de oferta, sino que también ajusta su propia produccién a la
nueva cantidad de insumos disponibles (post consumo de inventarios). Este comportamiento
funciona como un mecanismo amplificador del tamano del efecto cascada, incrementando la
posicion de vulnerabilidad de los sectores y paises. Este mecanismo es, por lo tanto, la principal
explicacién al hecho de que observemos tamanios del efecto cascada concentrados en torno a su
valor maximo, principalmente al considerar solo la economia nacional. Ahora bien, al abrir la
economia, se estan considerando muchas mas posibilidades para el abastecimiento de insumos de
un sector-pais determinado; especificamente pasamos de considerar solo 44 sectores a un total de
1628. Por lo tanto, si bien una mayor interconexién incrementa la probabilidad de ser impactado
indirectamente por un shock, dado que en este ejercicio estamos considerando el impacto en un
sector a la vez, también reduce la exposicion a un solo sector en particular, dando como resultado

tamafios de efecto cascada mucho més heterogéneos y dispersos entre sectores y paises.

En todos los paises, cuando un sector nacional es alcanzado por un shock de manera directa,
se observa al menos una cascada que alcanza a toda la economia local. Esto se puede observar
en el rango de la escala de colores del panel izquierdo de la Figura 1.8. La gran mayoria de los
paises tuvieron efectos cascada donde el tamafno maximo alcanzoé a los 44 sectores considerados
de la economia. Dos excepciones notables son los casos de Luxemburgo e Italia, donde el tamafo
méaximo de la cascada es de 38 y 41, respectivamente. En términos de los sectores que desencadenan
estos efectos cascadas, en 21 de los 36 paises se identifican méas de 18 sectores con capacidad

para transmitir un shock que les impacta de manera directa, a toda la economia local.

Respecto al vinculo entre el tamano del efecto cascada y las caracteristicas estructurales y
macroecondémicas de las economias, no es posible identificar un patrén claro que los relacione,

especialmente para el caso donde se consideran los vinculos internacionales de los sectores

diagonal principal de la matriz Z
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econdémicos. Como se puede observar en la Figura 1.8 la densidad de la red, el tamano relativo
de las economias en el mundo y las propiedades estadisticas de las distribuciones del tamano
del efecto cascada, no siguen un patrén claramente identificable. En el caso de la densidad de la
red, pareciera tener mayor incidencia respecto del tamano maximo del efecto cascada cuando
se consideran solo las economias nacionales como entes aislados unos de otros. Mientras que el
tamano relativo de las economias en el mundo, pareciera guardar cierta relaciéon (aunque débil)
con el tamafio méximo del efecto cascada (ver relacién entre los colores del panel derecho de la

Figura 1.8 y el tamano de los puntos).

Figura 1.9: Tamafio del efecto cascada por pais-sector y centralidad en la red internacional
medida por el algoritmo HITS.
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Nota: En el inset se observa la relacion entre el valor del Hub (log) y el tamafio del efecto cascada.

En el plano sectorial, es posible analizar cuéles son los sectores que lideran los mayores efectos
cascada tanto a nivel local como global. A nivel nacional, los sectores que mas cominmente dan
lugar a los mayores tamanos de efecto cascada al interior del pais son la industria quimica (32
paises), el comercio mayorista y minorista (31 paises), el sector financiero (31 paises)?!, petréleo
y sus derivados (29 paises), farmacéuticos (28 paises), construccién (26 paises), la industria
alimenticia (24 paises) y el sector agricola (23 paises). Como puede apreciarse, en el caso nacional,
los sectores capaces de producir los mayores efecto cascada son relativamente variados, aunque

existe cierta repeticién de los mismos.

Si pasamos al plano internacional, dado que el tamaiio del efecto cascada es mucho méas heterogéneo

entre sectores, es posible identificar a un tnico sector como el desencadenante de la mayor cascada

2'En el capitulo 2 analizamos cémo se pueden propagar y/o amplificar las dificultades financieras en una
economia a partir de la existencia de relaciones entre el sector financiero y los sectores productivos. Abordamos
especificamente el canal del crédito bancario en una economia nacional.
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en un pais (o por lo menos un grupo mucho mas reducido de sectores). En primer lugar, se ubica
el sector de la construccién, que es capaz de desencadenar el mayor efecto cascada, considerando
sectores nacionales e internacionales, en un total de 13 paises. Luego, identificamos al sector de
comercio mayorista y minorista (9 paises), el sector financiero (9 paises), el sector productor de
alimentos (5 paises) y la industria automotriz (4 paises). Este tltimo es el Gnico que no habia
sido destacado entre los sectores que contagian a un mayor nimero de industrias nacionales el

efecto de un shock que los impacta de manera directa.

Finalmente, realizamos un analisis de la distribucién del tamaifio del efecto cascada por sector-pais
de manera individual y a nivel internacional, la cual se puede observar a lo largo del eje de
las abscisas de la Figura 1.9. En lineas generales, se observa que los sectores que revisten una
mayor centralidad global en la red insumo-producto internacional —medida por el algoritmo
HITS, es decir, la centralidad de autoridades (authority) y concentradores (hub)??, ver Kleinberg
(1999)— son los que desencadenan los mayores tamanos de efecto cascada a nivel global. Es
decir, encontramos una correlacién positiva entre la centralidad global de los sectores-paises
en la red insumo-producto internacional y el tamano del efecto cascada que cada uno es capaz
de desencadenar. Esto se encuentra en linea con lo que Alatriste Contreras y Fagiolo (2014)
encontraron para las redes insumo producto a nivel nacional, dado que tampoco se observa tal
correlacién fuertemente positiva con la centralidad local (particularmente la fuerza de entrada
y de salida). Tal como mencionan los autores, este resultado implica que el alcance del efecto
cascada desencadenado por un shock individual depende centralmente de la integracién general
que tiene un sector-pais en la red insumo-producto, que depende también de la centralidad que

tienen todos los demas sectores vinculados a él.

1.5 Comentarios finales

En este trabajo analizamos el impacto econémico y el alcance de un shock sectorial asimétrico.
Especificamente, modelizamos dos tipos de shock que afectan el normal funcionamiento de la
cadena de suministro tanto a nivel local como global, en el marco de un modelo dindmico de
las relaciones insumo-producto entre paises y sectores. Calibramos el modelo usando datos de
las matrices insumo-producto del mundo real, lo que nos permitié evitar hacer suposiciones
arbitrarias acerca de las relaciones entre sectores. Asimismo, esta informacién incorpora tanto
las transacciones sectoriales a nivel nacional, asi como también los intercambios entre sectores
de un pais con otras industrias localizadas geograficamente en el resto del mundo. Esto nos
permitié incorporar la dimension internacional al analisis de la propagaciéon de un shock sectorial

asimétrico.

Analizamos el papel jugado por un evento idiosincratico con diferentes origenes y su impacto

global en la economia; por lo que una caracteristica importante del modelo es que destaca el

22Esta misma relacién se evidencia en otras medidas de centralidad global, como el PageRank Ponderado.
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caracter relacional del sistema econémico. Asimismo, el marco estudiado permite descomponer el
impacto econémico del shock en su efecto directo —es decir, la variacion en la produccién como
consecuencia del impacto directo del shock—, e indirecto —el cambio en el producto causado por
el hecho de que los sectores econémicos se vinculan entre si—. Finalmente, la configuracién del
modelo permite evaluar la importancia relativa de los distintos sectores-paises en la propagacion

de un shock, tanto a escala nacional como global.

En los experimentos de simulacién, estudiamos dos configuraciones de shock bien diferentes. En
el primer caso, se modeliza un shock negativo sobre la oferta de trabajo sectorial que afecta de
manera asimétrica a un conjunto de sectores localizados en distintas partes del mundo, para
lo que tomamos como ejemplo motivador el caso de la pandemia de COVID-19. Por lo tanto,
se trata de muchos sectores en muchos paises que son impactados simultdneamente de manera
directa por el shock de oferta. En el segundo caso, modelizamos una interrupcién completa en
el suministro de un sector especifico localizado en un pais en particular (sector energético en
Rusia), motivado en el conflicto entre Rusia y Ucrania. Es decir, que solo afectamos los vinculos

de un sector-pais para con el resto del mundo.

Para un shock que afecta de manera heterogénea a la oferta laboral sectorial, el modelo predice
una caida de la produccion global del 32.1%. De este cambio, el 62% es explicado por la caida en
la produccién de los sectores que fueron impactados de manera directa, mientras que el restante
38% corresponde al efecto indirecto. Este dltimo, puede descomponerse en local (o nacional,
5.4%) y global (o internacional, 32.6%). En el caso del shock que afecta el suministro de energia
de manera diferencial para distintos paises europeos, la prediccion en la caida de la produccién
es del 7.6%. Las participaciones de los efectos directo e indirecto son sustancialmente diferentes:

el efecto directo explica el 44.8% de la caida, mientras que el indirecto explica el 55.2%.

Si bien el efecto global sobre la produccion fue sensiblemente menor cuando los comparamos
en términos absolutos, debe tenerse en cuenta que en términos relativos (por el nimero de
sectores/vinculos afectados de manera directa) el impacto sobre la produccién global en el
segundo tipo de evento modelizado fue considerable. Esto se explica por la importancia sistémica
que reviste el sector energético ruso en la produccién global. Esto se observa en las magnitudes
correspondientes a los efectos directo e indirecto del shock y se confirma en los resultados
encontrados en la ultima seccion del capitulo, donde el sector energético surge como aquel capaz

de desencadenar los efectos cascada de mayor tamafno en un nimero considerable de paises.

Los resultados del anélisis de la propagacién de shocks individuales (seccién 1.4.3), muestran
que en un contexto donde los sectores productivos ajustan su produccién como consecuencia
del ajuste en la oferta disponible de insumos de los sectores a los que demanda, las economias
nacionales estan sujetas a efectos cascada de gran tamano aunque heterogéneos entre sectores y
paises. Esta heterogeneidad se incrementa significativamente cuando se considera a los sectores

econémicos como parte de un sistema global interconectado.
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Respecto al vinculo con las caracteristicas econémicas y estructurales de los paises, encontramos
que cuanto mayor sea el tamano del pais en la economia mundial, y cuanto mas central sea el
sector en la red insumo-producto internacional, mayor es la probabilidad de que genere un efecto
cascada de gran tamano al ser impactado por un shock de manera directa. Estos resultados
implican que los paises de mayor peso en términos de producto en la economia mundial, son
aquellos capaces de desencadenar las mayores cascadas a nivel global cuando son impactados

directamente y, al mismo tiempo, son mas vulnerables a grandes shocks econémicos.

Finalmente, los resultados encontrados destacan la necesidad de considerar en el anilisis de la
importancia sistémica de los distintos sectores, no solo sus caracteristicas econémicas —como
su tamano en términos de valor agregado, produccién o empleo generado—, sino también a
las interrelaciones entre ellos y la posicién que ocupa cada uno en las redes productivas.
Adicionalmente, es importante tener en cuenta que las economias nacionales forman parte
de un mundo cada vez mas interconectado, por lo que también su posicién e integracién en el
complejo entramado de relaciones insumo-producto a nivel global es una dimensién relevante. En
este sentido, podria ser interesante en futuros considerar una definicién de efecto cascada que
incorpore la magnitud o intensidad del mismo en términos de produccién; es decir, no solo el
nimero de sectores que son alcanzados por dicho efecto, sino también traducirlo al monto en

pérdidas sectoriales, de manera similar a la que se estima el efecto indirecto.

1.6 Anexo

1.6.1 Ejemplo numérico reducido

Para ilustrar la légica del modelo desarrollado en este capitulo en un contexto més facilmente
comprensible, presentamos aqui un ejemplo numérico sencillo. Aunque el modelo aborda un
fenémeno complejo, con una serie de variables y relaciones que no es posible incorporar en
este ejemplo, el mismo puede permitir explorar algunas cuestiones asociadas a como emerge el

fenémeno de contagio (foco del andlisis en este capitulo) de manera mas accesible.

Partimos de un mundo donde existen dos economias nacionales A y B y dos tipos de bienes, 1 y 2.
Cada uno de estos sectores-paises se encuentra vinculado entre si a través de relaciones productivas
y comerciales. Es decir, que cada sector en cada pais requiere como insumos las producciones del
resto de los sectores-paises para llevar a cabo la propia. Para simplificar, asumimos que no hay

demanda final y que los sectores no acumulan produccién propia.

La matriz Z de relaciones intersectoriales estd dada por:
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Al A2 Bl B2
A1 /10 0 10 5
A2]15 10 15 0
4x4 B1i|5 10 10 10
B2\15 10 5 O

donde las columnas indican las compras que le realiza cada sector-pais al resto de los sectores-

paises y en las filas se leen las ventas realizadas por cada sector-pais al resto de ellos.

Como no existe demanda final y la matriz ya incorpora la demanda externa (recordemos que hay
dos paises en este mundo simplificado) la produccién de cada sector va a estar dada por el vector

X:

Al 25

A2 30
X =

B1 35

B2 30

Por lo tanto, la matriz A de coeficientes técnicos va a estar dada por:

Al A2 B1 B2
Al1/04 0 0.28 0.16
A2]102 033 042 O
B1|0.2 0.33 0.28 0.33
B2\0.6 033 0.14 0

Ademads de insumos, los sectores productivos requieren de trabajadores para la produccion.
Asumimos que en todos los sectores utilizan 100 unidades de trabajo para la produccién
especificada en x, y definimos un vector de coeficientes técnicos para la mano de obra a!

dado por:

Al 4

. A2 | 33
a —=

B1 2.8

B2 3.3

De esta manera, el trabajo puede ser entendido en este modelo como un insumo mas para la
produccién. La produccién maxima que puedan alcanzar entonces va a estar restringida por los

insumos intermedios o por la disponibilidad de trabajadores:
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x™2% — min[diag~!(a')l; colmin(Z* @ A)]

donde @ indica division elemento por elemento en las dos matrices y Z* es la matriz de insumos

efectivamente conseguidos en un momento determinado.

Dado que asumimos que los sectores no almacenan produccién propia, la produccién de cada uno
va a estar dada por el minimo entre lo maximo que es posible producir, dada la disponibilidad

de insumos y trabajadores, y la demanda que reciben del resto de los sectores productivos x9:

max,

; x]

X = min[x
donde x9 es el vector de demanda total de produccién que enfrenta cada sector del resto de los

sectores. En ausencia de perturbaciones, en esta economia global Z = Z* y se alcanza el nivel de

produccién especificado en el vector x.

Supongamos ahora que tiene lugar un shock sobre la disponibilidad de trabajadores en el sector
2, tanto en A como en B, que hace que se reduzca en un 50%. Este shock puede deberse a
distintos motivos, como las restricciones a la movilidad que tuvieron lugar en la pandemia por
COVID-19, o una nueva legislacion laboral que reduce la jornada laboral en cierto sector, entre

otras situaciones. Entonces ahora, el vector de trabajo va a ser igual a:

Al 100

A2 50
L =

B1 100

B2 50

Dado que se redujo la disponibilidad de un insumo, se reducira el primer elemento de la ecuacion
x™M&% ]o cual nos indica cudnto se puede producir al nivel actual de trabajadores disponibles en
cada sector. Este resultado podemos obtenerlo dividiendo el vector 1 por el vector a!, elemento

por elemento:

Al 100 — 25
A2 59 = 15.6

diag~(al)l; = 3.2
B1 39 =35
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El resultado anterior nos indica lo maximo que puede producir cada sector con la nuevas unidades
de trabajo disponibles en la economia posterior al shock. Se ven afectados de manera directa el
sector 2 en los paises A y B, donde su produccién se reduce en un 50%. Mientras que en el sector
1 de los paises A y B, la produccién no cambia como consecuencia directa del shock, ya que no

se ven alcanzados por el mismo.
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Claramente, esto no es un equilibrio estable; es decir, no es posible que todos los sectores alcancen
dicha produccién, porque al reducirse la produccién en un sector este demandard menos insumos
del resto de los sectores, impactando en la produccién final de los mismos. La informacién respecto
del cambio en la produccién provocado por un cambio en los pedidos de insumos recibidos por
cada sector productivo la podemos obtener premultiplicando por la matriz A a diag_l(al)(l —-1y),
que nos dice el impacto del shock sobre el trabajo en la produccién de los sectores afectados de

manera directa. De esta manera:

04 0 0.28 0.16 25 22.3
o 0.2 033 042 O 15.6 24.8
Aldiag 1(al)(l -1)] = . =
0.2 0.33 0.28 0.33 35 25.11
06 033 0.14 O 15.6 34.15
A diag=!(al)(1-11) x¢

Ahora bien, la produccién que efectivamente se lleva a cabo se determina por el minimo entre lo

méaximo posible dados los recursos y la demanda que recibe cada sector-pais del resto:

25 22.3 22.3
. 15.6 24.8 15.6
X1 = min ; =
35 25.11 25.11
15.6 34.15 15.6
T

Por lo tanto, la caida en la produccién total contabilizando estos efectos postshock asimétrico en
términos sectoriales sobre la disponibilidad de trabajo del 50% es del 35%. El efecto directo es
aquel que se explica tnicamente por el efecto del shock de manera directa, y esto seria una caida
del 23% en la produccién total. La diferencia, se explica por el hecho de que los sectores ven
restringidos los vinculos productivos. Si lo miramos por sector-pais, en el ejemplo representado
la caida de la produccién del sector 2 en ambos paises del 50% se explica completamente por el
efecto directo: el tamafio del mismo es tal que compensa lo que podrian disminuir adicionalmente
por la caida en la demanda. Por su parte, el sector 1 en el pais A se redujo en un 11% y en el
pais B en un 28%. En ambos casos, esto se explica inicamente por el efecto indirecto, ya que no

han estado expuestos al shock sobre la oferta de trabajo de manera directa.

Vale destacar que lo presentado en esta seccion representa un ejemplo numérico de lo que es una
versién muy simplificada del modelo para poder ilustrar la légica subyacente. En este sentido, en
el modelo utilizado en este capitulo operan muchos mecanismos que aqui no se contemplan para
mantener un entorno simple, como lo son, por ejemplo, el rol de las expectativas de demanda de

los sectores y el rol también del tiempo.
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1.6.2 Analisis de robustez ante cambios en la formacién de expectativas

Realizamos un anélisis de robustez de los principales resultados del modelo ante cambios en la
forma en la que se modelizan las expectativas de corto plazo, factor clave para la determinacién del
volumen de produccion de los distintos sectores. En especifico, exploramos dos formas diferentes

de expectativas adaptativas?3, alternativas a la ecuacién (1.4).

Recordemos que en el modelo desarrollado en la seccién 1.2, en las expectativas de demanda de
corto plazo los sectores econémicos incorporaban el efecto que tendria el shock (sobre la oferta
de trabajo o sobre la disponibilidad de bienes de un sector especifico) en la produccién de sus
socios comerciales y, por lo tanto, en los insumos que demandarian de su sector, como se expresa
en la ecuacién (1.4). Es decir, que sus expectativas podian ajustarse a lo que sucederia con los

pedidos recibidos de otros sectores.

Ahora vamos a considerar dos alternativas de expectativas adaptativas, donde en lugar de conocer
exactamente la variacion en la demanda como consecuencia del shock, los agentes solo utilizan

informacién de demanda pasada e informacion del ambiente.

En el primer caso, que llamaremos de expectativas adaptativas tradicionales los sectores econdémicos
aprenden de sus predicciones y errores pasados. Es decir, igualan la demanda esperada a la

prediccion del periodo previo, ajustado por el error de prondstico efectivamente alcanzado:

e,CP1 _ _e,CP1 d e,CP1
X¢ =x¢1  + 0 {thl —Xgl1 } ; (1.20)

con 61 > 0.

En el segundo caso, que se asemeja al que Dosi et al. (2006) llaman ezpectativas “micro-macro”, los
sectores incorporan ademas la dinamica de la economia al formar sus expectativas, considerando

la variaciéon del producto global y de su demanda pasada:

X:’sz = |:]_ —+ 92AX?717t,2 + 93AYt—1,t—2 X::if]ﬂ (121)

con 0 < fla3 < 1.

En estas dos especificaciones tenemos tres parametros nuevos que deben ser estimados: 6;,7 =
1,2,3. Para ello, seguimos el mismo procedimiento de estimacién descrito en la seccién 1.3,
pero fijando los valores del resto de los pardmetros en los mismos que habiamos determinado
previamente, con el objetivo de poder comparar los resultados con los descritos en la seccién
1.4. De esta manera, los valores de estos nuevos pardmetros quedan determinados en: 61 = 1,
02 = 0.06 y 03 = 0.3; mientras que el resto de los valores del modelo son los que se especifican en

el cuadro 1.1.

ZVer, por ejemplo, Dosi et al. (2006) para una exploracién del efecto de cambiar el modelizado de expectativas de
demanda en un Modelo Basado en Agentes macroeconémico.
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El lineas generales, los resultados del modelo con diferentes alternativas en la especificaciéon de
las expectativas de corto plazo de los sectores son robustos en lo que refiere a las principales
conclusiones obtenidas. La figura 1.10 muestra muestra la evolucién de la produccién agregada
para los dos tipos de shock modelizados (es decir, sobre la oferta de trabajo y sobre la energia
proveniente de Rusia) considerando los distintos regimenes de expectativas de corto plazo: (1)
baseline, ecuacién (1.4); (2) adaptativas, ecuacién (1.20); y (3) micro-macro, ecuacién (1.21). La
linea punteada representa, en ambos casos, a la evolucién empirica observada de la produccién
global. Como puede observarse, las dos formas alternativas de modelizar a las expectativas
de corto plazo sobreestiman mas que en el caso base la caida de la produccién respecto a lo
observado empiricamente. No obstante, para ambos tipos de shock las diferencias en el periodo
en cuestién no son considerables. Para el caso de un shock sobre la oferta de trabajo, el modelo
predice una caida global de la produccién de 34.4% y 33.4%, bajo expectativas adaptativas y
micro-macro, respectivamente (versus el 32.1% bajo las expectativas base). En el caso de un
shock que interrumpe el suministro de energia proveniente de Rusia, la caida en la produccién
global que predice el modelo es del 9.1% y 8.5%, respectivamente, bajo expectativas adaptativas

y micro-macro (versus el 7.6% bajo expectativas base).

La evolucién de la produccién post-shock sigue una tendencia similar bajo los tres regimenes
de expectativas de corto plazo consideradas. En los casos (2) y (3) —a diferencia del caso (1)—
el retorno al momento inicial se da a una menor velocidad y se observa una mayor volatilidad
cuando las expectativas son de tipo adaptativas o micro-macro, respecto de las modelizadas
en el escenario base. Finalmente, cabe mencionar que a nivel sectorial se observan resultados
similares.

Figura 1.10: Evolucién de la produccion industrial en los datos empiricos y simulados bajo
diferentes reglas de formacion de expectativas de corto plazo.
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Las expectativas de corto plazo tienen un efecto directo sobre el stock de insumos que los
sectores desean tener en el siguiente periodo. Por lo tanto, son un elemento clave del modelo para
determinar el nivel de produccién. No obstante, la produccién efectivamente llevada adelante por

los sectores no depende solamente de estas expectativas, sino también de la magnitud del shock
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Cuadro 1.5: Descomposiciéon del impacto del shock asimétrico a la oferta de trabajo sobre la
produccion, en efecto directo e indirecto. Sectores agregados.

Expectativas adaptativas Expectativas micro-macro
Sector Efecto Efecto Efecto  Efecto Efecto Efecto
directo  indirecto total directo  indirecto total
Agricultura -3.03 -21.73 -24.76 -3.03 -20.22 -23.25
Mineria -32.05 -1.99 -34.04  -32.05 -1.85 -33.90
Industria manufacturera -22.43 -12.81 -35.24 -22.43 -11.92 -34.35
Electricidad y gas 0.00 -46.47 -46.47 0.00 -43.25 -43.25
Agua y residuos 0.00 -10.02 -10.02 0.00 -9.33 -9.33
Construccion -37.85 -0.14 -37.99  -37.85 -0.13 -37.98
Comercio -23.92 -16.53 -40.45 -23.92 -15.38 -39.30
Transporte -7.17 -56.01 -63.18 -7.17 -52.13 -59.30
Hoteleria y restaurantes -61.87 -3.67 -65.54  -61.87 -3.41 -65.28
Telecomunicaciones -8.19 -29.18 -37.38 -8.19 -27.16 -35.36
Finanzas 0.00 -9.08 -9.08 0.00 -8.45 -8.45
Servicios inmobiliarios -8.41 0.00 -8.41 -8.41 0.00 -8.41
Actividades profesionales -3.96 -23.36 -27.32 -3.96 -21.74 -25.70
Actividades administrativas ~ -31.29 0.00 -31.29  -31.29 0.00 -31.29
Administracién publica -1.12 -2.33 -3.45 -1.12 -2.17 -3.29
Educacion 0.00 -25.71 -25.71 0.00 -23.93 -23.93
Servicios sociales y de salud  -0.03 -34.98 -35.01 -0.03 -32.56 -32.59
Otros servicios 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Total -19.90 -14.54 -34.44 -19.90 -13.54 -33.44
Participaciéon 57.78 42.22 59.52 40.48

Cuadro 1.6: Descomposiciéon del impacto del shock asimétrico a la oferta de trabajo sobre la
produccién, en efecto directo e indirecto. Sectores agregados.

Expectativas adaptativas Expectativas micro-macro
Sector Efecto Efecto Efecto  Efecto Efecto Efecto
directo  indirecto total directo  indirecto total

Agricultura -2.83 -12.56 -15.39 -2.83 -11.28 -14.11
Mineria -4.42 -3.27 -7.68 -4.42 -2.93 -7.35

Industria manufacturera -2.60 -8.64 -11.23 -2.60 -7.76 -10.35
Electricidad y gas -3.22 -1.74 -4.96 -3.22 -1.56 -4.78
Agua y residuos -2.54 -1.93 -4.46 -2.54 -1.73 -4.27
Construccién -1.57 -1.09 -2.66 -1.57 -0.98 -2.55

Comercio -1.15 -1.42 -2.57 -1.15 -1.27 -2.43
Transporte -2.22 -13.03 -15.25 -2.22 -11.71 -13.92
Hoteleria y restaurantes -3.38 -0.63 -4.01 -3.38 -0.56 -3.95

Telecomunicaciones -2.31 -12.11 -14.42 -2.31 -10.88 -13.19
Finanzas -1.45 -2.05 -3.50 -1.45 -1.85 -3.29
Servicios inmobiliarios -1.33 -0.16 -1.49 -1.33 -0.14 -1.47
Actividades profesionales -0.90 -6.66 -7.57 -0.90 -5.99 -6.89
Actividades administrativas -1.17 -0.20 -1.37 -1.17 -0.18 -1.35

Administracién publica -0.92 -2.49 -3.41 -0.92 -2.24 -3.15
Educacion -2.83 -0.01 -2.84 -2.83 -0.01 -2.84
Servicios sociales y de salud  -1.89 -6.21 -8.10 -1.89 -5.58 -7.47
Otros servicios 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Total -3.41 -5.70 -9.11 -3.41 -5.12 -8.53
Participacién 37.44 62.56 39.99 60.01
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que afecta a los insumos y/o factores productivos disponibles para la produccién. La ecuacién
(1.3) muestra que la produccién puede estar limitada, en principio, o por la disponibilidad de
mano de obra, o por la cantidad de insumos que los sectores acumularon el periodo previo para
la produccién actual. Como mencionamos, esto ultimo es lo que determinan las expectativas
de corto plazo, afectando lo que el sector demandara al resto de los sectores. La ecuacién (1.3)
refleja la maxima cantidad de produccién que un sector puede llevar adelante dados los recursos
disponibles. Luego, la producciéon que efectivamente se llevara adelante, dependerd de como es este
valor respecto de la demanda final que enfrentan los sectores econémicos: xy = min(x™aX; x4),
Por lo tanto, las expectativas pueden tener dos efectos posibles sobre la produccién. (1) En
primer lugar, si se subestima la demanda de insumos lo suficiente, entonces el valor de x™%*
puede ser menor al efecto directo y menor a la demanda recibida de los sectores. En este caso, se
observard una mayor participacién del efecto indirecto y una mayor caida en el producto. (2)

maz coincidird con el efecto

Por otro lado, si se sobreestima la demanda de insumos, entonces x
directo. En este caso, puede que tenga una mayor participacion el efecto directo y se observe una

menor caida del producto.

En los cuadros 1.5 y 1.6 se presentan los resultados de la descomposiciéon del shock sectorial
asimétrico en efecto directo e indirecto, para los casos en los que se afecta la oferta de trabajo y

la disponibilidad de energia proveniente de Rusia, respectivamente.

En el caso de un shock sobre la oferta de trabajo, los resultados muestran un mayor efecto global
sobre la produccion respecto al escenario base, para ambas formas alternativas de modelizar a las
expectativas de corto plazo. Dado que el shock se modeliz6é de la misma manera, el tamano del
efecto directo es el mismo, por lo que en ambos casos se observa un incremento en el tamano del
efecto indirecto. Las expectativas adaptativas dan como resultado una participacién del 57.8% y
42.2% para los efectos directo e indirecto respectivamente. Estos valores implican un incremento
de 4.2 p.p.en la participacién del efecto indirecto. Por otro lado, las expectativas micro-macro
predicen una participacién del efecto directo del 59.5% y del indirecto del 40.5%, lo que implica

un incremento en la participacién de este tltimo de 2.5 p.p.

Los resultados observados para el caso de un shock que interrumple el suministro de energia
por parte de Rusia, los resultados son similares, aunque parece que el efecto del cambio en el
comportamiento de los sectores econémicos es mayor. Esto puede explicarse por el hecho de que
en este caso, la importancia del efecto indirecto era mucho mayor, respecto del caso en el que se
modeliza un shock asimétrico sobre la oferta de trabajo. Al igual que en el caso previo, el shock
no cambi6 por lo que el efecto directo es el mismo que obtenido en la seccién 1.4.2, mientras que
el efecto indirecto tiene un tamafnio mayor. Si las expectativas se modelizan como adaptativas,
la participacién de los efectos directo e indirecto es, respectivamente, del 37.4% y 62.6%. Esto
implica un incremento en la participacion de este ultimo efecto de 7.4 p.p. Por su parte, las
expectativas micro-macro preveen una participacién del efecto directo del 40% y del indirecto

del 60%, lo que implica un incremento en la participacién de este dltimo de 4.8 p.p.
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En sintesis, podemos decir que los resultados muestran que domina el efecto de la subestimacién de
la demanda en la formacion de expectativas, lo que tiene un efecto positivo sobre la participacion

del efecto directo en la caida total de la produccién.

1.6.3 Analisis de sensibilidad

Para el andlisis de sensibilidad del modelo, obtuvimos los resultados considerando las dos
variaciones estudiadas, es decir los dos tipos de shock, modificando el valor de a un parametro a
la vez, en una ventana o rango de valores determinado. Como variable a analizar seleccionamos la
variacién del producto total global mensualizada, entre el periodo de inicio y lo que se corresponde
al mes 4. El objetivo de esta seleccién, es hacerlo comparable con los resultados que se presentan

en las Figuras 1.2 y 1.5.

A continuacion se detallan los valores asignados a los pardmetros para andlisis de sensibilidad.
En todos los intervalos se considerd un total de 11 elementos y se mantuvo al valor del pardametro
seleccionado en el procedimiento de calibraciéon como la mediana de cada intervalo. Los limites
superior e inferior se definieron como los valores cercanos al +/-25% del valor original del

parametro.

 Para el caso del shock tipo 1 (seccién 1.4.1):

J en el intervalo [0.0504;0.0756] en saltos de a 0.0025
~ en el intervalo [36; 56] en saltos de a 2

Bagro €n el intervalo [13;23] en saltos discretos de a 1
Bmin en el intervalo [11;21] en saltos discretos de a 1
Bina en el intervalo [8; 18] en saltos discretos de a 1
Bener en el intervalo [20; 30] en saltos discretos de a 1

Beons €n el intervalo [20; 30] en saltos discretos de a 1

O N o ot WD

Bserv €n el intervalo [6; 16] en saltos discretos de a 1.
o Para el caso del shock tipo 2 (seccién 1.4.2):

d en el intervalo [0.0728;0.00364] en saltos de a 0.00364
« en el intervalo [21;41] en saltos de a 2

Bagro €n el intervalo [16;26] en saltos discretos de a 1
Bmin en el intervalo [13;23] en saltos discretos de a 1
Bina en el intervalo [12;22] en saltos discretos de a 1
Bener en el intervalo [21;31] en saltos discretos de a 1

Beons €n el intervalo [23; 33] en saltos discretos de a 1

® N> U W=

Bserv €n el intervalo [14;24] en saltos discretos de a 1.

Las Figuras 1.11 y 1.12 describen de manera general como se modifica la variacion del producto

en los datos simulados, cuando cambian los valores de los parametros de a uno por vez, para
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los casos respectivos de los eventos disruptivos modelizados en las secciones 1.4.1 y 1.4.2. Como
era de esperarse, la influencia de cada pardmetro en el output de las simulaciones respecto de la
variacion del producto global, es similar para ambos casos. En lineas generales, se observa que la
calda en el producto es mas sensible al valor de § que al de cualquier otro parametro, seguido
de v y los pardmetros especificos de la industria manufacturera y el sector de servicios (Bing ¥
Bserv)- El resto de los pardmetros tienen un impacto pequeno o nulo sobre el resultado final en la

produccion global.

En otras palabras, la caida en el producto global que predice el modelo depende centralmente de
la mayor o menor estabilidad que tienen las expectativas de largo plazo (ecuacion (1.8)). También
resulta relevante la sensibilidad o reaccién que la demanda de inversién tiene en relacién a la
dinamica del producto. Esta importancia de  tiene sentido cuando se considera el papel de las
expectativas de largo plazo en el impulso de la produccién objetivo de los sectores —también en
el largo plazo— para la determinacion de los inventarios de insumos intermedios. Menores valores
de v implican que las expectativas de largo plazo estdn mas ligadas a las variaciones de corto

plazo de la demanda, incrementando su prociclicidad.

Finalmente, respecto a planificacién y el ajuste de los diferentes sectores que da lugar al stock
que desean mantener de insumos en cada periodo (inventarios), los dos sectores con capacidad
para modificar la variaciéon del producto son el sector de servicios (explicado en mayor medida
por el sector de comercio minorista y mayorista) y la industria manufacturera. Estos dos ramas
mencionadas, representan la mayor parte de la produccién en las economias que se modelizan en

este capitulo, como puede apreciarse en la Figura 1.13.
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Figura 1.11: Caida en el producto mensualizada, periodo 4 respecto del periodo 1, de acuerdo al
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Figura 1.12: Caida en el producto mensualizada, periodo 4 respecto del periodo 1, de acuerdo al
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valor de los parametros. Shock tipo 2.
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Figura 1.13: Participacién sectorial en la producciéon nacional. En porcentajes.

01-Agricultura
02-Pesca
03-Minas—energéticos
04-Minas—no energéticos
05-Minas—servicios
06-Alimentos
07-Textiles
08-Madera
09-Papel
10-Petréleo
11-Quimica
12-Farmacéuticos
13-Plastico
14-0Otros minerales
15-Metales basicos o
16-Productos de metal -
17—Electrénica-|
18-Eq. eléctrico
19-Magquinaria n.c.p. 4
20—Veh|’culosi

21-0Otro eq. transporte
22-Manufacturas n.c.p. q
23-Electricidad, gas A
24-Agua y residuos
25-Construccion
26-Comercio
27-Transporte terrestre
28-Transporte maritimo
29-Transporte aéreo
30-Almacenamiento
31-Correo
32-Hotelerfa y rest.
33-Audiovisuales
34-Telecomunicaciones
35-IT
36-Finanzas
37-Ss. inmobiliarios y emp.
38-Act. profesionales
39-Act. administrativas
40-Admin. pablica
41-Ensefianza
42-Ss. Soc. y de salud
43-Ss. culturales
44-0tros ss.
45-Hogares

Nota: los colores estan definidos en funcién de los valores de cada fila, es decir de cuan importante es un
sector en cada pais. Las etiquetas corresponden a la participacion de cada sector (fila) en el producto
nacional. Cada columna suma 100.

Fuente: Elaboracion propia en base a OECD.
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2 Un modelo minskyano con racionamiento de

crédito en una economia de red.

2.1 Introduccidon

La reciente crisis financiera destacé la necesidad de una mejor comprensién de los riesgos sistémicos
asociados con las interconexiones dentro del sistema financiero. A su vez, este evento remarcé la
importancia de los conceptos de Minsky (1976; 1986; 2016) sobre la fragilidad e inestabilidad
financiera, donde se potencia el papel de los bancos para el funcionamiento del sistema financiero
v los efectos de la politica monetaria. Mas importante aiin, enfatizé el doble papel del crédito
para establecer vinculos entre los sectores real y financiero y como impulsor de inestabilidad (ver,

por ejemplo, Schularick y Taylor, 2012; Gusella y Stockhammer, 2021).

En el marco conceptual de Minsky los complejos arreglos financieros desestabilizan las economias,
afectando negativamente al sector real. La Hipdtesis de Inestabilidad Financiera (HIF) de este
autor establece que la estabilidad produce inestabilidad: en periodos de alto crecimiento los
agentes forman expectativas optimistas, que luego se traducen en posiciones financieras riesgosas.
Mientras los ingresos netos sean positivos, la economia es estable, pero puede ocurrir una crisis
cuando no lo sean. Minsky definié asi las posiciones financieras con base en la dindmica de sus
flujos de caja, como cubiertas, especulativas y Ponzi. En el primer caso, los ingresos esperados
superan los compromisos financieros. En el segundo caso, los ingresos son suficientes para pagar
intereses pero no capital, por lo que requieren una renovacién constante de la deuda. Finalmente,
las unidades Ponzi requieren préstamos adicionales y venta de activos porque los ingresos no
son suficientes para pagar los intereses. La estabilidad econémica depende de las proporciones

relativas de cada tipo®?.

La teoria de la inestabilidad financiera de Minsky se centra en el financiamiento de las inversiones
y la relacién entre firmas y bancos. Caverzasi (2014) destaca que los bancos determinan el nivel
de deuda agregado y, por lo tanto, son un actor clave en el desempeno general de la economia.
En palabras de Minsky, los bancos “solicitan activamente préstamos a los clientes, asumen
,

compromisos financieros, construyen conexiones con empresas y otros banqueros, y buscan fondos.”

Nikolaidi y Stockhammer (2017) proporcionan una revision reciente y exhaustiva de la literatura

24Ver, por ejemplo, Chiarella y Di Guilmi (2011) para un modelo dindmico que distinga entre dos grupos de
empresas, especulativas y de cobertura.
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sobre los modelos econémicos consistentes con las propuestas de Minsky, incluyendo los trabajos
existentes que destacan el papel activo de los bancos en la emergencia de fragilidad financiera e
inestabilidad. Por ejemplo, Nikolaidi (2014) desarrolla un modelo que distingue entre la inversién
deseada y la inversion efectiva de las empresas, donde esta tltima es menor que la primera
debido al racionamiento de crédito. El papel desestabilizador de los bancos ha sido estudiado
también en la literatura con respecto al acelerador financiero, un mecanismo que intensifica las
fluctuaciones del producto (ver, por ejemplo, Bernanke, 1989; Bernanke y Gertler, 1990; Bernanke
y Blinder, 1988, 1992; Kiyotaki y Moore, 1997). En esta literatura, el sector financiero impone
costos crecientes en el lado real de la economia produciendo crisis (Bernanke et al., 1996). Més
especificamente, shocks negativos idiosincraticos en la produccién de las firmas hacen que los
bancos sean menos propensos a prestar, lo que reduce la inversion y, por lo tanto, produce una

nueva caida en la produccién.

Gran parte de la literatura que modeliza formalmente la teoria de Minsky, se basa en modelos
macroeconémicos agregados. Como senala Di Guilmi (2017), en esta estrategia de modelado
se pierde una parte importante de la historia, ya que la participacién de las entidades en las
distintas posiciones financieras descritas por Minsky —Ponzi, de cobertura y especulativas— en
cualquier sector dado puede variar sin cambios en la hoja de balance agregada; como por ejemplo,
cuando el aumento de las unidades Ponzi se compensa con mejoras en las hojas de balance de las
unidades de cobertura y especulativas. Por su parte, la literatura sobre el acelerador financiero se
basa principalmente en modelos de agentes representativos. Sin embargo, como sefiala Delli Gatti
et al. (2010), estos modelos no capturan el importante papel de las redes financieras modernas,
que ayudan a explicar la inestabilidad econémica por al menos tres razones. En primer lugar,
los shocks son heterogéneos entre los agentes, por lo que pueden surgir fallas de coordinacién y
comunicacién (Delli Gatti et al., 2007). En segundo lugar, Delli Gatti et al. (2010) muestra que
la heterogeneidad juega un papel central para explicar el comportamiento prociclico (Lavoie y
Seccareccia, 2001; Chiarella y Di Guilmi, 2011; Di Guilmi, 2017), un elemento clave en el anlisis
de Minsky. En tercer lugar, las estructuras de red juegan un papel importante para estudiar
las crisis. Como afirman Stiglitz y Greenwald (2003), el crédito es heterogéneo y el exceso de

liquidez en algunos agentes no sustituye la escasez de fondos en otros.

Para superar estas dificultades, la literatura desarrollé un marco para estudiar estos fenémenos
utilizando modelos basados en agentes (ABM, por sus siglas en inglés) y anélisis de redes
(Gallegati et al., 2006; Delli Gatti et al., 2010; Sornette, 2017; Dosi y Roventini, 2019). En lineas
generales, los ABM adoptan un enfoque basado en la complejidad que concibe a las economias
como sistemas dindmicos de agentes que interactian entre si y con el ambiente (Tesfatsion y
Judd, 2006), donde los resultados a nivel macroeconémico son propiedades emergentes. Esto
quiere decir que se trata de propiedades del sistema macroeconémico en su conjunto, que no
posee por si sola ninguna parte individual de la economia y, por lo tanto, no se pueden inferir
directamente del comportamiento a nivel microeconémico (Epstein, 2006). En su forma mas

simple, un ABM se compone por un conjunto de agentes heterogéneos, una escala ajustada a los
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fenémenos estudiados y un conjunto de reglas de comportamiento de los agentes, que incluye la
forma en la que interactian® (LeBaron y Tesfatsion, 2008). En cada perfodo de la simulacién,
agentes con racionalidad limitada desarrollan sus acciones siguiendo reglas preespecificadas y
basadas en la informacién (limitada) a su disposicién. Estas acciones influyen colectivamente en

el comportamiento macroeconémico del sistema.

El modelado ABM es un enfoque adecuado para formalizar la HIF centralmente el hecho de que
permite incorporar la heterogeneidad entre agentes a nivel individual, tanto en términos de sus
atributos o caracteristicas como respecto a la toma de decisiones. En la HIF es precisamente la
heterogeneidad de las condiciones financieras de los agentes y su evolucion a lo largo del ciclo
lo que impulsa las fluctuaciones macroeconémicas. Asimismo, este marco permite modelizar
explicitamente las interacciones directas e indirectas entre agentes y analizar la estructura que
las mismas adquieren bajo diferentes condiciones; elemento clave para estudiar la dindmica de
contagio, como se menciond previamente. Al respecto, Minsky (1976) enfatiza la necesidad de
considerar las interacciones entre los agentes, ya que “una realidad ultima en una economia
capitalista es el conjunto de hojas de balance interrelacionadas entre las diversas unidades”
(p. 116). Finalmente, el mismo Minsky (1976) plantea que la forma méas adecuada para abordar el
fenémeno de inestabilidad financiera es mediante “estudios de simulacion, donde los modelos de
simulacion se rediserian para reflejar formas alternativas en que se puede inducir la inestabilidad

financiera”.

Hay varias contribuciones relacionadas con el estudio de redes financieras usando ABM que
combinan el origen financiero de las fluctuaciones del producto®® con los riesgos sistémicos
derivados de los sistemas financieros?’. Algunos resultados clave muestran que cuando la economia
crece, las empresas tienen fondos suficientes para pagar sus deudas y, por lo tanto, aumentan las
inversiones. Cuando aumenta el apalancamiento agregado, también crece el nimero de empresas
que se declaran en quiebra, lo que afecta las tasas de interés y, posteriormente, la economia real. El
analisis de las redes financieras proporciona una compensacion interesante entre la diversificacion
del riesgo y el riesgo sistémico. En general, esta literatura muestra que modelos simples con

agentes heterogéneos que interacttian son suficientes para replicar caracteristicas interesantes.

Este documento contribuye a esta literatura mediante la construccién de un marco de red ABM
para evaluar el papel de los bancos en la propagaciéon del estrés financiero al sector real. Este
modelo permite estudiar las propiedades del mercado crediticio y su influencia en la economia.
Construimos un sistema econémico con empresas y bancos que interactiian en un mercado de
crédito usando una versién extendida del modelo en Noguera y Montes-Rojas (2022), que se

basa en el trabajo de Delli Gatti et al. (2010). Modelizamos més en detalle el comportamiento

25El conjunto de agentes y las reglas de comportamiento constituyen lo que se llama la microespecificacién del
modelo y la escala establece el alcance de los fenémenos macroeconémicos analizados.

26Ver, por ejemplo, Delli Gatti et al. (2005); Delli Gatti et al. (2008); Russo et al. (2007); Delli Catti et al. (2007);
Delli Gatti et al. (2010); Riccetti et al. (2013); Riccetti et al. (2016a); Tedeschi et al. (2019).

ZTVer, por ejemplo, Allen y Gale (2000); Iori et al. (2006); Cai y Kapadia (2010); Wagner (2011); Battiston et al.
(2012a); Gai y Kapadia (2019); Eboli (2019); Mazzarisi et al. (2020); Noguera y Montes-Rojas (2022).

66



de los bancos, donde el racionamiento selectivo del crédito y las tasas de interés se forman
endogenamente. El modelo desarrollado corresponde, por lo tanto, a un modelo de tipo Minsky

de racionamiento de crédito, tal como se categoriza en Nikolaidi y Stockhammer (2017).

Las empresas producen un bien final con una demanda dada por un precio estocastico y pueden
requerir crédito para la produccién. En este marco, la dindmica del flujo de caja es importante.
Dado que las firmas son tomadoras de precios, esto genera incertidumbre en los bancos por los
riesgos de solvencia financiera de los deudores. Si las dificultades financieras son lo suficientemente
grandes, las empresas podrian ser incapaces de pagar sus deudas y enfrentar la quiebra. En una
economia de red, la quiebra de una empresa puede afectar los activos netos de los bancos. Estos, a
su vez, pueden aumentar las tasas de interés para enfrentar el deterioro de su posiciéon financiera
neta. Ademds, un hecho tipico en economias inestables es que los bancos tienen preferencia por
la liquidez (Lavoie, 2014). Entonces, las dificultades de las empresas aumentan las expectativas
pesimistas de los bancos, lo que a su vez aumentara su preferencia por la liquidez al racionar el
crédito afectando todo el mercado crediticio y las tasas de quiebra de las empresas. Este proceso
es similar al de Delli Gatti et al. (2010), pero la principal diferencia es que reduce la probabilidad
de una quiebra bancaria al mantener los bancos una mayor cantidad de reservas de capital, al

tiempo que mantiene (o profundiza) las dificultades del sector real.

Estudiamos dos escenarios diferentes. En el escenario base, los bancos fijan las tasas de interés
en funcion del apalancamiento de las empresas. Los bancos usan fondos para otorgar crédito y
no hay racionamiento de crédito, excepto por las restricciones de liquidez de los bancos. Esto
estd en linea con la compensacion entre la solvencia de los bancos y la reduccién de los costos de

los servicios financieros (Saunders y Schumacher, 2000).

En un segundo escenario, modelizamos la preferencia de liquidez de los bancos (Keynes, 1930,
1936; Dow y Dow, 1989; Lavoie, 2009; Minsky, 2016) ya sea por motivos especulativos o para
protegerse del riesgo. Los bancos tienen la posibilidad de invertir parte de sus fondos en un
determinado activo financiero (cuyo rendimiento se supone exdgeno). Este activo corresponde a
los bonos del gobierno o de los Bancos Centrales (BC), y puede considerarse exdgeno y estar
determinado por consideraciones de politica que no se modelizan explicitamente aqui (también
podria estar relacionado con un cambio exdgeno en las preferencias de los bancos). El propédsito es
estudiar como el cambio de la preferencia de liquidez de los bancos afecta tanto al sector financiero
como al real. Este escenario pretende describir la economia argentina, un pais en el que debido
a las presiones inflacionarias y devaluatorias (y también por la estabilidad macroeconémica),
el BC utilizé bonos (especificos para bancos) para mantener la moneda local depositada y no
canjeada por délares estadounidenses (ver D’Erasmo et al., 2020, para un estudio relacionado en
Argentina). Como consecuencia, la intervencién del BC resulté en el desplazamiento de fondos
del circuito productivo. Para nuestros propdsitos, esto se modeliza como un incremento en la

preferencia de liquidez de los bancos.

Los resultados de la simulacién muestran que cambiar las estrategias crediticias de los bancos
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tiene un efecto en la economia real. Mas especificamente, cuando los bancos restringen el crédito a
las empresas y reasignan fondos dentro del sistema financiero, aumenta la proporcién de quiebras
y deudas incobrables de las empresas. Las caracteristicas topoldgicas de la red crediticia resultante
son relevantes para explicar las fluctuaciones del producto. En particular, un mayor crecimiento
esta relacionado con mas crédito y menores indices de concentracién en el mercado crediticio. El
modelo ilustra cémo el cambio en la preferencia de liquidez de los bancos afecta a los sectores

financiero y real, y la red derivada del anélisis conjunto.

Este capitulo estéd estructurado de la siguiente manera. Las secciones 2.2.1 y 2.2.3 describen las
reglas de comportamiento de las firmas y los bancos, y la seccién 2.2.2 define su interaccién en el
mercado de crédito. La seccién 2.3 muestra los resultados de la simulacién y describe la topologia
de la red resultante. Luego, se estudia la sensibilidad a parametros clave en la seccién 2.5. La

seccion 2.6 concluye.

2.2 El modelo

Consideramos una versién extendida del modelo en Noguera y Montes-Rojas (2022), que se
basa en el trabajo de Delli Gatti et al. (2010) y se corresponde con lo que Minsky (1986, 250)
definié como una “economia capitalista basica”. Presenta una economia dindmica poblada por dos
tipos de agentes heterogéneos, firmas (i) y bancos (z), que interactian en el mercado crediticio,
por periodos de tiempo ¢t = 1,2, ...,T. Las firmas producen un bien que se vende a un precio
estocastico y solicitan crédito para la producciéon. La incertidumbre de los precios afecta el
comportamiento de las firmas y los bancos porque shocks negativos pueden afectar la solvencia de
las firmas. La estructura del modelo permite analizar las formas de interaccién entre los agentes
y sus comportamientos. El foco de este estudio estéd en el comportamiento de los bancos en un
contexto de incertidumbre. Simplificamos la representacién del sector real de la economia, pero
presentamos un mayor detalle de los balances de los bancos e incluimos la posibilidad de que

adquieran activos financieros, lo cual no estd presente en el trabajo de Delli Gatti et al. (2010).

Por otro lado, analizamos como las expectativas de los bancos con respecto a la evolucién de la
economia (y, por lo tanto, la capacidad de pago de las empresas) tienden a ser prociclicas, un
elemento clave en la dindmica de Minsky. El racionamiento de crédito por parte de los bancos se
ve afectado por su ratio de apalancamiento, sus expectativas sobre la actividad econémica y el
ratio de apalancamiento de las empresas. En periodos de auge, la provisiéon de préstamos se vuelve
gradualmente mayor, lo que puede llevar a la inestabilidad. Los bancos estan mas dispuestos a
reducir el racionamiento de crédito cuando sus expectativas sobre la actividad econémica son

positivas.

Finalmente, el capitulo muestra el valor afiadido de un enfoque de agentes heterogéneos en
los modelos de Minsky, no extensamente explorado en la literatura, como sefialan Nikolaidi y
Stockhammer (2017).
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2.2.1 Firmas

Las firmas ¢ = 1,2, ..., I producen un bien de consumo en cada periodo ¢, Y;;. La produccién
se vende en el mismo periodo y no hay acumulacién de inventarios entre periodos. Todas las
empresas tienen la misma tecnologia lineal que utiliza el trabajo (L;;) como unico factor de

produccién, dada por

1
Y = Litaa (2.1)

donde % representa la productividad laboral constante. Se asume un salario constante w y una

oferta de trabajo perfectamente elastica. Los costos se definen entonces como Wy = wl;;.

La demanda de trabajo de cada firma depende de los recursos financieros de los que dispone:
fondos propios, representados por el patrimonio neto A;, y fuentes externas, representadas por
el crédito bancario. Para determinar cuantos recursos financieros requeriran en cada periodo, las

firmas computan la cantidad de produccién deseada Y, con

Vil = go(Au)”, (2.2)

donde ¢, > 0y 0 < 8 < 1 son pardmetros constantes. La ecuacién (2.2) representa una forma

reducida del problema de optimizacién presentado en Greenwald y Stiglitz (1993)28.

Combinando las ecuaciones (2.1) y (2.2) obtenemos la demanda de trabajo,

Lit = p1¢0(Air)”. (2.3)

Para financiar la produccién se establece una jerarquia de fuentes de recursos (ver, por ejemplo,
Céspedes et al., 2010; Maquieira et al., 2012). En primer lugar, utilizan recursos propios y, luego,

si es necesario fuentes externas. Definimos a la posicién financiara (FP) de una firma ¢ como

FPy =Wy — Ay (2.4)

Luego, definimos ]:t1 al set de firmas i con F'P;; > 0 (firmas autosuficientes en términos financieros,

es decir, autofinanciadas) y F? al set de firmas i con FPy; < 0 (firmas no autofinanciadas).

Por lo tanto, las firmas demandan crédito cuando F' Py > 0, y esto estd dado por

Bd;; = FPy - I[FPzt > O], (25)

28Para, una discusién detallada sobre el uso de esta funcién de produccién ver Delli Gatti et al. (2010, 1630:1631).
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donde 1[-] es la funcién indicadora y Bd;; es el monto de crédito demandado por la firma i en el

momento ¢, el cuil podria diferir del monto recibido, B;;.

Los bancos z = 1,2, ..., Z (descritos en la seccién 2.2.3) cobran a las firmas en F} una tasa de
interés r;,; por el crédito otorgado. Las firmas pueden obtener crédito de distintos bancos y
el costo de los intereses varia en funcién del banco (ver la ecuacién 2.13). La tasa de interés
promedio para la empresa ¢ es 7}, = B%t > . TiztBiz, with By = 3", B;,, donde By es el crédito

efectivamente obtenido.

Por simplicidad, se supone que las firmas con excedentes de recursos financieros lo mantienen en
efectivo por fuera del sistema financiero. Por lo tanto, los beneficios de las firmas (II;;) estan

dados por

IL;; = pitYit —

Wi+ TiztBizt] ; (2.6)

donde p;; es el precio unitario, que se modeliza como una variable aleatoria p;; = a + g+, con
229
g~ N(0,0°)

La quiebra de empresas es un elemento central en el modelo. Siguiendo a Arslan et al. (2016),
una empresa puede declararse en quiebra por dos razones: insolvencia y liquidez. Una empresa
entra en quiebra debido a la insolvencia cuando su patrimonio neto toma un valor negativo. Dado
que el modelo no incorpora dividendos y la empresa suma sus ganancias al patrimonio neto, la

ley de movimiento de este tltimo se determina de la siguiente manera:

Ajp = Ajp—1 + 1 (2.7)

Por lo tanto, la regla para determinar si una empresa estd en quiebra debido a insolvencia se

determina mediante la ecuacién (2.8).

) verdadero si  Ap <0
quiebraly = (2.8)
falso si A;p >0

Una empresa también puede entrar en quiebra debido a la falta de liquidez, lo que ocurre cuando
los compromisos de deuda (capital e intereses) superan las ganancias obtenidas en el periodo
(ver ecuacién 2.9). Segin Minsky (1986), es necesario entender las unidades econdémicas en
términos de sus flujos de efectivo para comprender como sus compromisos financieros afectan a la
economia real. Los compromisos de pago de las empresas estan limitados por los flujos de efectivo
realizados y esperados. En el modelo, se supone que las empresas mantienen una proporcién 6

de su patrimonio en activos liquidos. Por lo tanto, en cada periodo, los ingresos en efectivo se

Esta forma de modelizar un shock exégeno especifico para cada unidad productiva es comtin en la literatura,
véase, por ejemplo, Delli Gatti et al. (2010); Riccetti et al. (2013); Riccetti et al. (2016a).
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componen de ganancias y activos liquidos, mientras que los egresos en efectivo son los pagos de
capital e intereses de la deuda asumida. La diferencia entre ellos da como resultado el flujo de

efectivo neto (lig;):

ligie = it + 0 A — Y (1 + 1i24) Bizt. (2.9)

2
Si ligi; es negativo, la empresa carece de liquidez. Esta falta de liquidez no es lo que lleva a
la empresa a la quiebra, ya que esto ocurre —como se indica en la ecuacién (2.10)- cuando la
relacion entre la liquidez y el valor de la produccién (en términos absolutos) supera cierto nivel
liGmaz- Sila posicién de liquidez de la empresa es negativa pero su valor absoluto esta por debajo
del nivel de ligqz, la empresa no declara quiebra, pero los bancos pueden negarle el acceso al

crédito, lo que complica la situacién financiera de la empresa.

quichra2;, — verdadero si l}ﬁ? | > ligmax (2.10)
falso si \%] < ligmaz

En las simulaciones (ver Seccién 2.3), cuando una empresa i quiebra, es reemplazada por otra
empresa con un valor neto pequeno en comparacién con el de las empresas incumbentes. Mas
especificamente, serd un niimero aleatorio distribuido uniformemente entre cero y A (U[0; A]).
Este mecanismo de entrada y salida de empresas en el mercado mantiene constante el vector I

entre periodos.

2.2.2 Interaccion entre empresas no autofinanciadas y formacién de la red de

crédito de los bancos

La red de crédito estd compuesta por FP; de I empresas y Z; de Z bancos, con I y Z constantes
a lo largo del tiempo. El grupo de empresas que no pueden financiar su produccion solo con
fondos propios es .7:77%, de lo contrario es ]:77? (ver ecuacién 2.4 para la definicién de estos
grupos). Por lo tanto, FP; = FP; U FPY. Dado que la posicién financiera de las empresas

cambia con el tiempo, también lo hace el tamano y la composicién de estos dos grupos.

Para la interacciéon entre empresas y bancos en el mercado de crédito, utilizamos un mecanismo
de correspondencia aleatoria (Delli Gatti et al., 2010). En periodo inicial, la formacién de los
vinculos entre empresas y bancos es aleatoria. Luego, cada periodo las empresas con demanda
de crédito positiva observan las tasas de interés de los bancos con los que ya tenian una linea
abierta en el periodo anterior y, al mismo tiempo, solicitan informacién a otros n bancos. Estos
n bancos se eligen al azar de entre aquellos que no tenian un vinculo previo con la empresa. De

esta manera, una empresa i € F 73% observa solo un grupo Z; C Z:0. Los bancos z € Z; reciben

30z indica el conjunto de bancos y los subindices i y ¢ indican la empresa que los observa y el periodo,
respectivamente.
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las solicitudes de crédito de las empresas ¢ € ,7:73% y deciden si otorgan crédito o no, dependiendo
de los fondos disponibles y el nivel de liquidez. Calculan e informan a las empresas las tasas de

interés para los fondos solicitados.

Las empresas eligen pedir prestado a los bancos que ofrecen la tasa de interés mas baja. Si el
crédito disponible del banco que ofrece la tasa de interés mas baja no es suficiente para cubrir
la demanda de fondos de la empresa, la empresa utiliza el crédito parcialmente disponible y
continia con el siguiente banco de la lista, hasta que se cubra la cantidad total o se agote la lista
de bancos. Para modelizar una relacién de crédito estable, como la que se observa en la realidad,
siguiendo a Delli Gatti et al. (2010) asumimos que la empresa cambia el banco con el que tenia
un vinculo de crédito con una probabilidad ps. Esta probabilidad aumenta de manera no lineal
con la diferencia entre la tasa de interés del banco anterior (1,) y la tasa de interés establecida
por el nuevo banco potencial observado (r,,), como indica la ecuacién (2.11).
11— if  ry>mr,

pSi = (2.11)
0 caso contrario

ps;, la probabilidad de que la empresa ¢ cambie a un nuevo banco, toma valores positivos solo
cuando uno de los bancos observados ofrece una tasa mas baja que la ofrecida por el banco con el
que ya tenia un vinculo de crédito. En caso de que 7, < r,, la empresa ¢ toma un ntimero aleatorio
de una distribucién uniforme U(0,1) y cambia de banco si este nimero esta por debajo de ps;.
El pardametro A afecta a la asimetria en el grado de distribucién de bancos y en la distribucién
de crédito. Un valor més alto de A implica una mayor propensién a cambiar de un banco a otro
(basado en la tasa de interés méas baja). Establecemos A = 1 y luego realizamos un anélisis de

sensibilidad sobre este parametro.

Hay un elemento adicional que influye en la formacién de vinculos entre empresas y bancos y en
la red de crédito. En el escenario en el que existen restricciones crediticias mas estrictas como
resultado de la preferencia de liquidez de los bancos (ver seccién 2.2.3.1), los bancos podrian
rechazar completamente el crédito solicitado. En este caso, la empresa pedira al siguiente banco
de la lista hasta encontrar un banco dispuesto a prestar y asi cubrir sus necesidades financieras.
Si la empresa solicita sin éxito a todos los bancos de su lista, debera reducir su produccién
para cubrir los costos solo con recursos internos. Por lo tanto, la produccién real diferira de la

produccién deseada:

A;
v > vy, =4 (2.12)

wl'

La introduccién de estas restricciones incorpora un mecanismo que puede amplificar las dificultades
financieras de la economia real. Una empresa con un alto apalancamiento o baja liquidez es

probable que obtenga crédito solo de bancos que ofrecen las tasas de interés mas altas entre los
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observados. En el peor de los casos, nadie otorga crédito a la empresa, lo que la obliga a reducir

su produccién (y sus futuros beneficios).

En las simulaciones, las empresas observan al 10% de los bancos, pueden establecer vinculos de
crédito con M B = 2 bancos cada periodo y el plazo maximo del crédito es de H = 2 periodos3!.
Existen dos mecanismos aleatorios que influyen en la evolucién de la red: el componente aleatorio
del precio al que se enfrentan las empresas (determina si una empresa pertenecera a F 73? oa
F 77%) y la lista de n bancos que una empresa observa (que se elige al azar a partir del nimero

total de bancos).

En resumen, la red de crédito se reestructura en cada periodo en funcién de: (i) cambios en
el tamano de los grupos de empresas autofinanciadas y no autofinanciadas; (ii) la composicién
del grupo de bancos observados por cada empresa no autofinanciada (que es aleatoria); (iii) la
modificacién de las condiciones financieras de los bancos y empresas, asi como las expectativas
de los bancos sobre la evolucion futura de la economia, factores que determinan el crédito y la

tasa de interés; y (iv) la formacién de vinculos resultante32.

2.2.3 Bancos

El comportamiento de los bancos y como se conectan con las empresas es el principal interés del
andlisis en este trabajo. Los bancos otorgan crédito a las empresas para financiar su produccién
en caso de que no puedan ser financiadas completamente con sus propios fondos. No se modelizan
las interacciones de crédito entre las empresas, por lo que toda la deuda que incurren es a
través del crédito bancario (B). La contraparte estd compuesta por las dos obligaciones de los
bancos: capital y depésitos®3. Siguiendo la narrativa de Minsky, el modelo se basa en el enfoque
del balance para modelizar la red de interacciones: los balances y los flujos de efectivo son
fundamentales para comprender los vinculos entre las empresas y los bancos en un marco teérico
de red.

Para nuestros fines, desarrollaremos dos escenarios diferentes y compararemos los diferentes
resultados de cada uno. En el escenario base, los bancos establecen tasas de interés basadas en
el apalancamiento de las empresas. Los bancos utilizan fondos para otorgar crédito y no hay
racionamiento de crédito, excepto por problemas de liquidez de los bancos. Esto esta en linea
con el equilibrio entre la solvencia de los bancos y la reduccién de los costos de los servicios

financieros (Saunders y Schumacher, 2000).

En un segundo escenario, modelizamos la preferencia por la liquidez (Keynes, 1930, 1936) en

los bancos (Dow y Dow, 1989; Lavoie, 2009; Minsky, 2016), ya sea por motivos especulativos

31Esto es consistente con lo que sucede en Argentina. Segin las estadisticas presentadas por D’Erasmo et al.
(2020), mas del 90% de las empresas tienen relaciones crediticias con 1 o 2 bancos.

32Para mas detalles sobre la formacién de la red de crédito, referimos a Noguera y Montes-Rojas (2022).

33Dado que el anlisis se centra en el comportamiento de los bancos y su interaccién con las empresas productivas
en el mercado crediticio, es posible asumir sin pérdida de generalidad que los bancos pueden obtener las
cantidades necesarias de depésitos.
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o para protegerse del riesgo. Los bancos tienen la posibilidad de invertir parte de sus fondos
en un activo financiero dado, que es determinado exégenamente por el BC (también podria
estar relacionado con un cambio exégeno en las preferencias de los bancos). El propésito es
estudiar como la preferencia por la liquidez de estas instituciones financieras afecta tanto al
sector financiero como al real, y la red de crédito generada. Este escenario tiene la intencién
de describir la economia argentina, un pais en el que debido a las presiones inflacionarias y de
devaluacién (y también por la estabilidad macroeconémica), el BC utilizé bonos (especificos para
bancos) para mantener la moneda local depositada y no cambiada a ddlares estadounidenses
(Hernan Zeolla y Médici, 2022). Como resultado, la intervencién del BC resulté en la salida de

fondos del circuito productivo.

En ambos escenarios, todos los bancos pagan la misma tasa de interés sobre los depdsitos (7min),
pero cobran diferentes tasas de interés a las empresas. Siguiendo a Arslan et al. (2016), la tasa
de interés especifica para la empresa 7 establecida por el banco z en el periodo ¢, se indica en la

ecuacion (2.13).

levg
(1+ Ay /ATFT)Y

Tizt = Tmint +YC S5 + 9 (2.13)

donde:

1. min: es el valor minimo de la tasa de interés fijada por los bancos. Se asume exégeno y

corresponde a la tasa que los bancos cobran por los depdsitos.

2. vCS,": es el componente de la tasa de interés relacionado con variables especificas de los

Azt
th ’

donde A;; es el patrimonio neto del banco z en el periodo ¢, B,; = Y, Bj.: es el monto

bancos. Especificamente, es una funcién de la relacién de adecuacién de capital: C'S,; =

total del crédito otorgado por el banco z y v es un parametro que mide la sensibilidad de

la tasa de interés a cambios en el indicador de solidez financiera.

wm%: es el componente de la tasa de interés relacionado con variables especificas
it/ 1
Biy

de las firmas. Se considera una funcién del apalancamiento lev;; = sy el patrimonio neto
1

con el pardmetro ¢, donde AJ*%" es el patrimonio neto de la empresa que alcanzé el valor
maximo en el periodo anterior. Esto indica que cuanto mayor sea el apalancamiento de
la empresa en relacién a su tamano (medido por el patrimonio neto en relacién con el de

mayor valor en el periodo anterior), mayor seré el costo de financiamiento para la empresa.

Como consecuencia: (i) los bancos financieramente sélidos pueden otorgar crédito en mejores
condiciones que otros bancos: reducen la tasa de interés y atraen a mas empresas; y (ii) las
empresas financieramente sélidas obtienen mejores condiciones de crédito: la tasa de interés
cobrada por el prestamista incorpora una prima por financiamiento externo, que aumenta con
el apalancamiento y, por lo tanto, estd inversamente relacionada con el patrimonio neto del

prestatario.
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Los bancos tienen costos ¢, proporcionales a su tamano. En caso de que un cliente del banco
)
quiebre, el banco solo puede obtener una proporcién RR (tasa de recuperacion) de los préstamos

vencidos. Por lo tanto, las ganancias del banco (I1,;) se determinan como:

1L, = Z Tizt Bizt — Tmintth - C(Azt + th) - (1 - RR)badzt (214)

i
donde 7, es la tasa de interés que el banco z cobra a la empresa ¢ (si no estd en quiebra) sobre
el crédito B;.t, Tmin: € la tasa de interés de los depdsitos, D,; es la cantidad depositada en el

banco z y bad,; es la deuda incobrable del banco z.

Un banco puede otorgar préstamos con tasas de interés variables, por lo que en cualquier periodo,
un banco y una empresa pueden tener multiples vinculos de crédito con diferentes tasas. La
cantidad de crédito (cred) que cada banco puede otorgar estd limitada por un requisito de

adecuacion del capital (C'S*) establecido exdgenamente:
CTGCth :Azt/CS* —th. (215)

2.2.3.1 Racionamiento crediticio debido a la preferencia por la liquidez

Para analizar el efecto del comportamiento de los bancos en la aparicion de la inestabilidad
financiera, proponemos un escenario en el que representamos la preferencia de los bancos por
la liquidez. En general, esta preferencia se satisface mediante la adquisiciéon de activos liquidos,
pero no necesariamente dinero en efectivo. Segtin el trabajo seminal de Keynes (1930), los bancos
tienen una relaciéon deseada y relativamente estable entre reservas y pasivos a corto plazo. El
aumento en la demanda de reservas responde a situaciones de incertidumbre o expectativas

pesimistas sobre la evolucién de la actividad econdémica.

Los bancos pueden invertir en un activo financiero F', cuyo plazo es de un periodo. Este activo estd
disponible con una probabilidad pa (la misma para todos los bancos) que sigue una distribucién
uniforme entre 0 y 1: pa ~ U]0; 1]. Los bancos utilizarén la liquidez disponible para adquirir el

activo financiero. F' tiene un rendimiento dado igual a 90 = 7.

En este escenario, se produce un racionamiento como resultado de la preferencia de los bancos
por la liquidez. Los bancos mantienen liquidez, ya sea en efectivo o en activos F', por lo que los

beneficios siguen la ecuacién (2.16).

Il = ZriztBizt — Tmint Dzt — C(AZt + DZt) -(1- RR)badZt + oF%. (2.16)

Los bancos tienen un objetivo de cobertura de liquidez que varia segiin sus expectativas sobre

la evolucién futura de la economia. En particular, desean mantener la proporcién entre activos

75



liquidos (dinero y F') y flujos de efectivo netos esperados (LIQ) por encima de un umbral [

(endégeno) que depende de la evolucién reciente de la economia:

LIta Z lzt

l si GR® > 0
con ly =4 _ (2.17)
I(1 4+ U[0; umaz]) st GRS <0

Donde GRy es el crecimiento esperado por el banco z para el periodo y LIQ),; = égzz SE.; es
el flujo de efectivo neto esperado del banco z. Se calcula como el promedio ponderado de las
obligaciones del banco (D;) ponderadas por la tasa de liquidacién (p, y los activos (Fy; y Bt)
ponderados por la tasa de incumplimiento (,. Estas tasas son las mismas para todos los bancos
y se supone que estan definidas por la agencia reguladora (es decir, el comité de supervision
bancaria de Basilea) (BCBS, 2014). Formalmente:

SEzt — Ozt + Cpth - (Izt + CaFth + CaBth)

donde O,; e I,; indican los flujos de efectivo contractuales actuales de salida y entrada del banco

zZ.

2.2.3.2 Bancos con expectativas heterogéneas

En este segundo escenario, asumimos que los bancos siguen reglas de comportamiento o heuristicas
para formar sus expectativas de crecimiento. El uso de reglas de comportamiento en la toma de
decisiones que se dan bajo incertidumbre se encuentra ampliamente documentado en la literatura.
Por ejemplo, Gigerenzer (2015) lo aplica a prondsticos de tasas de cambio realizados por bancos
que utilizan una heuristica adaptativa, mientras que Boneva et al. (2020) lo aplican a otras
decisiones de gestién y econémicas?®. Siguiendo la evidencia experimental proporcionada por
Anufriev y Hommes (2012), modelizamos un mecanismo en el cual los bancos pueden elegir entre

las siguientes especificaciones3”:

GRS = GRS + €qa(GRy — GRY_,)
GR{® =GRy + 11 (GRi1 — GRy ) (2.18)
GR{® = GRy_1 + e4p2(GR—1 — GRy_3)

)

GR?4 = EaaGR_tfl + (1 — Eaa)GRtfl + (GRt,1 — GRi—o

34Ver Dosi et al. (2018a) para una revisién més general sobre la racionalidad limitada.
35En la seccién 2.4 se presenta un andlisis de los efectos que tiene sobre los principales resultados del modelo un
cambio en la regla de formacién de expectativas, en particular, hacia modelos predictivos méas efectivos.
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La primera regla representa expectativas adaptativas. La segunda y tercera incorporan dos reglas
de seguimiento de tendencias (débil 0 < ¢ 71 < 1y fuerte ;0 > 1). Finalmente, la dltima incluye
un mecanismo de “anclaje y ajuste” con el promedio mévil de GR como anclaje. Los bancos
cambian entre estas reglas en funcién de una funcién de aptitud, que se calcula utilizando el error
entre los valores esperados y las realizaciones de las variables pronosticadas, como se detalla en
Anufriev y Hommes (2012)36.

Cuando el nivel de liquidez de z esta por debajo del umbral I, el banco raciona el crédito. Una

vez que regresa al umbral de liquidez, la oferta de crédito toma valores positivos.

Azt/CS* - th si LIta > lzt

(2.19)
0 si LIta <y

cred, =

Como se menciond, la configuracion de la tasa de interés es la misma que en el escenario base.

En la siguiente seccién, presentamos los resultados de las simulaciones para los dos escenarios

descritos.

2.3 Simulaciones: dinamica macroecondémica y topologia de la red de

crédito
2.3.1 Configuracién de las simulaciones

La economia estd poblada por 500 empresas y 50 bancos. La simulacién se ejecuta durante 1000
periodos. Presentamos los resultados para el intervalo 200-1000, ya que como es usual en la
literatura, consideramos que el intervalo de tiempo entre 1-199 es un periodo de inicializacién,

por lo que puede contener algunos valores atipicos.

Inicialmente, el patrimonio neto de cada empresa es igual a 20 y el de cada banco es igual a 40.
Cuando una empresa ¢ entra en quiebra, es reemplazada por otra empresa con un patrimonio
neto mucho menor en comparaciéon con el de las empresas existentes. En particular, el patrimonio
neto de la nueva empresa serd un nimero aleatorio en una distribucién uniforme entre 0 y 5
(U[0;5]). Del mismo modo, un nuevo banco entra con un patrimonio neto en una distribucién
U[20; 30]. Este mecanismo puede interpretarse como una nueva entidad que asume la posicién

del banco que sale del mercado, incluyendo sus cuentas por cobrar.

La lista de parametros, junto con sus valores, lo que representan y la referencia a la ecuacién
correspondiente, se presenta en el cuadro 2.1. Estimamos los parametros con el fin de reproducir

en los datos simulados algunas regularidades empiricas de las variables macroeconémicas en

36Para ver otros trabajos donde se modelizan bancos con expectativas heterogéneas en contextos de Modelos
Basados en Agentes se puede consultar, por ejemplo, Kukacka y Barunik (2017); Anufriev et al. (2019); Assenza
et al. (2019); Dosi et al. (2020); Schmitt y Westerhoff (2021); Reissl (2021) y Gusella (2022).
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Argentina, como la asimetria negativa®’ y la leptocurtosis®® en la distribucién de las tasas de
crecimiento. El cuadro 2.12 muestra algunos indicadores macroeconémicos clave comparando los

datos simulados con datos reales®”.

Para la estimacién, aplicamos el método de inferencia indirecta (Gourieroux et al., 1993; Gilli
y Winker, 2003), un enfoque estandar desarrollado para la estimaciéon de modelos basados en
agentes a pequena escala, caracterizados por tener un corto tiempo computacional, como es el
caso del modelo trabajado en este capitulo. La inferencia indirecta permite estimar o realizar
inferencias sobre los parametros de un modelo mediante métodos de simulacién. Siguiendo a Chen
et al. (2012), el procedimiento se puede resumir de la siguiente manera. En primer lugar, se elige
un vector de valores de parametros para generar la serie temporal simulada ejecutando el modelo
descrito en la seccién 2.2 con el conjunto de valores de parametros elegidos. Seleccionamos estos
valores de los pardmetros de acuerdo a los utilizados en Noguera y Montes-Rojas (2022), quienes
calibraron el modelo a partir de un método de ajuste. Luego comparamos algunas estadisticas
(momentos) de esta serie temporal simulada —es decir, los momentos simulados— con los obtenidos
a partir de datos reales —es decir, los momentos muestrales—. La diferencia entre ambos se utiliza
para formar una funcién de distancia, y el conjunto de parametros seleccionado serd aquel que
minimice esta distancia. Las series de datos utilizadas fueron las correspondientes a la economia
Argentina para el producto bruto interno obtenido del Instituto Nacional de Estadisticas y
Censos (INDEC) y el crédito bancario al sector privado no financiero, provisto por el Banco de
Pagos Internacionales (BPI). Todas las series tienen una frecuencia trimestral, para el periodo
2004-2018. Las caracteristicas de las series que queremos reproducir se centran en la distribucién

de las tasas de crecimiento: su volatilidad (varianza), asimetria negativa y leptocurtosis.

Las simulaciones se centran en el mecanismo de configuracion de la oferta de crédito, con el
objetivo de analizar los efectos del comportamiento de los bancos con preferencia por la liquidez
en las fluctuaciones econémicas. La seccién 2.3.2 presenta los resultados de las simulaciones y la
seccién 2.3.3 analiza la estructura de la red en ambos escenarios. Finalmente, los resultados del

analisis de sensibilidad se encuentran en la seccién 2.5.

2.3.2 Dinamica macroeconémica y quiebras

Como mencionamos anteriormente, la cantidad total de crédito que un banco puede otorgar
esta limitada por la relaciéon de adecuacién de capital, como se indica en la ecuacién (2.15)40. A

su vez, la tasa de interés se determina como se indica en la ecuacién (2.13): cuanto mayor sea

37Que la distribucién de la tasa de crecimiento ests sesgada hacia la izquierda significa que hay més afios con
tasas de crecimiento negativas que con tasas de crecimiento positivas.

38Que la distribucién tenga colas més pesadas que una distribucién normal significa que hay més afios con tasas
de crecimiento muy altas o muy bajas.

39Esto no pretende ser un ejercicio de validacién en datos empiricos porque el modelo no permite incorporar
caracteristicas esenciales de una economia del mundo real, como inversién en bienes de capital, inventarios,
innovacién y progreso tecnoldgico, dindmicas del mercado laboral y salariales, entre otros factores relevantes.

49 Aunque, segiin Basel II y III, los créditos se ponderan segiin el riesgo, en el modelo no hay diferenciacién de
riesgo entre activos, por lo que (por simplicidad) establecemos C'S = A/L.
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Cuadro 2.1: Valores de los pardmetros.

Parametro Valor Ecuacion

0N 1 Funcién de produccion de las firmas; ec. (2.2)
B 0.15  Funcién de producciéon de las firmas; ec. (2.2)
o1 1.2 Productividad laboral (inversa); ec. (2.1)
w 1 Salario; ec. (2.1)
! 10%  Ganancia bruta esperada firmas (precio); ec. (2.6)
o? 0.01  Varianza de g; ec. (2.6)
0 0.5 Proporcion del capital que la firma puede mantener liquido; ec. (2.9)
ligmaz 0.4  Umbral de liquidez relativa a la produccién; ec. (2.10)
Trin 2% Piso de la tasa de interés; eq. (2.13)
v 0.01  Pardmetro (banco) en la fijacién de tasa de interés; ec. (2.13)
P 0.03  Pardmetro (firma) en la fijacién de tasa de interés; ec. (2.13)
RR 50%  Tasa de recuperacién de fondos en caso de quiebra de una firma; ec. (2.14)
c 0.5%  Costos operativos de los bancos; eq. (2.14)
CcS* 12%  Requisito de adecuacion del capital bancos; ec. (2.15)
U 0.6  Umbral minimo de liquidez; ec. (2.17)
€ad 0.65  Expectativas; ec. (2.18)
€11 0.4  Expectativas; ec. (2.18)
€12 1.3 Expectativas; ec. (2.18)
€aa 0.5  Expectativas; ec. (2.18)
MB 2 Maéaximo nimero de bancos con los que una firma puede tener crédito
n 10%  Proporcién de bancos que observan las firmas cada perfodo
H 2 Plazo maximo del crédito

la relacion entre el apalancamiento y el patrimonio neto de la empresa, mayor sera la tasa de
interés que cobra el banco. Como se describe en la Seccién 2.2.3, la diferencia central entre los

dos escenarios es la provisiéon de crédito.

Los cuadros 2.2 y 2.3 muestran los resultados de las simulaciones correspondientes a los periodos
200-1000. Los resultados presentados son consistentes con lo que encontraron Delli Gatti et
al. (2010), Riccetti et al. (2013) y Riccetti et al. (2016b): shocks idiosincraticos conducen a
fluctuaciones macroeconémicas que aumentan la fragilidad financiera de los agentes. Los bancos
con un patrimonio neto mas alto —y, por lo tanto, con una mayor relacién de adecuacién de capital—
pueden establecer tasas de interés méas bajas y, por lo tanto, aumentar su cuota de mercado®!.
En cuanto a las empresas, el mecanismo es similar: aquellas con una posiciéon financiera mas
sélida se benefician de tasas de interés més bajas, realizan inversiones (proyectos que no eran
rentables a tasas mas altas) y, por lo tanto, contribuyen al crecimiento. Sin embargo, si una
empresa quiebra, esto afecta la posicién financiera de los bancos, que pueden quebrar o aumentar
las tasas de interés si permanecen en pie en reaccién a la pérdida de patrimonio. Esta reaccién
de los bancos genera dificultades financieras para los clientes de los bancos, causando nuevas

pérdidas y quiebras.

Las figuras 2.1.a, 2.1.b y 2.1.c muestran la evolucién de la producciéon agregada y la tasa de

41 Como ocurrié con los bancos extranjeros que comenzaron a operar en algunos paises de América Latina en la
década de 1990, particularmente en Argentina, véase por ejemplo, Martinez Peria y Mody (2004)
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Cuadro 2.2: Resultados variables econémicas, escenario base. Periodos 200-1000.

Variable Media Desvio Min. Méax. Asimetria Curtosis
Deuda incobrable (%) 8.57 3.31 1.56 20.84 0.52 0.35
Quiebra bancos 0.30 0.62 0.00 5.00 2.79 11.05
Patrimonio neto bancos  33,416.47 19,180.58  3,085.83 91,147.50 0.70 0.00
Deuda 10,387.52  1,319.93  7,287.36 14,380.64 0.48 0.35
Quiebra firmas 27.15 4.82 12.00 40.00 0.12 -0.38
Patrimonio neto firmas  29,775.33  22,059.20 10,833.68 84,720.00 1.40 0.39
Producto 32,362.15  2,177.42 27,629.60 38,905.70 0.52 -0.18
Tasa de interés (%) 5.99 0.02 5.95 6.05 0.10 -0.63
Apalancamiento 0.77 0.26 0.26 1.24 -0.56 -0.77
Quiebra bancos (%) 0.60 1.25 0.00 10.00 2.79 11.05
Quiebra firmas (%) 5.43 0.96 2.40 8.00 0.12 -0.38
Tasa de crecimiento (%) 4.40 1.32 -9.85 6.99 -0.27 3.22

Cuadro 2.3: Resultados variables econémicas, escenario con preferencia por la liquidez (bancos).
Periodos 200-1000.

Variable Media Desvio Min. Méx. Asimetrfa Curtosis
Deuda incobrable (%) 9.98 4.21 2.64 58.68 3.26 27.47
Quiebra bancos 0.13 0.41 0.00 4.00 4.32 25.46
Patrimonio neto bancos  27,818.36 24,017.67 3,002.62  91,796.90 0.88 -0.45
Deuda 5,750.79  1,335.16  3,843.81  9,913.38 0.83 -0.35
Quiebra firmas 29.86 5.61 10.00 48.00 -0.19 0.13
Patrimonio neto firmas  23,799.05 12,309.79 10,861.90 50,982.70 0.92 -0.59
Producto 23,666.37  3,088.96 18,479.70 31,189.00 0.65 -0.71
Tasa de interés (%) 6.40 0.02 6.35 6.45 0.03 -0.77
Apalancamiento 1.05 0.30 0.47 1.60 -0.21 -1.30
Quiebra bancos (%) 0.26 0.81 0.00 8.00 3.21 11.42
Quiebra firmas (%) 5.97 1.12 2.00 9.60 0.09 0.51
Tasa de crecimiento (%) 1.97 1.99 -11.45 5.29 -0.33 2.17
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crecimiento, respectivamente, para ambos escenarios. En ambos casos, podemos observar patrones
de fluctuaciones irregulares que muestran diferencias significativas entre diferentes subperiodos.
Esto se debe tanto a la exogeneidad de los precios como a la estructura adaptativa y compleja del
sistema (Delli Gatti et al., 2010). En el escenario base, la desviacién estandar de la distribucién
de la tasa de crecimiento es del 1,32%, estéd sesgada hacia la izquierda (coeficiente de sesgo -0,27)
y es leptocurtica (curtosis 3,22). En el escenario que reproduce un comportamiento de preferencia
por la liquidez por parte de los bancos, tanto el producto como la tasa de crecimiento son, en

promedio, mas bajos que en el escenario base y muestran un mayor grado de volatilidad.

Figura 2.1: Producto y tasa de crecimiento. Escenarios 1 y 2. Periodos 200-1000.
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La figura 2.2.a muestra que la dindmica de la deuda total exhibe un comportamiento similar
al de la produccién agregada. La correlacién de la deuda (con un rezago de un periodo) con la
produccién es positiva, lo cual concuerda con la dindmica descrita por Minsky (1986; 2016). Si
las empresas encuentran bancos que las financien, pueden aumentar la produccién y, por lo tanto,
una deuda mas alta implica una mayor produccion en tiempos de crecimiento. Pero esto amplifica
el efecto de un shock negativo en el precio del bien que las empresas venden. En el escenario base,
la relacién deuda/PIB tiene un promedio del 30,5%. La proporcién de deuda incobrable alcanza
un valor promedio del 8,57% y un méximo del 20,84%. En el escenario alternativo, la deuda total

se reduce, especialmente como consecuencia de las restricciones de los bancos para otorgar crédito.
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Aunque la correlacién con la producciéon es positiva, al igual que en el escenario base, la relacién
deuda/PIB desciende en promedio al 24%. La proporcién media de deuda impaga aumenta de
8,6 a 10 (ver cuadros 2.2 y 2.3). Esto implica que las restricciones en la oferta de crédito pueden
amplificar las dificultades financieras de las empresas. Si ningtin banco esta dispuesto a prestar a
una empresa, esta se ve obligada a reducir su produccién y sus ganancias futuras, lo que dificulta

aun mas su capacidad para enfrentar la deuda en el futuro.

En cuanto al apalancamiento de las empresas, en el escenario base tiene una media de 0,77 y una
desviacion estandar de 0,26. El valor maximo observado es 1,24, que coincide temporalmente con
uno de los valores més bajos del producto y el patrimonio neto de las empresas. Debido a que los
precios se establecen de manera exdgena, exhibe una alta volatilidad. En el escenario en el que
los bancos tienen preferencia por la liquidez, el apalancamiento de las empresas es mayor que el
observado en el escenario base (ver cuadros 2.2 y 2.3). Aunque la deuda es menor, también lo es

el patrimonio neto de las empresas, lo que se refleja en el menor nivel de produccion.

Figura 2.2: Deuda y tasa de interés, escenarios 1 y 2. Periodos 200-1000.
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En los primeros periodos, la tasa de interés muestra una tendencia a la baja (ver figura 2.2.b).
Esto es una consecuencia del crecimiento sostenido y los bajos niveles de apalancamiento de las

empresas. Luego, muestra una tendencia al alza, que se explica centralmente por el aumento del
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apalancamiento de las empresas y la disminucién del patrimonio neto de los bancos (causada por
el crecimiento de la proporcién de deuda incobrable). Los valores fluctiian con una media del 6%
y una desviacién estandar del 0,02%. En el escenario alternativo, no hay cambios significativos
en la tasa de interés promedio (ver figura 2.2.b y 2.2.c). Es méas alta en comparacién con el
escenario base. Hay dos factores que la afectan: un efecto positivo debido al mayor apalancamiento
en relaciéon con el patrimonio neto de las empresas y un efecto negativo debido a una mayor
proporcién de adecuacién de capital de los bancos. Se mantiene en un rango entre el 6,3% y el
6,4%, exhibe una mayor volatilidad en comparacién con el escenario anterior y esté correlacionada

con el apalancamiento de las empresas.

Por construccion, los bancos solo pueden quebrar como consecuencia del contagio, es decir, el
impago de las empresas a las que prestaron. En otras palabras, los bancos no pueden salir del
mercado sin deuda incobrable causada por la quiebra de uno o més prestatarios. Por el contrario,
para las empresas podemos distinguir las dificultades que surgen del mercado (en el modelo,
causadas por shocks negativos en la demanda) de las dificultades resultantes de la propagacién.
En el primer caso, la quiebra se produce como consecuencia de pérdidas, independientemente del
diferencial de prima de riesgo cobrado por los bancos. Entonces, en este caso, las empresas salen
del mercado debido al efecto de una variable exdgena: el shock de demanda. En el caso de las
dificultades por propagacion, la quiebra se produce como consecuencia del aumento de la tasa de
interés, que es una variable endégena determinada por las conexiones de crédito: (i) la situacién
financiera de la empresa depende no solo del shock de demanda, sino también del diferencial
cobrado en el pasado por los bancos; (ii) la condicién financiera del propio banco depende de
la solidez financiera del resto de los bancos prestatarios. Por lo tanto, estas dificultades estan
determinadas endégenamente por la quiebra pasada de otras empresas prestatarias del mismo

banco, es decir, conexiones de crédito.

Observamos que el porcentaje promedio de quiebras de empresas en cada periodo es del 5,43%
(27 empresas), con un méaximo del 8% (40 empresas) y un minimo del 2,4% (12 empresas). El
numero promedio de quiebras debido a la propagacién en cada periodo es de 2,6. Por lo tanto, la
proporcién de incumplimientos producidos por contagio es del 9,6%. En el escenario en el que los
bancos muestran una preferencia por la liquidez, la proporcién de empresas que quiebran es, en

promedio, mayor que en el escenario de referencia, mientras que el patrimonio neto se reduce.

En cuanto a los bancos, observamos un patrén estable. La quiebra alcanza un maximo de 5 (10%)
y un promedio cercano a 0. Las figuras 2.3.a y 2.3.c muestran que la proporcién de bancos que
quiebran se reduce en relacién con el escenario de referencia. El promedio pasa de 0,38% a 0,26%.
Este resultado explica en parte el comportamiento de los bancos de preferencia por la liquidez:
los activos liquidos permiten a los bancos hacer frente a situaciones de incumplimiento eventual
en un contexto incierto. Aunque el patrimonio neto de los bancos es menor que en el escenario

base, en este escenario es superior al patrimonio neto de las empresas.

En resumen, las simulaciones muestran que cuando los bancos conservan liquidez y restringen la
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Figura 2.3: Quiebra de bancos y firmas, escenarios 1 y 2. En porcentajes, periodos 200-1000.
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disponibilidad de fondos para financiar proyectos productivos, la inestabilidad en el sector real

puede aumentar.

2.3.3 Topologia de la red de crédito

Consideramos tres caracteristicas para analizar la estructura de la red de crédito emergente:
(i) la distribucién del grado de los bancos, (ii) la distribucién de los créditos prestados por los

bancos y (iii) la distribucién de los créditos otorgados a las empresas.

La estructura de la red de crédito permanece relativamente estable a lo largo de los periodos en
ambos escenarios. La distribucién del grado de la red de crédito tiende a una ley de potencia, es
decir, el modelo reproduce una estructura de red especifica llamada “libre de escala” (consulte,
por ejemplo, Clauset et al., 2009, para obtener mds informacién). Por lo tanto, la probabilidad
p(k) de que un nodo en la red esté conectado a k nodos es proporcional a k. En otras palabras,
la distribucion del grado sigue una ley de potencia, un patréon que tiene implicaciones para la
estructura y dindmica de los sistemas complejos. En particular, hay un pequeno grupo de nodos
que estan altamente conectados mientras que el grado promedio de conexion es bastante bajo.
Valores més bajos de « indican una red mas concentrada (para este punto, se puede ver, entre
otros, Barabdasi y Albert, 1999).

El ntimero de enlaces para cada banco se vuelve asimétrico con el tiempo como consecuencia del

mecanismo de interaccion en el mercado de crédito. Los prestamistas financieramente sélidos
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Cuadro 2.4: Valores medio, minimo y maximo de a. Escenarios 1 y 2, periodos 200-1000.

Escenario 1 Escenario 2
« Media Maéaximo Minimo Media Miéaximo Minimo
Grados bancos 2.86 3.17 2.41 1.79 1.99 1.24
Creditos otorgados bancos 2.03 2.39 1.31 1.41 1.86 1.06
Creditos recibidos firmas 1.92 2.49 1.26 1.82 2.17 1.21

pueden ofrecer mejores condiciones de crédito y aumentar su participacion en el mercado. Lo
contrario es cierto para los agentes financieramente fragiles. Como resultado, los sectores real y
financiero se polarizan y la distribucién del grado se vuelve asimétrica. Mas especificamente, la
distribucion del crédito prestado por los bancos resulta ser méas sesgada que la distribucién del
grado de los bancos, pero menos sesgada que la distribuciéon de la deuda de las empresas. Por
lo tanto, observamos un mercado crediticio concentrado alrededor de los bancos méas grandes.
Esta concentracién aumenta en el escenario en el que los bancos restringen el crédito como
consecuencia de las preferencias de liquidez. En este escenario, hay una mayor proporcién de

empresas que se autofinancian en comparacion con el escenario de referencia.

El cuadro 2.4 muestra estadisticas descriptivas del exponente « de la ley de potencia p(k) o< k=%
ajustada en la cola derecha de las distribuciones simuladas para ambos escenarios. La distribucion
del grado de los bancos y la distribucién del crédito otorgado tienen un valor o més bajo en el

escenario alternativo.

Realizamos un andlisis de sensibilidad del parametro A, que es fundamental para determinar la
estructura de la red de crédito. La ecuacién (2.11) desempetia un papel clave en la formacién
de los enlaces de crédito y en la estructura de la red. El parametro A es importante porque
determina la propension de una empresa a cambiar de un prestamista a otro, dependiendo de cual
ofrezca mejores condiciones de crédito. Por lo tanto, un valor de A més alto implica una mayor
probabilidad de que las empresas cambien de banco con el que tienen una relacién crediticia,
mientras que un valor de A més bajo reduce esta probabilidad. Por lo tanto, los cambios en el

valor de este parametro modificaran la estructura de la red de crédito simulada.

Anteriormente establecimos A = 1. En el andlisis de sensibilidad encontramos que todas las
caracteristicas del ciclo econémico observadas en la simulacién de referencia se mantienen cuando
modificamos A. Los cambios en este parametro no tienen efectos significativos en la distribucién
de la deuda de las empresas. Esto se explica por el hecho de que la demanda de crédito de las
empresas esta determinada por mecanismos econémicos independientes de A en la formaciéon de
la red de crédito (consulte el cuadro 2.5). Lo contrario sucede con la topologia de la red bancaria,
ya que exhibe cambios significativos a medida que cambia este pardmetro. Cuando ) pasa de 1 a
4, el mecanismo previamente explicado —que da lugar a la distribucién sesgada a la derecha del
grado de los bancos— se profundiza y el exponente o disminuye. Por lo tanto, el crédito otorgado
por los bancos también muestra un sesgo positivo creciente y un « decreciente en el valor de .

En otras palabras, a medida que aumenta la propensién de las empresas a cambiar de banco, la
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Cuadro 2.5: Media de «a para diferentes valores de A. Escenarios 1 y 2, periodos 200-1000.

A 0.5 1 2 3 4 6 10 16

« Grados bancos 291 286 239 206 178 1.71 1.70 1.72
a Créditos otorgados bancos 2.10 2.03 1.67 142 125 1.23 125 1.29
« Créditos recibidos firmas 1.94 192 190 1.89 187 1.86 1.88 1.90

concentraciéon del mercado crediticio crece hacia los bancos mas grandes, es decir, aquellos que

pueden ofrecer mejores condiciones de crédito.

El andlisis de sensibilidad muestra que A tiene un impacto econdémico porque esta relacionado
positivamente con el nimero de bancarrotas en el sector financiero. En particular, este niimero
aumenta considerablemente para valores de A de 1 a 10 (consulte la Figura 2.4). Un banco con
deuda morosa aumenta su tasa de interés y, por lo tanto, sus deudores cambiaran a otros bancos
financieramente solidos que cobran tasas de interés mas bajas. Luego, el banco que recibe el
shock negativo inicial termina con un ntmero reducido de clientes y, en consecuencia, con una
cartera de préstamos menos diversificada. Esta situacion lleva al banco en cuestién a una mayor
probabilidad de quiebra. En este contexto, las dificultades bancarias son tanto una causa como
un efecto del aumento de la concentracion del mercado.

Figura 2.4: Porcentaje promedio de bancos en quiebra segin valor de A, periodos 200-1000.
Escenario base.
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2.4 Efectos de cambios en la regla de formacion de expectativas de

los bancos

En esta seccion realizamos un experimento para evaluar cémo afecta al desempeno individual y

macroeconémico —en términos de los resultados principales del modelo— incluir diferentes grados
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de sofisticacién en las reglas de comportamiento de los bancos. En particular, analizamos los
efectos de introducir en el modelo bancos que sean capaces de formular prondsticos de crecimiento
mas efectivos, lo cual es un elemento determinante de la oferta de crédito. Comparamos los
errores de pronéstico a los que incurren los bancos mediante tres formas diferentes de modelizar
las reglas de formacién de expectativas: (1) expectativas adaptativas; (2) expectativas con reglas

heterogéneas (ecuacion (2.18)) y (3) un modelo autorregresivo.

Respecto a las expectativas con reglas heterogéneas, cabe mencionar aqui que en esta forma de
modelizar el comportamiento de formacion de expectativas —seguida en el analisis realizado en
la secciéon 2.3—, los bancos cambian entre diferentes heuristicas y tienden a preferir una mezcla
entre las reglas de seguimiento de tendencias fuertes y débiles, con el uso ocasional de las reglas
adaptativa y de “ancla y ajuste”®2. En este sentido, no parece surgir una estrategia de prondstico

dominante en particular.

El caso de expectativas adaptativas, coincide con la primera regla por la que pueden optar los
bancos bajo la especificacién de la formacién de expectativas descrita en la ecuacién (2.18). Es
decir, para realizar sus predicciones los bancos miran centralmente el crecimiento en el periodo

anterior, pero corrigen esta estimacién a partir del error incurrido en la prediccién pasada.

Las expectativas que siguen un Modelo Autoregresivo (AR) consideran un conjunto de tres
variables: (1) crecimiento agregado en el pasado; (2) deuda agregada y (3) tasa de interés promedio
de la economia. Utilizamos este conjunto de tres variables porque después de varios intentos es el
conjunto mas pequeno de variables que permite al modelo autoregresivo formular expectativas

no sesgadas.

Las salidas se traducen en una prediccién mas simple del signo de la tasa de crecimiento, que es la
informacién relevante para los bancos al momento de tomar decisiones asociadas al racionamiento
de crédito, de acuerdo a la ecuacién (2.17). Para aumentar la precisién del modelo autoregresivo,
que depende del volumen de datos que pueden procesar, los nuevos bancos que ingresan heredan

datos procesados por un banco ya establecido elegido aleatoriamente.

A continuaciéon proporcionamos los resultados sobre el rendimiento de diferentes reglas de

pronoéstico o formacion de expectativas y los efectos sobre los principales resultados del modelo.

Para evaluar el rendimiento en la predicciéon del crecimiento de los modelos de expectativas,
computamos el error cuadratico medio (ECM), que esta dado por la diferencia cuadratica promedio

entre el valor predicho y el valor efectivo del indicador que los bancos buscan pronosticar:

SZ(GR. — GRS_)?

ECM =
¢ VA

42Ver Coibion et al. (2018) para revisar evidencia empirica que respalda la heterogeneidad de creencias entre
empresas (no especificamente en el sector bancario).
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En primer lugar, se destaca que el modelo autoregresivo es capaz de proporcionar predicciones
imparciales y presenta un cierto grado de precision. Asimismo, como se puede observar en la
figura 2.5, el prondstico de los bancos es menos sesgado en este modelo, centralmente respecto a
la regla (1); es decir, los bancos tienden a cometer errores mas pequenos. En el caso del modelo
autoregresivo sigue una tendencia decreciente: de acuerdo con Evans y Honkapohja (2001) este
algoritmo de aprendizaje cae en la categoria de ganancias decrecientes, lo que significa que el
cambio de un periodo a otro en los parametros estimados tiende a disminuir a medida que se
acumulan més datos. Aunque es menos preciso, también se observa una mejora respecto de la
regla (1) en la prediccién de los bancos al seguir la heuristica de cambio de regla; es decir, las

expectativas con reglas heterogéneas.

Figura 2.5: Error cuadratico medio en el prondstico de crecimiento de los bancos. Expectativas
adaptativas (EA), expectativas con reglas heterogéneas (EH) y modelo autorregresivo

(AR).
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Si bien en el caso de los modelos (2) y (3) se observa una mejora clara en términos de los
errores de prondstico en comparacién con las expectativas adaptativas, que miran la realizaciéon
de la variable de interés en el periodo previo y corrijen por el error incurrido en el ltimo
pronéstico realizado, estas tltimas por si solas resultan ser una heuristica de prondstico bastante
decente sobre la cual las heuristicas alternativas no realizan cambios suficientes como para alterar
significativamente la dindmica del modelo (cuadro 2.6). Una evaluacién de los resultados de las
simulaciones muestra que esto conduce a un ligero aumento en el nivel promedio del patrimonio
neto de los bancos y una disminucién en su volatilidad, asi como una disminucién en la incidencia
de la restriccién de crédito a medida que los bancos cometen errores mas pequefios al pronosticar
correctamente la evolucién del crecimiento. De esta manera, se observa una leve disminucion en la
deuda total promedio contraida por las firmas. Finalmente, respecto al producto y al patrimonio
de las firmas, la formacién de expectativas con menos sesgos tiene un efecto prociclico y se

observa un ligero incremento en la volatilidad de estas variables.
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Cuadro 2.6: Media y desvio, resultados bajos diferentes reglas de formacién de expectativas.
Periodos 200-1000.

Expectativas adaptativas Reglas heterogéneas Modelo autoregresivo

Variable Media Desvio Media Desvio Media Desvio
Deuda incobrable (%) 10.18 4.42 9.98 4.21 8.98 3.79
Patrimonio neto bancos  25592.89 24041.69 27818.36  24017.67 29904.74 15611.49
Deuda 5837.05 1375.21  5750.79  1335.16  5635.77 1308.46
Patrimonio neto firmas  24037.04 12186.69 23799.05 12309.79 22847.09 12925.28
Producto 22009.72 3336.08 23666.37 3088.96 22719.72 3243.41
Tasa de interés (%) 6.66 0.02 6.40 0.02 6.50 0.02
Apalancamiento 1.06 0.32 1.05 0.30 1.17 0.33
Quiebra bancos (%) 0.26 0.82 0.26 0.81 0.22 0.67
Quiebra firmas (%) 6.27 1.19 5.97 1.12 6.15 1.16
Tasa de crecimiento (%) 1.87 1.96 1.97 1.99 1.93 1.98

No obstante, vale mencionar que estas diferencias no son lo suficientemente grandes como para
producir una dindmica significativamente diferente en el modelo, ya que a pesar de la diferencia
entre los errores observados en la figura 2.5, los errores de pronostico de los bancos ya son

bastante pequenos bajo expectativas de reglas heterogéneas.

2.5 Analisis de sensibilidad

Realizamos un analisis de sensibilidad para evaluar en qué medida los resultados de la simulacion
dependen de los valores especificados para los pardmetros y, en el caso del segundo escenario,
el efecto de cambiar los parametros de la regla de expectativas y el rendimiento del activo
financiero. En primer lugar, realizamos simulaciones del escenario de referencia cambiando el
valor de un parametro a la vez para analizar cémo se modifican los resultados. Luego, realizamos
simulaciones del escenario alternativo modificando los valores de los parametros de la regla de
expectativas, —es decir, €;,j = ad,tf1,tf2,aa—y de o. A continuacién, describimos los resultados

mas relevantes.

2.5.1 Escenario base

Para evaluar la sensibilidad de los resultados a los cambios en los parametros de decisiéon de
produccién de las empresas, ¢g, ¢1 y [ en las ecuaciones (2.1) y (2.2), modificamos el valor de
¢o en el intervalo [0.6;3], 8 en [0.1;0.7], y ¢1 en [1;2], con cambios discretos de 0.2 en todos los
casos. En términos generales, observamos resultados similares en estos experimentos. Un aumento
en la productividad (representada por estos pardmetros) tiene efectos positivos en la economia,
tanto en términos de produccién como de estabilidad financiera. Se observa un mayor crecimiento
promedio, una disminucién en la quiebra promedio de empresas y bancos, una disminucién en la

tasa de interés promedio y una disminucién en el apalancamiento.
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Respecto a los bancos, destacamos lo siguientes resultados relacionados a la sensibilidad del
modelo frente a cambios en los pardmetros relevantes en la determinacion de la oferta y el costo
del crédito. En primer lugar, consideramos el parametro r,,;,, que representa un limite inferior o
“piso” en la tasa de interés del crédito. Lo modificamos desde 0.01 hasta 0.1 en cambios discretos
de 0.01. A medida que 7,,,;, aumenta, la desviacion estandar de la tasa de crecimiento disminuye.

Ademaés, la probabilidad de quiebra bancaria disminuye a medida que aumenta .

Por su parte, el pardmetro 7y representa cuan importante es el componente especifico de la situacion
financiera de los bancos (en particular, el ratio de adecuacién de capital) en la determinacion de
la tasa de interés. Lo modificamos en el intervalo [0.005;0.05] en saltos de 0.005. Los aumentos
en « tienen un efecto positivo en la proporciéon promedio de deuda incobrable, la deuda total y

la probabilidad de quiebra bancaria.

El dltimo parametro relevante en la determinacion de la tasa de interés es v, que representa
la importancia de las caracteristicas especificas de las empresas. Lo modificamos entre 0.005
y 0.05 en saltos discretos de 0.005. A medida que ¥ aumenta, la desviacién estandar de la
tasa de crecimiento disminuye y tanto la deuda total como la proporcién de bancos en quiebra

disminuyen.

Finalmente, modificamos el valor del requisito de adecuacién de capital C'S*, inicialmente
establecido en 12%. Lo modificamos en el intervalo [0.04;0.22] aumentando en 0.02 cada vez. A
medida que C'S* aumenta, la tasa de crecimiento promedio disminuye y la desviacién estdndar
exhibe un comportamiento cuadratico. Ademéds, aumentos en el requisito de adecuacién de capital

reducen la inestabilidad financiera.

2.5.2 Escenario de preferencia por la liquidez

Realizamos una evaluacién de sensibilidad cambiando el pardmetro € en la regla de formacién
de expectativas para evaluar el efecto de los errores de pronéstico de los bancos en la dindmica
macroeconémica y las quiebras. Dado que los bancos siguen un enfoque heuristico, modificamos
todos los parametros en la regla de formaciéon de expectativas, en saltos discretos de 0.05.
Especificamente, €,4 en el rango [0.45;0.9], €;1 en el rango [0.25;0.65], €72 en el rango [1.15;1.55]
Y €aq €n el rango [0.3;0.75].

Estos cambios tienen un ligero efecto en la volatilidad macroeconémica y conducen a un mayor
nimero de quiebras tanto en el sector corporativo como en el bancario (ver figura 2.6). Un valor
mayor (menor) de € tiende a aumentar (disminuir) las fluctuaciones a medida que las expectativas
que influyen en la determinacion de las variables de decision de los bancos se vuelven méas (menos)

sensibles a los errores de prondstico.

Analizamos también la sensibilidad de los resultados principales del modelo frente a cambios
en el valor del pardmetro g, que representa el rendimiento del activo financiero que los bancos

pueden adquirir. Modificamos su valor en saltos discretos de 0.02 dentro del intervalo [0.02;0.5] y
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Figura 2.6: Sensibilidad ante cambios en el valor de e¢. Tasa de crecimiento, firmas en default y
bancos en default.
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Los valores de € corresponden a la posicion que ocupan en los intervalos especificados para cada regla de la ecuacion 1.18.

analizamos con mayor detalle el efecto que tiene este pardametro sobre la tasa de crecimiento, la
proporcién de firmas en default y la proporcién de firmas restringidas en el mercado de crédito

bancario.

Como se puede observar en la figura 2.7, un mayor rendimiento del activo financiero se asocia
con una menor tasa de crecimiento en el largo plazo. Este movimiento no es lineal —es decir, no
se produce a una velocidad constante—, sino que se observa una caida en la tasa de crecimiento
mas acelerada en los valores pequenos de p, mientras que se desacelera para los valores mas
grandes considerados. Al mismo tiempo, a medida que g crece hay un mayor niimero de firmas
que se ven restringidas en el mercado de crédito. Esto implica una menor produccién y menores
posibilidades de repagar su deuda en el futuro, lo que explica en parte la relacion observada entre
el parametro en cuestion y la tasa de crecimiento. Relacionado a esto tltimo, cabe mencionar
también que a medida de asumimos una rentabilidad mayor para el activo financiero, crece la
probabilidad de quiebra de las firmas productivas, dificultades que se extienden al resto de la
economia a través de la red.

Figura 2.7: Sensibilidad ante cambios en el valor de p. Tasa de crecimiento, firmas en default y
firmas restringidas.
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2.6 Comentarios finales

En este capitulo estudiamos un modelo basado en agentes con el objetivo de analizar el potencial
papel desestabilizador que juegan los bancos en el sistema econémico en contextos inciertos, en
linea con la hipétesis de inestabilidad financiera de Minsky (1986). En particular, reprodujimos
dos estrategias para determinar la oferta de crédito por parte de los bancos. Consideramos dos
escenarios. Uno en el cual los bancos solo asignan sus fondos para financiar proyectos productivos
de las empresas. Los bancos consideran la relacién de adecuacion de capital (C'S = A/L) para
determinar tanto la cantidad como el costo del crédito y restringen el crédito solo a las empresas
con problemas de liquidez. En el segundo escenario, los bancos pueden adquirir un activo
financiero, es decir, distribuyen los fondos disponibles entre el mercado crediticio y el mercado
financiero. Se asume que tienen un objetivo de cobertura de liquidez, que aumenta cuando forman
expectativas pesimistas sobre la evolucion de la actividad econémica. En consecuencia, los bancos
racionan el crédito cuando no alcanzan sus objetivos de liquidez. En cuanto a la fijacion de la
tasa de interés, el mecanismo es el mismo en ambos escenarios. Los bancos tienen en cuenta tanto
la situacién financiera de la empresa solicitante como la solidez financiera en si para determinar

el costo del crédito.

Las propiedades dindmicas del modelo son consistentes con el andlisis de Minsky. Los cambios en
las estrategias de oferta de crédito de los bancos tienen efectos significativos sobre la (in)estabilidad
en el sector real. A medida que los bancos restringen el crédito a las empresas y redistribuyen
recursos al sector financiero, aumenta el nimero de empresas que no pueden cumplir con sus
compromisos previos y crece la proporciéon de empresas que abandonan el mercado. En este
sentido, las simulaciones muestran un efecto negativo en la actividad econémica cuando los
bancos asignan fondos al mercado financiero, es decir, cuando hay una redistribucién de recursos
de la economia real al sector financiero. Estos resultados son consistentes con lo que se encuentra
en la literatura relacionada (Delli Gatti et al., 2010; Riccetti et al., 2016a; Di Guilmi et al.,
2020).

Por otro lado, aplicamos herramientas de teoria de redes para estudiar la estructura topoldgica
de la red y mostramos la relevancia de las interconexiones crediticias para la dindmica econémica.
Los resultados resaltan que cuando los bancos redistribuyen fondos del sector real al financiero,
crece la concentracion en la red de crédito. Esto tiene un impacto negativo tanto en el sector

productivo como en el financiero.

Este estudio contribuye a la literatura de ABM que representan los vinculos entre los sistemas
financiero y real de la economia, mediante la construcciéon de un marco de red para evaluar el
papel de los bancos en la propagacion del estrés financiero al sector real. En términos de politica
econémica, el modelo permite extraer conclusiones sobre algunos de los factores que afectan
la estabilidad financiera. En particular, un requisito de liquidez en economias con mercados

financieros de gran tamaifio y diversificacién puede tener un efecto estabilizador en el sistema
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bancario al aumentar la solidez financiera de estas unidades. Pero en aquellas economias con un
mercado crediticio pequeno y bajos niveles de acceso al crédito bancario, puede tener efectos
negativos en la economia real. Este resultado tiene implicaciones para la formulacion de politicas
econdmicas, ya que indica la importancia de considerar las caracteristicas particulares de las
economias al disenar la regulacién financiera: una regla podria ser 1til en una economia pero no

(e incluso perjudicial) en otra.

Los resultados encontrados plantean nuevas preguntas que pueden pensarse en futuras
investigaciones. En primer lugar, dado que encontramos que el comportamiento de los bancos
tiene influencia en los resultados agregados, los vinculos entre estas mismas instituciones
financieras —por ejemplo, en el mercado interbancario podrian significar un canal adicional de
contagio de riesgo sistémico, con potenciales consecuencias sobre la economia real (considerando
los canales analizados en este capitulo). En este sentido, se puede considerar la incorporacién del
mercado interbancario para representar la demanda y oferta de liquidez de los bancos. Este
mercado en particular se estudia empiricamente en el capitulo 3 para el caso argentino. En
segundo lugar, dado que los resultados encontrados muestran que los vinculos crediticios pueden
contribuir a la amplificacion y propagacién de eventos negativos, para profundizar en el anélisis
de dichos efectos es necesaria una representacién mas realista del sector productivo. Esto podria
lograrse a partir de la inclusién de los hogares y, por lo tanto, de un mecanismo endégeno de
formacion de precios en el mercado de bienes y trabajo. Finalmente, si bien no fue abordado en
este capitulo dado el objetivo de analizar el efecto del comportamiento de los bancos, surge la
pregunta acerca del efecto del comportamiento de las empresas, como se plantea en primera
instancia en la HIF. En este sentido, una linea de investigacion posible es incorporar opciones
de inversién financiera para las empresas productivas, por ejemplo, a través de la inclusién
de un mercado de capitales. Esto permitiria analizar no solo los efectos del comportamiento
especulativo de los bancos, sino también los del sector corporativo, un elemento no menor en la
dindmica de la HIF de Minsky.

2.7 Anexo

2.7.1 Ejemplo numérico reducido

En esta seccién se presentara un ejemplo numérico reducido, para ilustrar el funcionamiento
del modelo en el escenario base. Supongamos una economia con 3 bancos (z) y 4 firmas (i), los
bancos tienen los siguientes patrimonios A.: [1,2,3] = [20, 30, 40]; mientras que el patrimonio
de las firmas A; es de [a,b,c,d] = [5,10,15,20]. Supongamos a su vez que partimos de una
situacion donde los bancos y las firmas ya han otorgado/recibido un préstamo, de manera que se

encuentran vinculados por vinculos crediticios como indica el cuadro 2.7.

Las firmas tienen un nivel de produccién deseada que es una funcién de su patrimonio: Y¢ = A%15,
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Cuadro 2.7: Vinculos iniciales, ejemplo numérico reducido.

Banco acreedor Firma deudora Monto del préstamo

1 a 4
1 b 6
2 a 4
2 d 7
3 ¢ 4
3 d 7

Cuadro 2.8: Tasa de interés ofrecida, monto disponible para prestar por parte de los bancos y
nivel de apalancamiento de las firmas.

Firmas
Banco a b c d Monto disponible
1 779 479  3.79 5.09 5
2 774 474 374  5.04 14
3 771 471 371 5.01 25

Apalancamiento 1.60 0.60 0.40 0.70
Demanda de deuda 3.47 8.30 13.20 18.47

Para producir, utilizan solo unidades de trabajo y el costo por unidad de trabajo es igual 1.
La funcién de produccién estd dada por Y; = 0.83L. La demanda de trabajo estd dada por:
L; = 1.2A?'15 = 1.2Y“%. De esta manera, cada empresa tiene un nivel de produccién deseado y
una demanda de trabajo diferente. Para financiar la produccién las empresas utilizan sus recursos
propios A; y también pueden solicitar crédito a los bancos, pero priorizan la utilizacién de sus
recursos en primer lugar dado que el crédito tiene un costo. Las empresas requeriran crédito
si W; > A;, siendo W; = L; el costo total por la contratacién de trabajadores. El monto que
solicitaran serd igual a la diferencia entre el costo W y sus recursos A. En nuestro ejemplo todas
las firmas tendran demanda positiva de crédito, por un monto igual al que se indica en el cuadro
2.8.

Ahora bien, esto es lo que requiere cada una de las empresas para poder financiar el nivel
de produccién deseada y van a solicitarlo a los bancos quienes les informarian una tasa de
interés que calcularan considerando tanto sus condiciones financieras como las de las empresas:
ri, = 0.03 - (%)_0.03 + 0.03 - %, donde B, y B; corresponden al monto total de préstamos
otorgados por z y recibidos por ¢, respectivamente. El monto disponible que tienen los bancos es
igual a Cred, = A, — B,.

En este contexto, los bancos ofrecen las tasas de interés a cada empresa como se especifica en el
cuadro 2.8 y tienen disponible para prestar el monto que se especifica en la tltima columna del
mismo cuadro. En ausencia de shocks, todas las firmas pueden cubrir sus objetivos de produccion
porque hay suficientes fondos disponibles en el sector financiero. Por lo tanto, la misma sera

igual a la suma de las producciones deseadas por parte de las firmas, igual a 93.5.

Ahora supongamos que, en este mismo contexto y previo al otorgamiento de préstamos, hay un

shock negativo sobre el patrimonio de las empresas a y d, el cual se reduce en un 50%. Esta
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Cuadro 2.9: Tasa de interés ofrecida, monto disponible para prestar por parte de los bancos y
nivel de apalancamiento de las firmas. Post shock.

Firmas
Banco a b ¢ d Monto disponible
1 12.56 4.76  3.76 7.16 5
2 12.53 4.73 3.73 7.13 14
3 12.49 4.69 3.69 7.09 25

Apalancamiento 3.20  0.60 0.40 1.40
Demanda de deuda  3.47 8.30 13.20 18.47

situacién impacta sobre la capacidad de repago que tienen estas empresas para el préstamo, el
cual vamos a suponer que no pueden afrontar y, por lo tanto, se reduce el patrimonio de los

bancos acreedores en un valor correspondiente al monto de la deuda.

Post shock, la situacion queda determinada como se indica en el cuadro 2.9. Las empresas a y
d no tienen suficientes fondos para repagar el préstamo por lo que el nuevo patrimonio de los
bancos que mantenfan un vinculo con a y/o d es menor al del momento previo al shock, mientras
que el de las firmas b y ¢ se mantiene. Bajo esta configuraciéon las tasas de interés que ofrecen los
bancos serén las que indica el cuadro 2.9. Notar que las tasas de interés son més elevadas, no
solo para las firmas que vieron afectado su patrimonio, sino para todas ellas, ya que el banco
tiene un menor patrimonio y, por lo tanto, traslada el efecto del shock hacia el resto de las firmas

mediante un costo mas elevado para el crédito.

Asi, todas las firmas en el mercado enfrentan un mayor costo para el financiamiento del préstamo,
lo que disminuye sus beneficios, su patrimonio y, en consecuencia, su nivel de produccién.
Asimismo, en el siguiente periodo, los bancos tendran un menor monto disponible para préstamos
a causa del impacto sobre su patrimonio, por lo que puede tener lugar racionamiento de crédito,
lo que impacta sobre el nivel de produccién. Este proceso puede repetirse hasta que ya no queden
bancos y/o firmas en el mercado y es precisamente este proceso de contagio de dificultades
financieras lo que se analiza en el capitulo, representando el comportamiento de los agentes, su
interaccién en el mercado de crédito y los mecanismos de transmisién de shocks de manera mas

compleja.

2.7.2 Anadlisis de robustez

Realizamos 100 simulaciones de Monte Carlo para ambos escenarios, utilizando diferentes semillas.
Los cuadros 2.10 y 2.11 muestran los resultados para el escenario base y el escenario alternativo,
respectivamente. Observamos una volatilidad aceptable entre los resultados de las diferentes
simulaciones. Las medias de las distribuciones de las diferentes variables no presentan desviaciones
estandar elevadas. No observamos asimetrias en términos de oferta y demanda de crédito. Esto

indica que no hay situaciones en las que los bancos ofrezcan crédito pero las empresas no lo
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Cuadro 2.10: Anaélisis de robustez, escenario 1. Periodos 200-1000.

Escenario 1

Variable Medida Mediana Desvio Min. Max.
Deuda incobrable Desvio 2.09 0.83 0.41 5.54
Deuda incobrable Maéximo 13.49 5.55 2.50 35.84
Deuda incobrable Mediana 8.38 3.30 1.55 21.02

Patrimonio Neto bancos Desvio 7,226.15 4,888.14 774.01 24,442.58
Patrimonio Neto bancos Maximo  46,026.35 31,959.65  5,080.48  162,494.37

Patrimonio Neto bancos Mediana 28,752.87 19,181.82  3,029.11 91,518.47

Deuda Desvio 2,559.97 378.88 1,651.18 4,157.53
Deuda Maximo  16,782.65  2,429.76  11,058.53  25,761.40
Deuda Mediana  10,329.79  1,347.03 7,068.05 14,800.87
Deuda Minimo  3,869.64 1,202.26 258.83 7,519.20

Patrimonio Neto firmas Desvio 5,023.49 5,574.14 2,448.20 25,282.05
Patrimonio Neto firmas Maximo  32,904.53 36,251.30 16,716.57 162,144.92
Patrimonio Neto firmas  Mediana 19,917.58 22,070.88 10,550.34  86,942.40

Producto Desvio 7,997.82 771.93 5,726.89 11,246.39
Producto Maximo  52,101.90  4,864.17  40,820.20 71,816.04
Producto Mediana  32,178.77  2,363.69  26,416.22  40,591.95
Producto Minimo  12,632.86  3,513.40 1,418.29 21,524.36
Tasa de interes Desvio 1.49 0.11 1.15 1.84
Tasa de interes Maximo 9.68 0.64 7.96 12.18
Tasa de interes Mediana 5.99 0.19 5.37 6.56
Tasa de interes Minimo 2.25 0.65 0.89 3.86
Apalancamiento Desvio 0.21 0.07 0.06 0.34
Apalancamiento Maximo 1.33 0.43 0.40 2.24
Apalancamiento Mediana 0.82 0.26 0.25 1.28
Apalancamiento Minimo 0.29 0.12 0.12 0.67
Quiebra bancos (%) Desvio 0.98 0.31 0.00 1.28
Quiebra bancos (%) Maéximo 12.00 0.21 8.00 18.00
Quiebra bancos (%) Mediana 0.00 1.26 0.00 10.45
Quiebra firmas (%) Desvio 1.34 0.26 0.56 2.17
Quiebra firmas (%) Maéximo 8.73 1.70 3.63 13.79
Quiebra firmas (%) Mediana 5.41 0.98 2.27 8.39

demanden. En resumen, el experimento nos permite concluir que los resultados del modelo son

robustos.

2.7.3 Comparaciéon con datos empiricos

Como ejercicio empirico, comparamos los resultados con la economia argentina en el cuadro
2.12. En particular, se espera que el Escenario 1 coincida con periodos de alto crecimiento e
inestabilidad (como 2001-2007), mientras que el Escenario 2 coincide con la inestabilidad y
la gestion de liquidez por parte del Banco Central como en 2008-2017 para contrarrestar las

presiones inflacionarias y de devaluacién.
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Cuadro 2.11: Anélisis de robustez, escenario 2. Periodos 200-1000.

Escenario 2

Variable Medida Mediana Desvio Min. Max.
Deuda incobrable Desvio 2.20 1.08 0.42 15.71
Deuda incobrable Maximo 14.50 6.95 3.35 99.88
Deuda incobrable Mediana 8.91 4.21 2.18 57.68
Patrimonio Neto bancos Desvio 4,238.61 5,982.15 584.32 26,040.35
Patrimonio Neto bancos Maximo 27,432.82 39,469.44  4,169.00 158,883.34
Patrimonio Neto bancos Mediana 16,859.08 24,108.69  2,609.72 96,515.92
Deuda Desvio 1,311.22 352.34 868.25 2,600.82
Deuda Méximo  8,490.26 2,303.61 5,521.41 16,573.45
Deuda Mediana  5,192.19 1,352.22 3,598.06 9,895.13
Deuda Minimo 2,051.70 822.64 173.54 4,905.84
Patrimonio Neto firmas Desvio 4,694.51 3,130.03 2,446.94 14,466.27
Patrimonio Neto firmas  Maximo 30,598.21 20,086.54 17,079.22  89,951.05
Patrimonio Neto firmas  Mediana 18,881.55 12,345.86 11,103.63  53,221.01
Producto Desvio 5,741.24 865.76 3,967.72 8,671.40
Producto Maximo  37,680.88  5,466.96  28,019.64  58,280.96
Producto Mediana 22,917.64  3,207.17  18,531.44  32,924.21
Producto Minimo 9,095.66 2,817.19 861.78 17,202.74
Tasa de interes Desvio 1.53 0.11 1.16 1.90
Tasa de interes Méximo 9.92 0.68 8.60 13.08
Tasa de interes Mediana 6.15 0.20 5.53 6.73
Tasa de interes Minimo 2.35 0.65 0.81 3.63
Apalancamiento Desvio 0.27 0.08 0.11 0.46
Apalancamiento Maximo 1.72 0.51 0.75 3.08
Apalancamiento Mediana 1.07 0.31 0.46 1.62
Apalancamiento Minimo 0.37 0.16 0.00 0.87
Quiebra bancos (%) Desvio 0.62 0.18 0.43 1.18
Quiebra bancos (%) Méximo 6.00 0.95 4.00 8.00
Quiebra bancos (%) Mediana 0.00 0.71 0.00 5.92
Quiebra firmas (%) Desvio 1.40 0.27 0.53 2.89
Quiebra firmas (%) Maéximo 9.24 1.74 3.45 15.14
Quiebra firmas (%) Mediana 5.67 1.02 1.99 9.56

Cuadro 2.12: Comparacién del output del modelo con variables observables de la economia

argentina.
Variables Escenario 1  Escenario 2 1990-2018 1990-2000 2001-2007 2008-2018
Tasa de crecimiento (%) 4.40 1.97 3.41 2.53 3.68 1.02
Ratio deuda-PBI (%) 26.51 21.56 26.66 27.16 28.76 24.06
Tasa de interés (%) 5.99 6.40 3.57 11.03 4.53 -4.83
Apalancamiento 0.77 1.04 1.40
Crédito irregular (%) 5.43 5.97 4.76 6.01

Notas: La tasa de crecimiento comienza en 1993, fuente INDEC. La tasa de interés comienza en 1994, es
la tasa de préstamos ajustada por el deflactor del PIB, fuente FMI. La deuda utilizada para calcular
la relaciéon deuda/PBI es la deuda del sector corporativo no financiero provista por los bancos, fuente
BIS. La irregularidad del crédito es la proporcién de empresas, fuente BCRA (estadisticas publicadas en
el informe de estabilidad financiera). El apalancamiento es pasivo / activo, fuente BCRA (estadisticas
publicadas en el informe de estabilidad financiera).
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3 Los determinantes del riesgo sistémico en el

mercado interbancario argentino.

3.1 Introduccién

En este capitulo analizamos los determinantes del riesgo sistémico en el mercado interbancario
argentino (2015-2018). En los mercados financieros el riesgo sistémico implica que las
interdependencias entre las instituciones financieras pueden crear canales y/o amplificar los
mecanismos para que un evento disruptivo, que afecta inicialmente a solo una parte del sistema
se propague ampliamente, lo que lleva a pérdidas mucho mayores que las fallas individuales
que los inician. En este trabajo, evaluamos el papel desempenado en la emergencia de este
fenémeno por las variables asociadas tanto con las caracteristicas financieras de los bancos como
con la topologia de la red interbancaria. Para ello, aproximamos el riesgo sistémico mediante
la metodologia Differential DebtRank y aplicamos tres modelos de aprendizaje automatico:
Adaptive Boosting (AdaBoost), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) y Random Forest. Estos
modelos permiten capturar relaciones no lineales complejas entre las variables en estudio, lo cual
es relevante para el fenémeno abordado, ya que diversas contribuciones a la literatura de este
campo muestran que los vinculos entre las instituciones pueden contribuir a la amplificaciéon de
shocks de manera no lineal (ver, por ejemplo, Acemoglu et al., 2015b; Battiston et al., 2012a;
Tori et al., 2006).

El riesgo sistémico se puede definir como la probabilidad de una caida en el sistema financiero,
desencadenada por un evento disruptivo, como el colapso de una institucién financiera (Patro
et al., 2013). El estudio del riesgo sistémico en los mercados financieros es relevante para la
toma de decisiones asociadas a la regulacién financiera, especialmente aquellas que persiguen el
objetivo de alcanzar y/o sostener la estabilidad en estos mercados. Muchas normativas, como
la Ley Dodd-Frank o el acuerdo de Basilea III, se han centrado en la regulaciéon directa de
las instituciones que son sistémicamente mas importantes en distintos mercados. En lo que
refiere a los mercados interbancarios en particular, en muchos paises del mundo desempenan un
papel importante en las decisiones de politica monetaria y su transmision, ya que las tasas de
interés interbancarias suelen ser utilizadas como tasas de referencia. En este sentido, tanto las
instituciones financieras como las reguladoras requieren comprender y gestionar los riesgos en
estos mercados, lo que implica evaluar los posibles escenarios de crisis y desarrollar estrategias

de mitigacién de riesgos.

102



Desde una perspectiva de red, el analisis del riesgo sistémico implica evaluar cémo un shock
especifico se propaga a través de una red de instituciones conectadas por un vinculo de
vulnerabilidad —como pueden ser, por ejemplo, las obligaciones de deuda—, lo que resulta en
fragilidad agregada —como puede ser el riesgo de liquidez—. El mecanismo a través del cual un
shock idiosincratico limitado a un nodo individual podria propagarse por todo el sistema es el
contagio (Schwarcz, 2008). El contagio en los mercados financieros se refiere a la propagacién
de una crisis o evento negativo desde un mercado o institucién financiera a otros mercados o
instituciones, causando un efecto en cadena. En esencia, es un fenémeno en el que un evento
aislado o un shock en un mercado o institucién financiera en particular puede extenderse y
afectar otros mercados o instituciones, incluso cuando no se encuentran directamente relacionados
con el evento original. Especificamente, el contagio hace posible identificar dos dimensiones
cuantitativas del riesgo sistémico que son: (1) la difusién del impacto, es decir, el dafio potencial
que una institucion podria causar a la economia y (2) la susceptibilidad al impacto, es decir, la
probabilidad de que un shock negativo aleatorio termine causando pérdidas a una institucién
en particular (Silva et al., 2017a). En consecuencia, la estructura de interconexiones entre las

unidades de un sistema financiero es un elemento clave para detectar potenciales riesgos®>.

Si bien la literatura que aborda el fenémeno del riesgo sistémico en mercados financieros es de
larga data, en los ultimos afios experimentd un importante crecimiento, y diversos aspectos de
este problema se analizan en un ntimero creciente de trabajos**. De acuerdo con Gai y Kapadia
(2010) los canales de riesgo sistémico se pueden resumir en dos: (1) el riesgo de contagio directo y
(2) el riesgo de contagio indirecto. El primero de ellos, surge debido a la red de exposiciones dentro
del sistema financiero, lo que puede crear tanto riesgo de liquidez como riesgo de solvencia. El
segundo, es provocado por fenémenos de retiro de fondos y ventas forzosas de activos comunes??.
Si bien hay acuerdo sobre los canales del riesgo sistémico, no existe una tinica metodologia de
medicién cominmente aceptada para este fendmeno. En lineas generales, es posible identificar
dos enfoques principales: (1) el enfoque de mercado o de mediciones estadisticas y (2) el enfoque
de red?®. El primero postula que los bancos estén disciplinados por el mercado y, por lo tanto,
existe una relacién significativa entre el riesgo sistémico y los valores de mercado. Desde esta
perspectiva, el evento desencadenante (o shock) y su impacto en el mercado y la economia en
general se analizan en términos de valores de mercado, como pueden ser los precios de las acciones
o los CDS (credit default swap)*”. Una medida ampliamente difunfida desarrollada desde esta,
perspectiva, es el Marginal Expected Shortfall o MES (Acharya et al., 2017), la cual se define

como la tasa neta de retorno de capital esperada de un banco cuando el mercado estd en su nivel

“3En esta linea, en el capitulo 2 mostramos la relevancia de la topologfa de interacciones entre firmas (no financieras)
y bancos en el mercado de crédito bancario en las fluctuaciones del producto en una economia.

4Ver, por ejemplo, Silva et al. (2017b) y Benoit et al. (2017), para una revisién de esta literatura.

45Los retiros bancarios estan relacionados con el riesgo de liquidez, mientras que las ventas forzosas de activos
comunes causan pérdidas y, por lo tanto, estan relacionadas principalmente con el riesgo de solvencia.

46Para una revisién més completa acerca de la medicién del riesgo sistémico y sus determinantes en mercados
financieros, se puede ver Bisias et al. (2012); Jackson y Pernoud (2021) y Neveu (2018).

47El CDS es un contrato financiero bilateral de acuerdo con el cual un comprador paga una prima fija periédica a
un vendedor para cubrirse ante un evento de crédito de una entidad de referencia.
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de peor rendimiento en un afio. Otra medida es el CoVaR, propuesta por Adrian y Brunnermeier
(2016), que mide el valor en riesgo (VaR) del sector financiero dado que un banco ha tenido una
pérdida de VaR, mediante regresiones cuantilicas. Otras medidas, incluyen la prima de seguro de
crisis o DIP (Huang et al., 2009), el indicador de Lehar (Lehar, 2005) y el SRISK (Brownlees y
Engle, 2017).

En sintesis, estas medidas se basan usualmente en los precios de mercado como indicador capaz
de abordar los canales de riesgo sistémico. No obstante, como senala Neveu (2018), se centran
solo en unos pocos aspectos de estos canales y no tienen en cuenta muchas dimensiones de la
complejidad del fenémeno. Por otro lado, hay que tener en cuenta que muchas veces se basan en
datos de mercado que no estdn disponibles para todas las instituciones financieras. Asimismo,
algunos autores como Danielsson et al. (2016) senalan que parten de supuestos muy fuertes y/o
carecen de robustez ante cambios en dichos supuestos. Finalmente, Di Tasio et al. (2015) senalan
que si bien los indicadores basados en los precios funcionan bien como medidas coincidentes o
contemporaneas, no lo hacen como indicadores prospectivos o de alerta temprana®®. La principal
desventaja de este enfoque es que no incorpora correctamente el papel de las interconexiones
entre las instituciones financieras —es decir, las propiedades topoldgicas del mercado—, las cuales
contribuyen al aumento del riesgo sistémico, como se pudo observar durante la crisis financiera
de 2008 (Battiston et al., 2012b; IMF et al., 2009) y traen consigo potenciales riesgos para el
sector real de la economia, como se estudié en el capitulo 2. Asimismo, no se debe perder de
vista que, como se menciond previamente, el mecanismo a través del cual un shock idiosincrasico
limitado a un nodo individual podria propagarse por todo el sistema es el contagio, con lo cual

las interconexiones entre unidades son relevantes (Schwarcz, 2008).

Los vinculos entre las instituciones constituyen el foco de analisis en el enfoque de la red.
En el mercado interbancario las instituciones financieras estan vinculadas entre si a través de
instrumentos financieros, como derivados y acuerdos de recompra (repos). A priori, el efecto
de estos vinculos respecto al riesgo sistémico no se encuentra determinado. Por un lado, la
interconexion permite la diversificacion, lo que favorece la reduccién del riesgo de cartera. Por el
otro, la existencia de vinculos entre instituciones puede ser una fuente de propagacion de shocks.
Supongamos que un evento disruptivo afecta negativamente la solvencia de un banco en particular.
Este banco puede no llegar a cumplir —ya sea total o parcialmente— con los compromisos de deuda
que tiene con otros bancos a los que esta conectado en el mercado interbancario. Al no recibir
dichos pagos, la solvencia de estos bancos también se verd afectada. Este proceso puede continuar
hasta que un gran ntimero de bancos en un sistema financiero se vean afectados. Asimismo, este
proceso también puede extenderse fuera del sistema financiero, como se vio en el capitulo 2: la
menor solvencia de los bancos puede generar restricciones en el otorgamiento de créditos, lo que
lleva a las empresas no financieras frente a la falta de financiamiento a reducir la produccién

(Noguera y Montes-Rojas, 2022).

4®Para una discusién sobre las criticas mencionadas, se puede ver, por ejemplo, Brogi et al. (2021).
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En resumen, la diversificacién del riesgo de crédito individual tiene el potencial de generar efectos
ambiguos a nivel sistémico. El beneficio de mitigar los resultados de los incumplimientos de
compromisos de deuda se veria compensado por una situacién en la que los agentes estan mas
expuestos a corridas de crédito debido al alto nimero de contrapartes (Battiston et al., 2012a).
Es decir, que las interconexiones constituyen un canal para compartir riesgos pero también
pueden contribuir a la propagacién y amplificacién de shocks. Este trade-off entre compartir
riesgos y propagar shocks, revela la naturaleza robusta pero fragil de las redes financieras: las
interconexiones actiian como absorbentes y como amplificadores de eventos disruptivos (Chinazzi
y Fagiolo, 2013). Por lo tanto, como senalan Battiston et al. (2012a), la estructura de las
interrelaciones y las diferencias en los niveles de solidez financiera deben considerarse al establecer

politicas que busquen fortalecer la vitalidad de los mercados financieros.

Las medidas propuestas desde este enfoque, se basan en cuantificar la importancia sistémica
de una institucién dentro de una red financiera. Gran parte de los estudios que analizan el
riesgo sistémico desde un enfoque de redes, simulan lo que ocurre en el sistema financiero®?,
por ejemplo, si un banco quiebra debido a un evento disruptivo exégeno: este evento determina
deudas incobrables a otros bancos en los mercados interbancarios, que pueden quebrar con una
nueva ronda de pérdidas y asi sucesivamente, posiblemente provocando una cascada de impagos
bancarios. Simular la dindmica de la red, es una forma factible de abordar la complejidad del
contagio en un entorno de agentes heterogéneos interactuantes, dada la presencia de importantes
no linealidades. Una de las medidas méas populares de este enfoque es el DebtRank, un método
recursivo propuesto por Battiston et al. (2012b) para cuantificar la importancia sistémica de
los nodos en términos de las pérdidas que un nodo contribuiria a la pérdida total en una crisis.
Es una de las primeras propuestas capaz de abordar el problema de las entidades que incurren
en dificultades financieras, pero que no incumplen con sus compromisos. Siguiendo el ejemplo
presentado en Di lasio et al. (2015), un banco que sufre grandes pérdidas —pero no incurre en
impago— reduce el valor de mercado de sus acciones y bonos. Entonces, otros bancos que poseen
estos instrumentos financieros en su cartera tendran que recortar el valor de mercado con nuevas
pérdidas. Por lo tanto, el DebtRank expresa la fraccién del valor econémico total de la red
—excluido el banco i— puesta en riesgo por algtin evento disruptivo que afecte al banco i. Battiston
et al. (2012b) destacan que la medida tiene dos ventajas en comparacién con otros algoritmos: (1)
es un posible indicador de alerta temprana porque ofrece una respuesta antes del punto critico
de una crisis, y (2) tiene el significado preciso de la pérdida econémica causada por un shock
ex6geno. Por su parte, Kaushik y Battiston (2013) proponen dos medidas de riesgo sistémico
estimadas a partir de la informacién de los CDS: (1) la centralidad de impacto —que aumenta
para las empresas que impactan a muchas empresas de importancia sistémica— y la centralidad de
vulnerabilidad —que aumenta cuando una empresa tiene fuertes dependencias de muchos nodos
que, a su vez, son altamente vulnerables—. Si bien estas medidas contribuyen a identificar a las

instituciones de importancia sistémica, como senalan Battiston et al. (2012b), el DebtRank tiene

Para una revisién de la literatura de este enfoque se pueden ver los trabajos mencionados previamente, como
Neveu (2018).
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la ventaja de poder estimar pérdidas monetarias®.

Dados los objetivos del capitulo, la principal ventaja del enfoque de redes para estimar el riesgo
sistémico es que permite comprender como las caracteristicas topoldgicas de la red financiera
contribuyen como impulsoras o atenuantes del dicho fenémeno. El consenso general respecto de
que las instituciones sistémicamente mas importantes no son necesariamente las mas grandes,
se refleja en el uso —por parte de los reguladores del sistema financiero— de expresiones como
“demasiado interconectado para fallar” (too-interconnected-to-fail) en paralelo con la expresién
“demasiado grande para fallar” (too-big-to-fail). La interconexién, ademds del tamarfio, es relevante

para evaluar la relevancia sistémica.

Existen numerosas investigaciones dedicadas al diseno de medidas que permitan capturar patrones
topoloégicos de una red a nivel local y global, desarrolladas en el marco de la literatura de redes
complejas. En este capitulo utilizamos estas contribuciones para tener una mejor comprensién
del vinculo entre la estructura de la red interbancaria y el riesgo sistémico. Especificamente,
la importancia o influencia estructural de una institucién financiera en el mercado, puede ser
capturada mediante el concepto de centralidad. Hay un gran niimero de medidas o indices de
centralidad desarrolladas en la literatura, las consideradas clésicas y generalmente mas utilizadas
en abordajes empiricos, son el grado —el nimero de vecinos directos de un nodo i—, la centralidad
de intermediacion —la fraccién de caminos més cortos que pasan por un nodo i— y la centralidad de
cercania —el promedio de la longitud del camino méas corto desde un nodo ¢ dado hasta cada otro
nodo j en la red—. Otras medidas de centralidad incluyen, por ejemplo, la centralidad de autovector,
la centralidad de subgrafo y la centralidad PageRank. Todas estas medidas han sido aplicadas en
la identificaciéon de bancos sistémicamente importantes. Por ejemplo, Martinez-Jaramillo et al.
(2014) evaltian el mercado interbancario y la red de sistemas de pago de México y encuentran
que el contagio y la centralidad estan altamente correlacionados en las 15 primeras posiciones del
ranking en ambas redes. Por su parte, Kuzubasg et al. (2014) utilizaron las medidas de centralidad
grado, intermediacién, cercania y centralidad de Bonacich para identificar instituciones relevantes
desde el punto de vista sistémico en el mercado interbancario turco. Finalmente, Ghanbari et al.
(2018) encontraron mediante un ejercicio de simulacién que el nimero de nodos impactados como
consecuencia de una falla tinica en uno de los nodos, esta correlacionada negativamente con el

grado del nodo, y positivamente con la centralidad de intermediacion y la jerarquia local.

El presente capitulo pretende contribuir a esta literatura. En especifico, forma parte de un grupo
de contribuciones recientes que estudian los mercados interbancarios argentinos. En primer lugar,
podemos mencionar el trabajo de Anastasi et al. (2010) quienes analizan para el caso del mercado

CALL el efecto que tienen las interacciones entre los bancos en el acceso a la liquidez. Centrandose

50M4s recientemente, han surgido dentro de este enfoque contribuciones que proponen la utilizacién de modelos
basados en agentes para la estimacién del riesgo sistémico, marco que permite modelizar explicitamente el
comportamiento de los agentes, en particular, la reaccién de las instituciones financieras durante momentos
de crisis. Esta literatura se ecuentra en sus primeras etapas de desarrollo, ver, por ejemplo, Neveu (2018) y
Riccetti (2022). Asimismo, ha surgido otra literatura que introduce algoritmos de aprendizaje automético para
la estimacién del riesgo sistémico, ver Kou et al. (2019).
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en el mismo mercado, Forte (2020) analiza sus principales caracteristicas topolégicas y el efecto
que tiene la posicién de los bancos en el mercado sobre la tasa de interés interbancaria. El trabajo
de Elosegui y Montes-Rojas (2020) es el primero en analizar el mercado REPO de Argentina.
Los autores analizan el efecto de medidas de centralidad locales y globales en los diferenciales
de tasa de interés en los mercados interbancarios CALL y REPO, para los que encuentran
efectos heterogéneos. Finalmente, Elosegui et al. (2022) analizan las estructuras topolégicas de
los mercados interbancarios y encuentran evidencia de la existencia de fragmentacién al interior

del mercado REPO.

La principal contribucién del presente trabajo a esta linea de investigacién es el andlisis del
riesgo sistémico y sus determinantes en el mercado interbancario argentino. El objetivo es
evaluar el papel que desempenan tanto las caracteristicas topolégicas como no topolégicas (es
decir, financieras) de las instituciones financieras como determinantes del riesgo sistémico en
el mercado interbancario argentino. En particular, se estudian dos mercados interbancarios:
el no garantizado (CALL) y el garantizado (REPO). Calculamos la relevancia sistémica de
las instituciones en el mercado bajo analisis a través de la metodologia Differential DebtRank
(Bardoscia et al., 2015), siendo el shock inicial representado mediante pérdidas de capital en
una fraccion dada para cada institucién individual. Simulamos diferentes pérdidas iniciales
y analizamos la importancia de las caracteristicas financieras y topoldgicas o estructurales
para explicar los efectos negativos en el capital resultantes del contagio derivado del evento
desencadenante. Analizamos el impacto sistémico, lo que nos permite evaluar la capacidad
de contagio de las instituciones, y la vulnerabilidad sistémica, lo que nos permite evaluar la
probabilidad de que una institucién sea el objetivo de pérdidas iniciadas en otra institucion de la
red interbancaria. Para el estudio de los determinantes, aplicamos tres modelos de aprendizaje
automatico: AdaBoost, XGBoost y Random Forest. Esta estrategia tiene la ventaja de poder
incorporar la no linealidad de las relaciones entre las variables, una caracteristica clave dada la

naturaleza del fenomeno estudiado (Battiston et al., 2012b; IMF et al., 2009).

Podemos clasificar las variables explicativas consideradas en dos grupos: (1) variables financieras
y (2) variables topolégicas. En este tltimo grupo, incluimos medidas estaticas de centralidad
de un nodo en la red interbancaria: grado, coeficiente de agrupamiento, centralidad de cercania,
centralidad de intermediacién y PageRank ponderado. En cuanto a las variables financieras,
incorporamos la siguiente informacién que la literatura ha encontrado como relevante y que
esta disponible en nuestra base de datos: activos totales, patrimonio neto, rentabilidad sobre
el capital, nivel de apalancamiento, ratio de activos interbancarios sobre patrimonio y ratio de

pasivos interbancarios sobre patrimonio.

Los resultados del trabajo se pueden resumir en lo siguiente. En primer lugar, encontramos
que la relevancia de los distintos factores en el impulso del riesgo sistémico varia de acuerdo
al tamafio del shock inicial y de si es el impacto o la vulnerabilidad sistémica la dimensién del

riesgo bajo andlisis. Respecto de los tipos de caracteristicas que mas contribuyen a predecir el
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impacto y la vulnerabilidad sistémica, en ambos mercados las caracteristicas topolégicas (de
manera agregada) son las mas importantes para explicar el impacto sistémico, mientras que
las financieras son las que tienen mayor peso como impulsoras de la vulnerabilidad sistémica.
En ambos casos, el peso de las mismas crece con el tamano del shock inicial. No obstante, se
encontraron ciertas diferencias en los principales impulsores del riesgo sistémico en los mercados
garantizado y no garantizado. En particular, la estructura de interconexiones entre los bancos
parece ser mas relevante para explicar el riesgo (en sus dos dimensiones) en el mercado REPO
respecto del CALL.

En cuanto a las variables que individualmente son mas significativas en el impulso de las
dimensiones de riesgo sistémico bajo anéalisis, el PageRank se destaca como la caracteristica mas
importante en la generacién de impacto sistémico, resultado que se mantiene en ambos mercados.
El peso de esta variable aumenta a medida que se consideran tamanos de shock inicial mas
altos. Estos resultados indican que si un shock impacta a una entidad con un alto PageRank se
propagara a través de un gran ntimero de instituciones financieras, causando pérdidas en todo el
sistema. Respecto a la vulnerabilidad sistémica, el factor més importante es la relacion entre
activos interbancarios y patrimonio neto, y su relevancia también crece con el tamafnio del shock
inicial.

La contribucién de este trabajo a la literatura es doble. En primer lugar, analizamos los
determinantes del riesgo sistémico en el mercado interbancario argentino, lo cual no ha sido
explorado previamente en la literatura y suma nueva evidencia acerca de los impulsores de
este fendmeno en mercados financieros de economias no desarrolladas. El caso de Argentina es
particularmente relevante porque se trata del pais que ha experimentado el mayor niimero de
crisis bancarias sistémicas en el mundo en los tltimos 50 anos (Laeven y Valencia, 2020; Nguyen
et al., 2022). El andlisis realizado considera distintos tamaifios de shock inicial, lo cual es relevante
dada la naturaleza del fenémeno estudiado (Acemoglu et al., 2015b). Asimismo, se incluyen dos
dimensiones del riesgo sistémico; es decir, analizamos no solo aquellos factores que impulsan la
capacidad de una institucién financiera de propagar pérdidas, sino también la probabilidad de

cada una de ellas de ser receptora de las pérdidas iniciadas por otra institucion en la red.

La segunda contribucién se relaciona con la aplicaciéon de modelos de aprendizaje automéatico al
estudio de los determinantes del riesgo sistémico en mercados financieros. El uso de estos modelos
para la identificacion de las entidades sistémicamente més importantes y sus determinantes es
relativamente reciente en la literatura. En los dltimos anos se han desarrollado metodologias
que combinan el enfoque de redes con técnicas de aprendizaje automatico para analizar el
riesgo sistémico, en particular, como medidas que permiten identificar a las unidades financieras

mas importantes en términos sistémicos®’. Respecto a la aplicacion de técnicas de aprendizaje

5'Kou et al. (2019) proveen una revisiéon de la literatura sobre las investigaciones y metodologias existentes para
la medicién del riesgo sistémico en mercados financieros, incluyendo la integracién de técnicas de aprendizaje
automéatico. Mas recientemente, Liu y Pun (2022) evalian el potencial de la integracién de algoritmos de
aprendizaje automético para mejorar las medidas de riesgo sistémico existentes en la literatura.
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automatico para la identificacién de los determinantes del riesgo sistémico, podemos mencionar
al trabajo de Alexandre et al. (2021), quienes evalian el impacto de variables financieras y
topoldgicas en el riesgo sistémico del mercado interbancario brasilero. Tal como mencionamos
previamente, las redes dan forma a relaciones financieras complejas entre las instituciones que
forman parte de los distintos mercados. En este sentido, los modelos no lineales permiten mejorar
la calidad de las estimaciones, respecto de los modelos microeconométricos que utilizan modelos
lineales como minimos cuadrados ordinarios o efectos fijos de panel, ampliamente utilizados en el

estudio de los determinantes del riesgo sistémico.

El capitulo se organiza de la siguiente manera. La seccién 3.2 revisa las principales contribuciones
sobre los determinantes del riesgo sistémico en mercados financieros. En la seccién 3.3 se resumen
las principales caracteristicas de los mercados interbancarios argentinos, CALL y REPO. En
la seccién 3.4 se describen el conjunto de datos utilizados y el abordaje empirico empleado.
En especifico, la seccién 3.4.1 presenta las caracteristicas de la red interbancaria construida; la
seccion 3.4.2 describe a las variables consideradas en este trabajo como potenciales determinantes
del riesgo sistémico; la seccién 3.4.3 presenta la estimacién de las medidas de riesgo sistémico
y, finalmente, la seccién 3.4.4 describe los modelos aplicados. Luego, la seccién 3.5 presenta y

analiza los principales resultados encontrados. Por tltimo, la seccién 3.6 concluye.

3.2 Los determinantes del riesgo sistémico en mercados financieros:

revision de la literatura

Los mercados financieros pueden volverse inestables debido a la inestabilidad de sus participantes,
es decir, las instituciones financieras. Eventos exégenos y disruptivos pueden propagarse a lo
largo del mercado y dar lugar a importantes shocks macroeconémicos adversos. Las actividades
propias de las instituciones, como su funcién intermediarios financieros y sus conexiones con la
economia real, contribuyen desfavorablemente a la propagaciéon de dificultades, no solo en el
mismo mercado sino también al resto de la economia. En este sentido, es importante identificar

los factores que impulsan el riesgo sistémico.

Si bien se destacan variables similares desde los dos enfoques mencionados en la seccién 3.1, los
factores senalados como impulsores del riesgo sistémico de las entidades financieras dependen en
cierta medida de la forma en la que se mida el fenémeno. En lineas generales, los estudios que se
basan en el enfoque de mercado destacan al tamafio de los activos de los bancos, el capital de los
bancos, la participacion en actividades bancarias no tradicionales, el grado de apalancamiento,
el grado de liquidez y el indice de morosidad (ver, por ejemplo, Weif} et al., 2014; De Jonghe,
2010; Brunnermeier et al., 2020). Asimismo, sefialan que los determinantes del riesgo sistémico
especificos de cada banco suelen ser exclusivos de cada crisis y dependen de las caracteristicas

del régimen regulatorio (Weif et al., 2014).
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Desde el enfoque de red, se destacan como principales impulsores del riesgo sistémico a la topologia
de la red de exposiciones, las reservas de capital, la liquidez del mercado y la naturaleza de los
shocks (ver, por ejemplo, Gai y Kapadia, 2010; Haldane y May, 2011; Loepfe et al., 2013; Roukny
et al., 2013). Respecto al capital de los bancos, valores suficientemente altos protegen a las redes
por lo demds fragiles de los riesgos de contagio, mientras que valores suficientemente bajos no
logran prevenir el contagio incluso en redes robustas. Las reservas de capital son, por lo tanto,
una barrera contra las pérdidas inesperadas y deberian tener intuitivamente una relacién inversa
con los niveles de riesgo sistémico. El impacto de la topologia de la red suele ser objeto més bien
de investigaciones teéricas que resaltan caracteristicas especificas de esta topologia. Por ejemplo,
la relativa completitud de la red puede contribuir a la diversificacién del riesgo (Acemoglu et al.,
2015b; Allen y Gale, 2000), o facilitar la propagacion en presencia de mecanismos de amplificacién

como las ventas forzadas de activos y las retiradas de depésitos (Battiston et al., 2012a).

En la actualidad, existen dos puntos ampliamente aceptados en la literatura con respecto al efecto
de las interconexiones en el riesgo sistémico. En primer lugar, la relacién entre interconexion y
riesgo sistémico no es lineal. Algunos estudios argumentan que el efecto de la propagacién de
shocks domina en redes con bajo grado de conectividad, mientras que el efecto de la absorcién de
shocks domina para una conectividad mayor que un nivel umbral determinado (Gai y Kapadia,
2010). De esta manera, la relacién entre interconexién y riesgo sistémico adquiere la forma
de “U” invertida. Por otro lado, la literatura destaca la importancia de otros factores que
afectan la relacion entre el riesgo sistémico y las interconexiones. Uno de los més sefialados es la
heterogeneidad que se considera una fuente de inestabilidad y tiene lugar en muchas dimensiones,
como el tamano de los agentes, el grado de conectividad, la probabilidad de incumplimiento, el
grado de apalancamiento y el nivel de liquidez (Iori et al., 2006; Caccioli et al., 2012; Amini et al.,
2016; Alexandre et al., 2021). Otro elemento clave es el tamano del shock inicial. Como muestran
Acemoglu et al. (2015b), el aumento de la interconexién tiene un impacto negativo (positivo) en
el riesgo sistémico bajo shocks negativos lo suficientemente pequenos (grandes). Por tltimo, hay
un conjunto de contribuciones que senalan que algunas suposiciones simplificadoras introducidas
en los modelos sobre el riesgo sistémico interfieren en la relacién entre los dos fenémenos en
cuestién, como puede ser la ausencia de “comportamiento incorrecto” de los agentes (Brusco y

Castiglionesi, 2007) y la existencia de informacién perfecta (Battiston et al., 2012a).

Respecto a los principales impulsores del riesgo sistémico en mercados financieros en distintos
paises del mundo, se ha encontrado una amplia heterogeneidad. En lo que refiere a paises con
mercados financieros desarrollados, Boss et al. (2006) analizan la dependencia de activos en el
sistema bancario de Austria a partir de datos del Registro de Préstamos Principales y combinando
la gestion de riesgos estandar con un modelo de red. Encuentran que las exposiciones entre
los bancos contribuyen significativamente a incrementar el riesgo sistémico. Brunnermeier et al.
(2020) investigan los determinantes de las contribuciones de los bancos de Estados Unidos al
riesgo sistémico en el periodo 1986-2008 y encuentran un efecto desestabilizador de las actividades

no crediticias de los bancos en la estabilidad financiera. Centrandose en el mismo mercado,
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Hovakimian et al. (2012) analizan datos trimestrales de los bancos en el periodo 1974-2010 e
identifican el tamano del banco, el apalancamiento y el riesgo de activos como determinantes
significativos del riesgo sistémico. Finalmente, Weif3 et al. (2014) estudian los factores que
determinan la contribucién de los bancos internacionales —con una predominancia en la muestra
de entidades estadounidenses y europeas— a los riesgos sistémicos tanto locales como globales,
durante episodios de crisis, utilizando la medida MES. A contramano de gran parte de los estudios
previos al mismo, no encuentran evidencia empirica respecto de que el tamafio del banco, el
apalancamiento, los ingresos no derivados de intereses o la calidad de la cartera de crédito del
banco sean determinantes persistentes del riesgo sistémico durante episodios de crisis. Por el
contrario, los resultados encontrados por los autores muestran que el riesgo sistémico global en

particular esta impulsado predominantemente por caracteristicas del régimen regulatorio.

En lo que hace a estudios en economias no desarrolladas, Foggitt et al. (2017) analizan el mercado
interbancario sudafricano y evaliian los determinantes del riesgo sistémico —aproximado mediante
el indicador SRISK— utilizando un modelo de regresion de panel. Los resultados muestran que el
tamano de los bancos es uno de los factores méas importantes en el impulso del riesgo sistémico.
Respecto a las condiciones macroecondmicas, encuentran que son mas relevantes las condiciones
de economias externas (Estados Unidos y Europa) que las mismas condiciones del pais bajo
analisis. Narayan et al. (2023), analizan los factores que impulsan el riesgo sistémico en las
instituciones financieras de la India a partir de regresiones de datos de panel. Los autores
encuentran que la probabilidad de incumplimiento, el apalancamiento, el préstamo, la liquidez,
el tamafio del directorio y las normas de Basilea son factores relevantes para la determinacién
del riesgo sistémico. Por otro lado, Fang et al. (2018) analizan los determinantes del riesgo
sistémico en el mercado interbancario chino empleando modelos Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO). Los resultados destacan a las interconexiones, que los autores
llaman efecto contagio o derrame, como el principal impulsor del riesgo sistémico. Asimismo,
encuentran evidencia sobre un efecto menor en el riesgo sistémico de variables relacionadas al

contexto macroeconémico y las caracteristicas de las instituciones financieras.

Respecto a contribuciones que analizan los determinantes del riesgo sistémico en mercados
financieros de paises de América Latina, Arias et al. (2010) analizan el mercado financiero
colombiano y encuentran que el tipo de institucién financiera es relevante en la determinacién del
riesgo sistémico. Especificamente, muestran que las corporaciones financieras y las cooperativas
financieras contribuyen son las mayores contribuyentes al riesgo sistémico. En un estudio similar
para el caso de Brasil, Tabak et al. (2013) muestran que el impacto de las 5 principales instituciones
financieras en la inestabilidad es aproximadamente el 50% del impacto de todas las instituciones.
También para el sector bancario brasileno 2006-2012, Aratjo y Leao (2013) encuentran que las
instituciones financieras grandes (en términos de activos totales) tienen exposiciones de riesgo
individual més bajas, pero plantean riesgos sistémicos mas altos. No obstante, también sefialan que
algunas instituciones mas pequeinias son igualmente relevantes en términos sistémicos, mientras que

las instituciones publicas son menos importantes. Desde un enfoque de redes, Martinez-Jaramillo
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et al. (2010) analizan el riesgo sistémico en el sistema interbancario mexicano, a partir de una
medida de riesgo para todo el sistema que se puede descomponer en “impactos base” y “efectos
producto del cantagio”. Los resultados muestran que la distribucion de los shocks podria ser mas
importante que la topologia del sistema en un momento dado. Las simulaciones realizadas proveen
evidencia de que incluso con tenencias altamente correlacionadas, los bancos pueden enfrentar
un bajo riesgo de un evento sistémico. Para el caso de Colombia, Leén et al. (2011) encuentran
resultados un diferentes, ya que enfatizan la importancia de la estructura de interconexiones para
explicar el riesgo sistémico, seguida del tamano de las entidades. Asimismo, encuentran que las
instituciones financieras no bancarias también representan un alto riesgo sistémico. Varios de
estos estudios encuentran que los determinantes macroeconémicos explican una gran parte del
riesgo sistémico de las instituciones financieras individuales en paises latinoamericanos (Arias
et al., 2010; Leén et al., 2011, y también Wei} et al. (2014) para los paises de América Latina

incorporados en su muestra).

Finalmente, el antecedente mas estrechamente relacionado al presente estudio, es la contribucién
de Alexandre et al. (2021) quienes analizan los determinantes del riesgo sistémico en el mercado
interbancario brasilero entre marzo de 2012 y diciembre de 2015 con frecuencia trimestral. Siguen
un enfoque de red y, a nuestro conocimiento, constituye el inico antecedente que aplica modelos
de aprendizaje automatico para la identificacién de los determinantes del riesgo sistémico®2. Los
autores encuentran que en el mercado brasilero, los factores determinantes del fenémeno en
cuestion dependen del tipo de entidad del que se trate. En particular, encuentran que en las
cooperativas de crédito la importancia de las caracteristicas financieras de las instituciones en su
conjunto, son las variables méas relevantes para explicar el riesgo sistémico, mientras que para los
bancos, las medidas de centralidad tienen mayor peso a la hora de predecir el impacto sistémico
de los mismos. Asimismo, estos resultados dependen del tamano del shock inicial: en ambos
casos, el principal conjunto de caracteristicas aumenta su importancia a medida que el tamano

del shock crece.

En este trabajo, adoptamos una estrategia similar a Alexandre et al. (2021) y aportamos nueva
evidencia acerca de los determinantes del riesgo sistémico en un pais latinoamericano, con
un sistema financiero basado en bancos, donde los mismos son las instituciones financieras
mas importantes del sistema y representan la mayor parte de los activos financieros del pais.
Como destacan Narayan et al. (2023), en este tipo de sistemas las caracteristicas mismas de las
instituciones financieras y sus vinculos con el resto de la economia, las vuelven vulnerables a
shocks o situaciones de estrés, y su dificultad puede tener efectos significativos para la economia en
su conjunto. Esto motiva el andlisis de los determinantes del riesgo sistémico en las instituciones

financieras de Argentina, como se desarrolla en las siguientes secciones.

52No obstante, como se mencioné previamente, no se trata del primero en integrar la literatura de riesgo sistémico
con modelos o técnicas de aprendizaje automético. Ver, por ejemplo, Kou et al. (2019).
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3.3 Los mercados interbancarios argentinos

Estudiamos el riesgo sistémico en los mercados CALL y REPO el periodo 2015-2018. Antes de
describir mas en detalle las caracteristicas de estos mercados, presentamos algunas caracteristicas
de la economia argentina en el periodo bajo andlisis, relevantes en la dindmica de los mercados

financieros.

En primer lugar, cabe mencionar que el periodo analizado incluye un ciclo econémico completo:
Argentina atravesdé un episodio recesivo 2016, una posterior recuperacién con crecimiento
econémico moderado en 2017 y, luego, nuevamente una caida interanual en el PBI per capita en
2018. Es importante considerar que a partir de 2016, Argentina tuvo un cambio de gobierno que
implicé un giro significativo en las politicas econémicas. Durante el primer afio de este periodo
(2015) prevalecieron controles tanto sobre las tasas de interés bancarias como al flujo de capitales.
A partir de 2016, se liberalizaron ambos controles y comenzé a implementarse una estrategia de
metas de inflaciéon. En este marco, se utiliz6 la tasa de interés de referencia como instrumento
de politica monetaria. Finalmente, desde octubre de 2018, este esquema se reemplazd por una
politica monetaria de control de la base monetaria. Estos cambios afectaron la volatilidad de

indicadores clave, como el tipo de cambio, las tasas de interés y la inflacién.

En este contexto, Argentina atravesd dos crisis cambiarias, una al inicio del periodo en 2015-
2016 y otra en 2018. En lo que refiere al primer periodo aludido, el peso argentino se devalud
significativamente frente al délar estadounidense. El tipo de cambio oficial pas6é de 13 pesos por
délar en diciembre de 2015 a 20 pesos por ddlar en mayo de 2016. La inflacién interanual pasé del
24,8% en diciembre de 2015 al 40,7% en mayo de 2016 y el indice de riesgo pais de Argentina se
dispar6 a niveles récord. Estos factores llevaron a una escasez de divisas en el mercado argentino,
lo que provoc6 un aumento de las tasas de interés interbancarias (ver, por ejemplo, Elosegui
et al., 2022). En abril de 2018, coincidente con la decisién de los prestamistas internacionales
privados de no otorgar un nuevo financiamiento al gobierno argentino, el peso se devalué un
16%, lo que significé un importante aumento en el ritmo de suba respecto de los meses previos®.
Esta situacién tuvo efectos diversos en la economia, entre los que se encuentran el comienzo
de varias intervenciones de reservas del Banco Central de la Republica Argentina (BCRA) al
tipo de cambio para mantener estable a la moneda local y un acuerdo de financiamiento con
el Fondo Monetario Internacional (Herndn Zeolla y Médici, 2022). El efecto sobre el mercado
interbancario fue una caida en los montos operados y aun aumento significativo en la tasa de
interés interbancaria, que alcanzé los mayores niveles del periodo analizado en octubre de 2018

(ver grafico 3.2).

En sintesis durante el periodo bajo anélisis, Argentina experimentd una serie de shocks econémicos
y financieros que tuvieron un impacto significativo en los mercados interbancarios, como la crisis

de deuda soberana y la devaluacion del peso.

53En este afio el peso argentino se devalué un 50% frente al délar.
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A continuacion, se describen las principales caracteristicas de los mercados interbancarios CALL
y REPO y la evolucién de algunas variables relevantes, como las tasas de interés promedio y los

montos operados, en el periodo bajo analisis.

3.3.1 Los mercados CALL y REPO en el periodo 2015-2018

En Argentina, el mercado interbancario se compone de dos segmentos: el mercado REPO, que
es garantizado y donde interviene el BCRA, y el conocido como mercado CALL, que carece de
garantias. E1 modo de participacién del BCRA en el REPO es a través de operaciones de pase,
especialmente a través de pases pasivos (llamados Reverse Repos) y, menos usual, de pases activos
(llamados Repos)® y con operaciones de mercado abierto (usualmente no sisteméticas). Si bien
el BCRA participa de manera directa solo en el mercado REPO, desde el 2002 emite sus propios
titulos de deuda mediante los cuales puede absorber o proporcionar liquidez a los mercados

financieros, y afectar asi las tasas de interés y las condiciones monetarias de la economia®®.

Estos mercados difieren en su microestructura, en la tecnologia que utilizan en sus operaciones y
en las reglas de operacion (Elosegui y Montes-Rojas, 2020). El mercado CALL funciona como un
mercado over-the-counter (OTC), sin garantias, en el que los bancos pueden realizar transacciones
de manera informal de forma bilateral. Como consecuencia de la interaccién sistematica entre las
mismas entidades, se generan relaciones directas y de largo plazo (Anastasi et al., 2010). Las
operaciones bilaterales se compensan a través del sistema Medio Electrénico de Pagos (MEP)%,
v no tienen riesgo de compensacién. Las operaciones se concentran en préstamos a un dia, con
un niumero reducido de transacciones que vencen en mas de tres dias (generalmente en lo que
hace a los fines de semana o feriados extendidos). Gran parte de los bancos que operan en el pais
participan en este mercado, incluso los de menor tamano. Algunos de ellos, especialmente en el
caso de estos ultimos, solo tienen acceso al mercado CALL. Como se mencioné anteriormente, el
BCRA no opera en el segmento sin garantia. La tasa promedio ponderada del mercado, conocida
como tasa CALL, se publica en el BCRA y es una tasa de referencia tradicional para el mercado

financiero (Elosegui et al., 2022).

Por su parte, en el REPO el flujo de fondos esta garantizado por un titulo subyacente, puesto
como garantia en la transaccion. Se trata de un mercado donde las transacciones tienen lugar de
manera descentralizada en una plataforma electrénica ciega (SIOPEL, Sistema de operaciones

electrénicas), lo que deja menos espacio para generar interacciones continuas®’. Las operaciones

4Los pases activos son aquellos mediante los cuales el BCRA otorga préstamos a los bancos, mientras que en los
pases pasivos se trata de liquidez que los bancos comerciales depositan en el BCRA.

55El BCRA comenzé a emitir sus propios titulos de deuda a corto y mediano plazo en el afio 2002: las Letras
del Banco Central (LEBAC) y las Notas del Banco Central (NOBAC). Las LEBAC fueron utilizadas para la
implementacién de la politica monetaria durante casi la totalidad del periodo bajo anélisis. E1 BCRA inici6é
un programa de cancelacién de LEBAC hacia mediados de agosto de 2018, las cuales reemplazé por NOBAC
a un ano y Letras de Liquidez (LELIQ) a 7 dias para en el caso de las entidades bancarias, por el total del
vencimiento. Las LELIQ pueden ser adquiridas tinicamente por entidades bancarias, a diferencia de las LEBAC.
El proceso de retiro del mercado de las LEBAC finaliz6 en diciembre del 2018, tltimo periodo bajo anéilisis.

56El MEP es una plataforma de Liquidacién Bruta en Tiempo Real.

57La plataforma es anénima y bilateral, con todas las posiciones visibles para los participantes.

114



se realizan a través del Mercado Abierto Electrénico (MAE)®®, del cual es necesario ser agente o
adherente para poder operar. Se trata de un sistema de orden sin acuerdos de creacién de mercado.
No existe una contraparte central de compensacion a través de la cual se liquidan las operaciones,
sino que cada participante establece limites a las contrapartes. No obstante, el riesgo crediticio
estd limitado por el uso de garantias y recortes. El sistema es libre de riesgo de compensacion, ya
que existe una validacién en linea de los limites de cartera para cada transaccién entre partes.

Por ltimo, como se mencioné previamente el BCRA participa activamente en este mercado.

En ultimo periodo bajo andlisis (diciembre de 2018), se encuentran activos en el sistema bancario
argentino un total de 78 entidades activas, lo que incluye 13 bancos piblicos, 50 bancos privados
15 y compaiiias financieras no bancarias. Se observa una importante concentracién en torno a un
pequeno grupo de entidades: los cinco bancos principales del sistema explican el 50% del crédito
total otorgado. La gran mayoria de los bancos activos en el sistema, participa de los mercados
interbancarios, 71 en el CALL y 52 en el REPO.

Respecto al tamano de estos mercados, tomando en cuenta las transacciones con el BCRA en
operaciones de pase en el mercado REPO, el volumen operado (como porcentaje del total de
depésitos) es significativamente mayor en el caso del mercado garantizado (ver figura 3.1). Esto se
explica centralmente por las operaciones de pase pasivo, ya que esta ventanilla es utilizada por los
bancos para depositar la liquidez remanente al final del dia (ver Elosegui y Montes-Rojas, 2020),
mientras que las operaciones de pases activos son poco significativas, ya que la participacion en
estas operaciones por parte de los bancos es interpretada en el mercado como una mala senal
(Elosegui y Montes-Rojas, 2020). No obstante, como se observa en la figura 3.1, al considerar
solo las operaciones entre bancos, el volumen sigue siendo mas importante en el mercado REPO
respecto del CALL en el periodo bajo andlisis. Asimismo, el ntimero de bancos que participan en
el mercado REPO es usualmente menor que el niimero de bancos que participan en el mercado
CALL, ya que este ultimo mantiene menores barreras a la entrada. A pesar de ello, se observa

generalmente un mayor nimero de transacciones en el mercado REPO.

Respecto a las tasas de interés interbancarias, vale la pena evaluar su evoluciéon en conjunto con la
tasa de politica monetaria. Como se observa en la figura 3.2, las tasas REPO y reverse REPO de
transacciones con el BCRA definen un corredor de tasas de interés, dentro del cual se posicionan
generalmente las tasas interbancarias CALL y REPO. No obstante, en algunos episodios durante
el periodo bajo andlisis, las tasas de interés interbancarias superaron los limites de este corredor.
Finalmente, cabe senalar que la tasa de interés del mercado REPO es generalmente menor a
la correspondiente al mercado CALL, debido centralmente a la naturaleza garantizada de sus

transacciones.

Por tultimo, respecto a los activos mas utilizados como garantia en las transacciones que tienen

lugar en el mercado REPO, son bonos del tesoro y valores del BCRA. Como se puede observar

58El MAE es el principal mercado electrénico para la negociacién de valores, moneda extranjera y repos en
Argentina.
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Figura 3.1: Montos mensuales operados en los mercados CALL y REPO. Enero 2015-Diciembre
2018. Miles de millones de pesos constantes, a precios de diciembre de 2018.
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Figura 3.2: Tasas de interés interbancarias y tasa de politica monetaria. Enero 2015 - Diciembre
2018.
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en la figura 3.3, el 38% de las operaciones del mercado REPO tenian bonos del Tesoro como
colateral, y el 62% restante utilizaba valores del BCRA. No obstante, vale senalar que el BCRA
participé en el 14.5% de las transacciones y en la gran mayoria de sus intervenciones utilizé sus
propios valores como garantia. Si no se consideran las operaciones con el BCRA la participacion
de los bonos del Tesoro como colateral sube al 45%, por lo que siguen predominando los valores
del BCRA. La predominancia de los valores del Banco Central como el principal instrumento
de politica monetaria es comin en mercados emergentes con mercados locales de deuda poco
desarrollados, aunque cabe mencionar que no es la practica estandar a nivel internacional. En
Argentina especificamente, estos valores constituyen una herramienta importante utilizada por
los bancos para gestionar sus niveles de liquidez. En el caso de los bonos del Tesoro, se persiguen
otros objetivos al negociar con ellos en los mercados interbancarios, como operaciones de arbitraje
o para aprovechar oportunidades de carry trade. Por lo tanto, casi la mitad de las transacciones
entre bancos del mercado REPO se realizan con fines diferentes a la administracion de liquidez. Y
esta diferencia en los objetivos perseguidos, se traslada a las tasas de interés: las tasas bilaterales
de las operaciones respaldadas por bonos del Tesoro tienden a ser, en promedio, mas bajas que
las transacciones respaldadas por valores del Banco Central, las cuales estdn més concentradas

alrededor de la tasa de interés media (Elosegui et al., 2022).

Figura 3.3: Porcentaje de las operaciones respaldadas con cada tipo de colateral. 2015-2018.
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Fuente: Elaboracién con base en BCRA.

En sintesis, gran parte de los bancos participan en ambos mercados de manera simultdnea con el
objetivo de administrar diariamente su liquidez y activos de inversién, aunque también hay bancos
que persiguen otros objetivos, como operaciones de arbitraje. La estructura de red resultante de

las interacciones bancarias en ambos mercados puede impactar en las condiciones de acceso a la
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liquidez. En este sentido, desde el punto de vista del riesgo sistémico, el analisis de estos dos
mercados es relevante: en el caso del mercado CALL por los riesgos asociados a la ausencia de
garantias®®, y en el caso del mercado REPO, por la exposicién a posibles shocks de liquidez o caida
en el valor de los activos de garantia, elementos no menores en paises periféricos y, en particular,
en Argentina (Elosegui y Montes-Rojas, 2020). Por lo tanto, ambos mercados conforman una red
de relaciones entre entidades capaz de amplificar riesgos y afectar la estabilidad financiera. Es
decir, cuando hablamos de riesgo sistémico no nos referimos a inestabilidad financiera que se
origina exclusivamente por eventos que tienen inicio en estos mercados, sino que los mismos son
relevantes en términos de la transmisién de shocks, los cuales pueden tener un origen diferente,

como hemos mencionado para el caso de Argentina.

Desde el punto de vista de la politica econémica, la relevancia de estos mercados también se
puede ver a través del rol que cumple la tasa de interés interbancaria. La interaccién entre
los bancos y el BCRA determina tasas de interés de referencia relevantes para la economia (la
tasa sin garantia o CALL y la tasa con garantia o REPO), la cual se encuentra en profunda
interaccion con la tasa de interés de politica monetaria de BCRA. La tasa promedio ponderada
del mercado, conocida como tasa CALL, se publica en el BCRA y es una tasa de referencia
tradicional para el mercado financiero (Elosegui et al., 2022). La politica monetaria se transmite
a través de la tasa de interés interbancaria a todas las tasas de interés del sistema financiero
(tasas de depésito, tasas de préstamo y otras), lo que afecta el nivel de actividad econémica y/o

la tasa de inflacion.

En las siguiente seccién, se describen el conjunto de datos y la metodologia utilizados en el
estudio de los determinantes del riesgo sistémico. A su vez, se describen algunas caracteristicas
adicionales de los mercados bajo andalisis, especialmente, aquellas que tienen que ver con la

estructura de red.

3.4 Datos y metodologia

Nuestro conjunto de datos incluye informacién de instituciones financieras que participan en el
mercado interbancario argentino, tanto en el no garantizado (CALL) como en el garantizado
(REPO). En el caso del primero, la informacién proviene de la base SISCEN del BCRA, que
incluye las operaciones diarias netas entre los bancos, prestatario y prestamista, volumen neto,
vencimiento, tasa de interés (ponderada) y moneda en la que se realizé la transaccién. Respecto al
mercado REPO, la informacién proviene del mercado MAE, e incluye datos del volumen, la especie
en garantia (vencimiento y colateral especifico), el precio pactado o tasa de interés implicita de

cada transaccién y la fecha y hora de la misma. También utilizamos informacién proveniente

La importancia de analizar este mercado desde el punto de vista del riesgo sistémico se mantiene, incluso cuando
se trata de relaciones estables entre bancos a lo largo del tiempo, porque las mismas constituyen un canal
de transmisién de shocks frente a eventos econémicos inesperados, crisis financieras que afecten a multiples
bancos simultdneamente o cambios en las condiciones econémicas. El andlisis de riesgo sistémico puede ayudar
a evaluar cémo el sistema financiero en su conjunto estd expuesto a estos eventos y cudl seria su impacto.
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de los balances de estas instituciones financieras, datos publicados por el Departamento de
Estadisticas Monetarias y Financieras del BCRA. El periodo cubierto es desde el 1 de enero de

2015 al 31 de diciembre de 2018, con una frecuencia mensual.

El ntimero de instituciones financieras en nuestra base de datos fluctiia mensualmente entre 47 y
69 para el caso del mercado CALL y entre 41 y 52 para el REPO. En el tltimo periodo (diciembre
de 2018), se registran un total de 78 entidades activas en la némina del BCRA, incluyendo
bancos publicos (13), bancos privados (50) y companias financieras no bancarias (15). La base
de datos incluye més de 78 mil transacciones diarias no garantizadas (CALL) y més de 150 mil
transacciones diarias garantizadas (REPO). Analizamos por separado los instrumentos financieros
no garantizados y garantizados registrados en el BCRA (es decir, los mercados CALL y REPO).
El tipo de operaciones registradas son préstamos interbancarios a un dia de plazo u overnight®°.
En el periodo bajo andlisis las operaciones a un dia explicaron el 92% de las transacciones
interbancarias en el mercado CALL y el 98% en el REPO. Finalmente, el tamario total de nuestra

muestra es de 2,375 y 3,066, para los mercados REPO y CALL, respectivamente.

3.4.1 Red interbancaria

Con la informacién descrita construimos la red de interacciones cuyos nodos son bancos, compuesta
por las exposiciones netas de estas instituciones en el mercado interbancario. Es una red dirigida,
porque en cada transaccién los bancos toman una posicién diferente (prestador y prestatario), y
ponderada, porque se pondera por el monto de cada transaccién. Los vinculos entrantes (salientes)
se refieren a la posicién de un banco como prestatario (prestador) en el mercado interbancario.
Por lo tanto, un vinculo de peso A;; dirigido desde el nodo 7 al nodo j corresponde a un préstamo

interbancario del banco prestador ¢ al banco prestatario j por un monto de A;;.

Una primera caracteristica a mencionar es que las redes interbancarias CALL y REPO son
relativamente pequenas. Si bien el caso argentino no constituye la red méas pequena estudiada en
la literatura, es sustancialmente de menor tamafio que la observada en el caso de Estados Unidos
(Bech y Atalay, 2010) o Italia (Kobayashia y Takaguchib, 2017). Como senala Forte (2019), el
numero de nodos o instituciones financieras no es de los mas pequenos, mientras que el niumero de
vinculos si se encuentra un poco mas alejado de las redes mas voluminosas. La figura 3.4 muestra
la estructura de red de los mercados CALL y REPO, para enero de 2015 y 2018, afios inicial y
final de la muestra. Si bien con el tiempo se observan algunos cambios, la estructura en ambos

mercados se mantiene relativamente estable. Por otro lado, se observa en cada mercado (CALL y

50Estos préstamos se utilizan para cubrir las necesidades de liquidez a corto plazo de los bancos. Debido a la
renovacion frecuente de los préstamos, los bancos estdn continuamente expuestos a riesgos de contraparte en este
segmento del mercado interbancario, por lo que una interrupcién o estrés adicional en estas transacciones podria
propagarse a través del sistema financiero. En este sentido, analizar el riesgo sistémico en préstamos overnight
proporciona informacién relevante sobre la estabilidad del sistema financiero y puede ayudar a identificar cémo
se propagarian las dificultades financieras en caso de un evento adverso. Asimismo, cabe mencionar que los
trabajos presentes en la literatura que analizan la red de transacciones de los mercados interbancarios suelen
limitarse a estudiar los préstamos a un dia de plazo entre entidades, por lo que focalizar el estudio en este
subconjunto de operaciones permite obtener resultados comparables con el resto de la literatura.
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REPO) una estructura de red diferente. Las mismas reflejan los resultados descritos por Elosegui
et al. (2022), quienes encuentran que en el mercado garantizado las instituciones financieras se
encuentran més densamente conectadas que en el no garantizado, a pesar de que la cantidad de
participantes sea menor. Asimismo, en el mercado no garantizado las interconexiones exhiben
una menor estabilidad, por lo que su estructura muestra mayor volatilidad y vulnerabilidad a

shocks negativos.

Figura 3.4: Representacion red interbancaria, mercados CALL (panel superior) y REPO (panel
inferior), enero de 2015 (izq.) y enero de 2018 (der.).
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3.4.2 Varibales topoldgicas y financieras

Teniendo en cuenta las caracteristicas de la red, calculamos las siguientes medidas de centralidad
para cada banco que participa en la red: (1) grado del nodo (entrante y saliente), (2) coeficiente de

agrupamiento, (3) centralidad de cercania (entrante y saliente), (4) centralidad de intermediacién
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y (5) PageRank ponderado. A continuacién se describe brevemente a cada una de ellas®!.

En primer lugar, el grado de un nodo ¢ es el niimero de conexiones que el mismo tiene con otros
nodos de la red, es decir, la cantidad de bancos con la que mantiene un vinculo. Dado que la red
interbancaria es dirigida, tenemos el grado de entrada, que es el niimero de conexiones entrantes
(préstamos recibidos, es decir, el nimero de acreedores), y el grado de salida, que es el nimero
de conexiones salientes (préstamos otorgados, es decir, el nimero de deudores). El coeficiente de
agrupamiento de un nodo es una medida de la densidad de sus conexiones con otros nodos. Un
valor alto indica que el banco estd conectado a muchos otros bancos. Por su parte, la centralidad
de cercania de un banco es una medida de la distancia promedio entre el banco y todos los demés
bancos en el mercado interbancario. Al tratarse de una red dirigida, se puede identificar a la
cercania de entrada (distancia promedio entre el banco y todos los demés bancos acreedores), y
la cercania de salida (distancia promedio entre el banco y todos los deméds bancos deudores). La
centralidad de intermediaciéon de un nodo es una medida de cuantas rutas cortas pasan a través
del mismo. Un nodo con una alta centralidad de intermediacién es un nodo a través del cual
pasa mucha informacién. Por iltimo, el PageRank ponderado es una medida de la importancia
de un nodo en una red. Se basa en la idea de que los nodos que estan vinculados a otros nodos

importantes son mas importantes que los nodos que no estan vinculados.

Ademsds de las medidas de centralidad, seleccionamos un conjunto de variables para representar
las condiciones financieras de las instituciones que forman parte de nuestra base de datos. Esta
informacién es proporcionada por el Departamento de Estadisticas Monetarias y Financieras
del BCRA. En concreto, consideramos el total de activos, el patrimonio neto, el rendimiento del
capital (ROE), el apalancamiento y la relacién entre los pasivos y activos interbancarios y el

patrimonio.

La figura 3.5 muestra la correlacion entre las distintas variables que se explorardn en este trabajo
como potenciales determinantes del riesgo sistémico en el mercado interbancario argentino. Como
puede observarse, existen correlaciones significativas entre variables topoldgicas, como por ejemplo
entre el grado de entrada y el PageRan en el caso del mercado CALL y el grado de entrada
y la centralidad de cercania, también de entrada, para el caso del mercado REPO. Al mismo
tiempo, se observan correlaciones importantes entre variables financieras y también entre variables
financieras y topoldgicas. En el primer caso, podemos mencionar como ejemplo a la relacién
entre patrimonio y activos totales, cuyo coeficiente de correlaciéon en ambos mercados es igual
1. Para el segundo caso, se observa una correlaciéon alta entre el grado de entrada y los activos

interbancarios sobre patrimonio neto.

51Hay algunos excelentes libros de texto a los que el/la lector/a que no esté familiarizado/a con los conceptos de
redes complejas puede consultar, como por ejemplo, Barabési (2016), Estrada (2012) y Newman (2018).
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Figura 3.5: Matriz de correlacion entre los potenciales determinantes del riesgo sistémico.
Mercados CALL (izq.) y REPO (der.).
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3.4.3 Riesgo sistémico

A partir de la red interbancaria descrita en la secciéon 3.4.1, calculamos los indicadores de riesgo
sistémico siguiendo la metodologia Differential DebtRank propuesta por Bardoscia et al. (2015).
En el momento t = 0 imponemos un shock exégeno en el banco j que afecta negativamente a
su patrimonio y lo reduce en una fracciéon a. En el momento ¢ = 1, esto causard una pérdida a
sus acreedores —indexados por i— igual a Ajja y en el siguiente periodo ¢ = 2 estos acreedores

propagaran su pérdida a sus acreedores, y asi sucesivamente.

Por ejemplo, supongamos un red con 5 bancos, como se representa en la figura 3.6. En la
representacion, las flechas se dirigen desde el banco prestamista hacia el banco prestatario. En
t = 0 imponemos un shock exégeno en el banco 1 que afecta negativamente a su patrimonio y lo
reduce en una fraccion «. Luego, en ¢t = 1 esto causard una pérdida a sus acreedores porque el
banco 1 no va a poder cumplir con sus obligaciones de deuda: estos son los bancos 2, 3 y 5 en
nuestro ejemplo de red. En el siguiente periodo, estos acreedores van a propagar su pérdida a
sus acreedores, que son los bancos 2 y 5 para el banco 3, para el banco 5 es el 4 y 2 no tiene

acreedores. En el siguiente, tendremos afectados nuevamente al 4 y al 3 y asi sucesivamente.

Al final de este proceso, podemos calcular la matriz final de pérdidas de cada banco ¢ después de
un shock individual de tamafio « iniciado en el banco j. Este proceso se repite para cada banco

§ en la red®.

62y/éase Bardoscia et al. (2015) para obtener més detalles sobre la metodologia Differential DebtRank.
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Figura 3.6: Ejemplo de red interbancaria para ilustrar el funcionamiento del algoritmo DebtRank.
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Formalmente, la pérdida a la que se ve expuesta la institucion financiera ¢ como consecuencia de

su vinculo financiero con la entidad j, P;;;, puede representarse como

Py 41— Py
Pij,t = min Aijypij,tfl + Aij[ Lt 10' 2t 2] s (31)
J

donde t > 0 representa el periodo, C; representa el patrimonio de la entidad financiera j, A;; es
el monto del préstamo otorgado por 7 a jy Pj; 1y Pj;—2 son las pérdidas sufridas por 4 en los
dos periodos previos a t. De esta manera, cuando una institucién financiera es alcanzada por
un shock que provoca una pérdida adicional igual a una fraccién « de su patrimonio, generara
pérdidas en sus acreedores que dependera de cudn expuestos estan respecto de j; es decir, del
tamafio de los préstamos otorgados a este multiplicado por «. Notar que P;; no puede ser mayor
que A;; es decir, que la pérdida impuesta por j a la entidad 7 no puede superar a las exposiciones

que este banco tiene con j. Cuando estos valores se igualan, es decir P;; = A;;, j deja de imponer
pérdidas a 1.

La pérdida total de ¢ en cada periodo, se corresponde con las exposiciones que dicha entidad tiene

con otros bancos que han sufrido una pérdida y, por lo tanto, se la imponen a i. Formalmente,

tenemos

Py 1 — Py

Py =min | C;, Py—1 + ZAij[ £ 10, = (3.2)
j J

De manera andloga al caso del vinculo de i con cada banco j, P; no puede ser mayor que Cj; es

decir, que sus pérdidas no pueden superar a su patrimonio. Cuando estos valores se igualan, es

decir, P; = Cj, ¢ deja de propagar pérdidas a otras instituciones financieras.

Respecto al nimero de periodos en los que la simulacion tiene lugar, el sistema converge después
de un niimero 7' > 1 lo suficientemente grande. Alcanzado el periodo t = T, se puede computar
la matriz de pérdidas mencionada previamente, P#* € N x 1, donde Pij’a es la pérdida total

que sufre la entidad ¢ como consecuencia de un shock negativo sobre el patrimonio de j por una

fraccion a del mismo.
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Cabe mencionar aqui que tanto las posiciones de patrimonio como la red de exposiciones
(préstamos interbancarios), se toman como exégenas, por lo que se consideran invariantes en el
tiempo. Asimismo, en la metodologia Differential DebtRank se considera a los diferenciales de
estrés, en lugar de los valores absolutos para modelizar la propagacién del shock, con el objetivo

de evitar la duplicacién de efectos.

Con esta informacion, calculamos las dos métricas de riesgo sistémico: (1) el impacto sistémico y
(2) la vulnerabilidad sistémica. El impacto sistémico (1.5; ) considera la capacidad de un nodo
de provocar pérdidas en otros nodos si el mismo es alcanzado por un shock negativo. Es decir,
esta medida permite capturar la influencia ejercida por un nodo en la propagacién de impactos
en la red y brinda una nocién sobre el potencial dafio que una institucién podria causar a la

economia. Formalmente, el impacto sistémico de un banco 7 puede definirse como

1S, — 2 {Pf’a - P};@‘}

, o (33)

donde P; o =aCjsij =iy esigual a0 en cualquier otro caso.

La vulnerabilidad sistémica (V'S; o) mide la probabilidad de una institucién de ser receptora de
pérdidas iniciadas por cualquier otra institucién en la red interbancaria. En otras palabras, mide
la probabilidad de que eventos negativos aleatorios terminen causando pérdidas a una institucion

particular. Formalmente, tenemos

1 i 7,0

La ecuacién (3.4) muestra que VS;, indica cudl es la fraccién del patrimonio agregado de
las entidades financieras que se pierde como consecuencia de un shock negativo iniciado en el

patrimonio del banco i, en una fraccién « del mismo.

Las figuras 3.7 y 3.8 muestran los resultados del calculo del impacto sistémico para los mercados
CALL y REPO, respectivamente, considerando la quiebra de la institucién que recibe el shock
inicial (es decir, un o = 1). El impacto original (eje horizontal) muestra basicamente lo que
representa la institucién financiera en el sistema, en términos de su tamafnio (medido por el
patrimonio), mientras que el impacto o estrés adicional (eje vertical) muestra el estrés adicional
que provoca un incumplimiento o pérdida sobre dicha entidad en todo el sistema. Dada su
definicién, es de esperarse encontrar una correlacién marcada entre el tamafio de la institucién
financiera (color de los puntos) y el impacto adicional. Al mismo tiempo, se observa una correlaciéon
positiva entre la posicién del banco en la red interbancaria, medida por el indice de centralidad
PageRank (tamano de los puntos), y el tamaifio del estrés adicional que el mismo es capaz de
generar en el sistema. Esta relacién se mantiene tanto en el mercado garantizado como en el no

garantizado.
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Esto es relevante porque estos resultados muestran que la capacidad de transmisién de shocks de
una entidad financiera se encuentra relacionada a su grado de conectividad en la red, ademés de
a su tamano. Por ejemplo, en el caso del mercado CALL la entidad 44090 en el primer periodo
de la muestra (enero de 2015) representa menos del 1% del patrimonio agregado del sistema,
pero si consideramos una propagacién de un shock inicial, el incumplimiento de esta entidad

provoca un estrés adicional del 4.5%, el mayor del periodo. Por lo tanto,

Finalmente, vale la pena mencionar que una vez maés los resultados reflejan las diferencias de
estructura existentes entre los dos mercados bajo andlisis. Dado que el mercado REPO exhibe una
mayor densidad en sus conexiones, los bancos son capaces de provocar estrés adicionales mucho
mayores que en el caso del mercao CALL, llegando en algunos casos a multiplicar més de diez
veces el tamano del impacto original. De esta manera, es posible apreciar que el riesgo sistémico
—en particular, su dimensién de impacto— es més elevado en el caso del mercado garantizado
respecto del no garantizado, lo que se encuentra en linea con los hallazgos de Elosegui et al.
(2022).

Figura 3.7: Impacto sistémico. Mercado CALL
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Dado que nos interesa analizar la propagacién de las pérdidas, para el anélisis de los determinantes
del riesgo sistémico, excluimos lo correspondiente al shock inicial. Asimismo, el impacto sistémico
se calcula también para la institucién financiera que sufrié el shock inicial, ya que como
consecuencia de la ciclicidad de la red, un shock propagado por una determinada institucion

puede volver a afectarla de manera indirecta.
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Figura 3.8: Impacto sistémico. Mercado REPO
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3.4.4 Modelos de aprendizaje automatico

Finalmente, aplicamos tres modelos o técnicas de aprendizaje automatico para analizar los
determinantes del riesgo sistémico en los dos mercados interbancarios argentinos bajo analisis:
AdaBoost (Freund y Schapire, 1996), Random Forest (Breiman, 2001) y XGBoost (Chen y
Guestrin, 2016). Los tres son métodos de aprendizaje conjunto que pueden ser aplicados tanto
en analisis de clasificacién como en andlisis de regresiéon; en este capitulo los empleamos para
el andlisis de regresién. El proposito de aplicar estos modelos es estimar un output predicho
7; a partir de un output observado y; y un vector de variables explicativas X;. En especifico,
en este capitulo el output a predecir son las medidas de riesgo sistémico —I.S; o y V Si .o~y las
variables explicativas son las mencionadas en la seccién 3.4.2 y listadas en el cuadro 3.1, entre
las cuales hay de naturaleza topoldgica y financiera. A continuacion, se describen brevemente las

caracteristicas principales de cada uno de los algoritmos utilizados%.

El algoritmo AdaBoost —introducido por Freund y Schapire (1996)— forma parte de la familia

964

de los algoritmos de boosting o “impulso”*. Lo que hace este algoritmo es crear arboles de

65

decisién secuencialmente como predictores débiles (weak learners)® y penalizar a las muestras

53La siguiente descripcién no pretende ser una caracterizacién comprensiva y completa, sino més bien se pretende
brindar una idea del funcionamiento o mecénica de cada algoritmo. Para mas detalles sobre cada uno de ellos,
el/la lector/a interesado/a puede referir, entre otros, a Lantz (2023) y a los articulos referenciados en cada
descripcién.

54El boosting es una técnica de aprendizaje conjunto que entrena un grupo de modelos individuales de forma
secuencial. Cada modelo individual aprende de los errores cometidos por el modelo anterior. Ver, por ejemplo,
Freund y Schapire (1997).

55Los weak learners pueden ser cualquier tipo de modelo de aprendizaje automéatico, como drboles de decisién,
clasificadores lineales, o redes neuronales. Los més utilizados en AdaBoost, XGBoost y Random Forest son los
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predichas incorrectamente asignandoles un peso mayor después de cada ronda de prediccion.
De esta manera, el algoritmo aprende de los errores previos. La prediccién final es, en caso de

problemas de regresién, la mediana ponderada.

El algoritmo Random Forest —desarrollado por Breiman (2001)— se basa en el enfoque de bagging
o bootstrapping®®. Opera construyendo varios arboles de decisién y devuelve la prediccién
promedio de los arboles de decisién individuales. Mas especificamente, este algoritmo realiza un
muestreo de los datos eligiendo aleatoriamente submuestras para cada iteraciéon de los arboles. El
crecimiento de los arboles ocurre en paralelo, lo cual lo diferencia del AdaBoost. Random Forest
logra reducir el sobreajuste al combinar muchos weak learners que subajustan porque solo utiliza

un subconjunto de todos los ejemplos de entrenamiento.

Por 1ltimo, el algoritmo XGBoost —introducido por Chen y Guestrin (2016)— utiliza el concepto de
gradient boosting o potenciacién del gradiente con arboles de decision (ver, por ejemplo, Friedman,
2001). Se trabaja con un conjunto de predictores débiles para crear un modelo predictor mas
eficiente. Es decir, en cada etapa de boosting, el algoritmo XGBoost intenta mejorar el rendimiento
del modelo predecesor al incluir un nuevo estimador. En el proceso de aprendizaje secuencial
como weak learners, los arboles potenciados por gradiente utilizan arboles de regresion, los cuales
—si bien son similares a los drboles de decisién— utilizan un puntaje continuo asignado a cada
“hoja”8", que se suma y proporciona la prediccién final. El algoritmo incrementa secuencialmente
los arboles y aprende de las iteraciones anteriores. Respecto a los modelos previos, el XGBoost
incrementa la velocidad y el rendimiento en la estimacion, al tiempo que introduce parametros

de regularizacién para reducir el sobreajuste.

El proceso seguido para entrenar y validar a los tres modelos implementados es el conocido como
validacion cruzada®® k-fold repetido (ver, por ejemplo, Kuhn y Johnson, 2013). En este proceso,
el output observado y las variables explicativas que conforman el conjunto de datos, se dividen en
k partes diferentes —denominados comiinmente como “pliegues”’—, y el modelo se entrena y evaltia
k veces. En cada paso, un pliegue diferente se utiliza como conjunto de prueba, mientras que los
otros k — 1 pliegues se utilizan para entrenar el modelo. Los k resultados diferentes de rendimiento
del modelo (como error) que se obtienen luego de realizar las iteraciones, se promedian para
obtener una medidas general. Es decir, el output predicho ¢; y el output observado y; de la parte

utilizada como conjunto de prueba, se utilizan para calcular medidas de puntuacién, como el

arboles de decisién, como haremos en este capitulo. Por si solos, los predictores débiles no son muy precisos,
por lo que es necesario combinar muchos weak learners para crear un modelo de aprendizaje automatico que
sea preciso.

56E] bagging es una técnica de aprendizaje conjunto que entrena un grupo de modelos individuales de forma
paralela. Cada modelo se entrena con un subconjunto aleatorio de los datos. Ver, por ejemplo, Dietterich (2000).

S7Es decir, al dltimo nodo una vez que el drbol ha terminado de crecer.

58La validacién cruzada es un método para entrenar a un modelo de manera de evitar el sobreajuste. El sobreajuste
ocurre cuando un modelo se adapta demasiado a los datos de entrenamiento y no es capaz de generalizar
bien a los datos nuevos. El objetivo de la implementacién de este método es que el modelo no experimente
una degradacién del rendimiento en los nuevos inputs que provienen de la misma distribuciéon de los datos de
entrenamiento.
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error cuadratico medio®”. En este capitulo, aplicamos una validacién cruzada k-fold repetido con
k =10 y 10 repeticiones™. De esta manera, se ejecutan un total de 100 regresiones por modelo

para entrenar a los algoritmos.

Utilizamos el error cuadratico medio para ajustar el nimero de estimadores en los tres métodos.
En AdaBoost el nimero de estimadores es el nimero de iteraciones que se realizan en el algoritmo.
En Random Forest, el nimero de estimadores es la cantidad de arboles de decisién en cada
bosque. En XGBoost, este es el nimero de etapas de refuerzo que se deben realizar. Ajustamos el
numero de estimadores dentro de una cuadricula de valores ascendentes; es decir, que el niimero
de estimadores se prueba en una serie de valores diferentes, y el valor que proporciona el mejor
rendimiento se utiliza para el modelo final. El nimero de estimadores se probé en la cuadricula’™
[10, 30, 50, 70, 100, 200, 300]. Para cada uno de estos valores, se ejecutan las regresiones y se calcula
la puntuaciéon promedio. El niimero de estimadores se elige de manera que al aumentarlo no
mejore el rendimiento del método. Después de este procedimiento, el valor de los tres parametros

se estableci6 en 5072.

Finalmente, aplicamos el médoto SHAP (SHapley Additive exPlanations) (Lundberg y Lee,
2017) para profundizar en la interpretacién de los resultados de los modelos de aprendizaje
automatico™. El método SHAP se basa en los valores Shapley, provenientes de la teoria de juegos
cooperativos (Shapley, 1953). La aplicacién de este marco permite obtener mas evidencia sobre
el peso de las caracteristicas financieras y topolégicas en el impulso del riesgo sistémico y brinda
informacién acerca del signo de su relacién. En particular, aplicamos el algoritmo TreeSHAP,
que fue desarrollado recientemente por Lundberg et al. (2020) junto con el grupo de algoritmos
TreeExplainer, disefiados especificamente para modelos de aprendizaje automatico basados en

arboles, como arboles de decisién, Random Forest y arboles potenciados por gradiente.

El objetivo del método SHAP es explicar la prediccién de un registro x mediante el cdlculo de la
contribucién de cada caracteristica a la prediccion, para lo que calcula los valores Shapley. Los
valores de las caracteristicas de un registro de datos acttian como jugadores en una coalicién. Los
valores Shapley indican cémo distribuir de manera justa el pago (es decir, la prediccién) entre las

caracteristicas. En datos tabulares, como es el caso de este trabajo, un jugador puede ser el valor

S9E] error cuadrético medio se define como la suma de los cuadrados de las diferencias entre las predicciones del
modelo y los valores reales.

"La eleccién de k y el nimero de repeticiones depende centralmente del tamaiio del conjunto de datos, de cuénta
precisién y/o estabilidad se requiera en el modelo y sus resultados y del tiempo disponible para el cémputo. En
la literatura, usualmente los valores de k oscilan entre 5 y 10 y las repeticiones entre 1 y 10. Cudnto maés alto
es el valor de k y de repeticiones, mayor serd la precisién del modelo, pero también mayor sera el requerimiento
computacional y el tiempo de cémputo. Para méas detalles se puede ver, por ejemplo, Berrar (2019).

"IEste proceso es lo que se conoce como optimizacién de hiperpardmetros e implica probar diferentes combinaciones
de valores para los hiperparametros del modelo y evaluar qué combinacién proporciona el mejor rendimiento en
funcién de una métrica especifica, como la precisién, el error cuadratico medio, el Fl-score, etc.

"2Un ntmero mayor de estimadores puede mejorar la precisién del modelo, pero también puede aumentar el
tiempo de entrenamiento y el riesgo de sobreajuste. Un niimero menor de estimadores puede reducir el tiempo
de entrenamiento y el riesgo de sobreajuste, pero también puede reducir la precisién del modelo.

"La explicabilidad o interpretabilidad de los modelos de aprendizaje automéatico es la capacidad de entender
como un modelo llega a una determinada prediccién. Existe un amplio conjunto de métodos que permiten
profundizar en el entendimiento de los resultados. Para una revisién ver, por ejemplo, Molnar et al. (2020).
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individual de una caracteristica. Lundberg y Lee (2017) proponen un modelo explicativo g con el
objetivo de predecir un output utilizando un conjunto de M caracteristicas como input. Estas
caracteristicas son lo que en Lundberg y Lee (2017) llaman simplified inputs. Estos modelos
suelen utilizar simplified inputs ¥’ que mapean a los input originales a través de una funcién de

mapeo especifica © = h,(z'). Se especifica la explicacion de la siguiente manera:

M
9(2') = do+ Y _ bz, (3.5)

i=1
donde 2’ € {0,1}M. 2/ es una variable binaria que indica si la caracteristica i se incluyé o no en
el modelo. El valor SHAP ¢; indica en qué medida y en qué sentido la caracteristica i desplaza
el valor predicho desde un valor inicial medio ¢y. Como sefialan Lundberg y Lee (2017) —para el
caso general del método SHAP—y Lundberg et al. (2020) —para los algoritmos TreeExplainer—, si
se cumplen ciertas propiedades™ ¢; se corresponde con el valor Shapley. El valor SHAP esta

dado por:

she) = 3 PR EE Ry - ) (3.6)

2/ Cax’! :

donde |2'| es el ntimero de entradas distintas de cero en 2’ y 2’ C 2/ representa todos los vectores
2’ cuyas entradas distintas de cero son un subset de las entradas distintas de cero en z’. f es
la prediccién original del modelo a ser explicado y 2’ \ i indica que z; = 0. Por lo tanto, el
valor SHAP ¢; para un registro de datos dado, se obtiene a partir de la diferencia entre el valor
predicho del registro de datos utilizando todas las caracteristicas en 2’ incluida la caracteristica
i (fz(2")) y la prediccién excluyendo a la caracteristica i (f(2'\ ¢)). Esto se pondera y suma
sobre todas las posibles combinaciones de vectores de caracteristicas de todos los subconjuntos
posibles 2’. Para més detalles sobre el algoritmo implementado, ver Lundberg y Lee (2017) y
Lundberg et al. (2020).

Los valores SHAP se calculan utilizando los tres modelos descritos previamente —AdaBoost,
Random Forest y XGBoost— con las dos dimensiones de riesgo sistémico como el output a
predecir. Los tres modelos se entrenan con una validacién cruzada k-fold repetido, con k = 10
y 10 repeticiones, como mencionamos previamente. Como en Alexandre et al. (2021), una vez
obtenido el valor para cada registro, se calcula el valor SHAP absoluto promedio, que brinda
informacion sobre el tamano de la importancia de la caracteristica en la prediccién. Finalmente,
se multiplica el valor SHAP absoluto promedio por el signo de la correlacion entre el valor de la
caracteristica y el valor SHAP, lo que indica si la caracteristica esta correlacionada positiva o

negativamente con la variable a predecir.

En la siguiente seccién se presentan los resultados.

" Esta son presicién local, sin datos faltantes y consistencia, ver Lundberg y Lee (2017), pagina 4, para una
definicién de cada una.
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3.5 Resultados: los determinantes del riesgo sistémico en los
mercados CALL y REPO

Los indicadores de riesgo sistémico, I.S; o y V' Si ., se computaron con diferentes valores de o o
tamano del shock inicial. Especificamente, asignamos valores en el intervalo (0.1; 1] con saltos
discretos de 0.1. De esta manera, hay 20 variables dependientes en cada modelo y para cada
mercado, CALL y REPO.

Realizamos el analisis por separado para los mercados CALL y el REPO. Como mencionamos
previamente, estos mercados se diferencian en su microestructura, en la tecnologia que utilizan
en sus operaciones y en el modo de operar. Estas diferencias se describen en la seccion 3.3 y
se pueden observar en el cuadro 3.1. Los bancos méas pequenos y las compaiiias financieras no
bancarias participan generalmente en el mercado CALL y no en el REPO. Esto se refleja en la
media de los activos y patrimonio de las instituciones que participan en cada mercado. Asimismo,
los montos transados en el mercado REPO son muy superiores a aquellos transados en el mercado

CALL, sobre todo si se tiene en cuenta la relacion con el patrimonio de las entidades.

Un punto relevante a considerar para nuestro anélisis es que en el mercado garantizado los niveles
de conectividad son significativamente més altos respecto del mercado CALL. El grado total
promedio de los nodos en el REPO (16.4) es mucho mayor al valor registrado para el mercado no
garantizado (6.8). Es decir, que a pesar de tener méas participantes el mercado CALL no estéd
tan bien conectado como el REPO. Si observamos el coeficiente de agrupamiento, para el caso
del REPO promedié el 64%, un valor muy por encima del registrado para el mercado CALL
(18%). Vale la pena senalar que, en el caso de este ultimo, el coeficiente de agrupamiento cay6
abruptamente en 2018, lo que coincidié temporalmente con la crisis que experimenté Argentina
ese anio. Por lo tanto, se puede decir que la estructura de interrelaciones en el mercado no
garantizado es menos estable que en el mercado REPO, especialmente durante momentos de
crisis. Este resultado podria indicar una menor resistencia a los shocks negativos en el mercado
CALL respecto del REPO. Finalmente, cabe mencionar que si bien el grado de salida y el grado
de entrada son similares en ambos mercados, los bancos méas pequenos y las entidades financieras
no bancarias actiian centralmente como prestatarias, mientras que los bancos méas grandes actian

como prestamistas.

A continuacién, se presentan y describen los resultados de las estimaciones para los tres modelos

utilizados.

3.5.1 Mercado CALL

Las figuras 3.9 y 3.10 muestran los resultados de la aplicacién de los modelos de aprendizaje
automaético para el anélisis de los determinantes del impacto sistémico y vulnerabilidad sistémica,

respectivamente, en el mercado CALL. Se muestra el cambio en los resultados a medida que se
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Cuadro 3.1: Potenciales determinantes del riesgo sistémico estudiados y sus valores medios para
los mercados CALL y REPO.

Variable Simbolo  Media CALL Media REPO

Financieras
Activos A 35664641.23 41014337.41
Activos interbancarios sobre PN AIPN 2.01 2.84
Apalancamiento (en veces) Ap 6.87 6.99
Pasivos interbancarios sobre PN PIPN 2.08 6.51
Patrimonio P 4016960.26 4619504.30
Retorno sobre capital (%) ROE 22.87 23.72

Topolégicas
Cercania - entrada C(in) 0.50 0.51
Cercania - salida C(out) 0.49 0.56
Agrupamiento Ag 0.18 0.64
Intermediacion In 0.01 0.03
PageRank PR 0.02 0.19
Grado - total G(tot) 6.82 16.36

aumenta el tamano del shock inicial, @. En ambos casos, en una gama de colores violeta-azul
se representan las variables toppolégicas, mientras que en la paleta de colores verde-amarillo se

grafican las variables de naturaleza financiera.

El panel superior de la figura 3.9 muestra la importancia agregada de los factores topoldgicos
y financieros en el impulso del riesgo sistémico. Como puede observarse, las caracteristicas
topoldgicas son las impulsoras del impacto sistémico en el mercado CALL y su importancia
crece con el tamafno del shock inicial. Para los niveles iniciales de «, la participaciéon de ambos
tipos de variables se encuentra relativamente balanceada, pero una vez que el tamafno del
shock inicial supera el 50%, la importancia de las variables topoldgicas crece considerablemente.
Estos resultados se replican en los tres modelos aplicados, con algunas diferencias asociadas
principalmente al cambio de las participaciones cuando « crece. En promedio, la relevancia de
las variables topoldgicas como impulsoras del impacto sistémico es del 63%, 58% y 57%, para los
modelos XGBoost, Random Forest y AdaBoost, respectivamente, alcanzando un valor maximo

de 76%, 69% y 63% en cada caso respectivo.

El panel medio de la figura 3.9 muestra a los factores impulsores de manera desagregada. Como
puede observarse, el impacto sistémico en el mercado CALL esté principalmente impulsado por
el indice de centralidad PageRank. El PageRank es una medida de centralidad que fue disefiada
especificamente para redes dirigidas y se calcula de manera recursiva. Para entender un poco mas
cémo funciona esta medida, el PageRank de una institucion financiera ¢ serd mayor cuanto mayor
sea su grado de entrada —es decir, el nimero de prestamistas de ¢ y cuanto mayor sea el grado de
entrada de sus vecinos directos e indirectos, ponderado por un factor de amortiguamiento. Este
factor de amortiguamiento hace que cuanto mas lejos esté el vecino, menor sera su impacto en el
PageRank de la institucién financiera i. De esta manera, lo que indican los resultados es que un
shock en una institucion financiera con un alto PageRank puede propagarse a través de un gran

numero de otras instituciones financieras.
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Las principales variables que siguen inmediatamente luego del PageRank son de tipo financiero.
Cabe destacar al total de activos y a los pasivos interbancarios sobre patrimonio neto, como
los principales elementos de la estructura financiera de las instituciones en impulsar el impacto
sistémico en el mercado interbancario no garantizado. Para los valores iniciales de «, estas
dos variables poseen una importancia relativamente considerable, pero la misma disminuye a
medida que crece el tamaifio del shock inicial y, al mismo tiempo, la importancia del PageRank.
Finalmente, cabe mencionar que los tres métodos utilizados —XGBoost, AdaBoost y Random
Forest— proporcionan resultados similares, por lo que no cambian las conclusiones principales al

analizar uno u otro modelo.

Finalmente, el panel inferior de la figura 3.9 presenta los resultados de los valores SHAP absolutos
promedio, multiplicados por el signo de la correlacién entre el valor de la caracteristica y el
valor SHAP. El tamafio de los puntos se corresponde con el tamafio del shock inicial. En lineas
generales, estos resultados corroboran los descritos en los parrafos previos. El impacto sistémico
en el mercado CALL esta determinado principalmente por el PageRank. Este efecto es positivo y
tiene una relacién no lineal con el tamano del shock inicial. El impacto maximo de PageRank
en el impacto sistémico se observa en el maximo valor de «. La importancia de los pasivos
interbancarios sobre patrimonio neto y de los activos interbancarios sobre patrimonio neto,
disminuye con el tamano del shock inicial. La primera afecta al impacto sistémico de manera

positiva mientras que la segunda lo hace de manera negativa.

Contrario a lo que sucede en el caso del impacto sistémico, la vulnerabilidad sistémica esta
centralmente impulsada por variables financieras, como puede observarse en el panel superior de
la figura 3.10. La importancia relativa del conjunto de variables financieras crece a medida que
aumenta el valor de «, aunque a una tasa relativamente pequena. Una vez mas, los resultados
son relativamente similares para los tres métodos implementados, siendo un poco menor la
importancia de las variables financieras en la prediccion realizada por el algoritmo AdaBoost.
La relevancia de las variables financieras como impulsoras de la vulnerabilidad sistémica es,
en promedio, del 75%, 79% y 66%, para los modelos XGBoost, Random Forest y AdaBoost,
respectivamente. Los valores mdximos —registrados para un valor de o = 1, son 81%, 83% y

71% en cada caso respectivo.

Al analizar especificamente cuéles son las variables que impulsan a la vulnerabilidad sistémica de
las entidades financieras en el mercado CALL, se destaca a los activos interbancarios (en relacién
con el patrimonio neto), lo cual se aprecia claramente en el panel inferior de la figura 3.10. No
obstante, para valores pequenos de alpha esta caracteristica por si sola no es suficiente para
predecir la vulnerabilidad sistémica, dado que el resto de las variables —tanto topolégicas como
financieras— tomadas de manera agregada poseen una importancia considerable. Los resultados
para XGBoost y Random Forest son similares, mientras que el algoritmo AdaBoost asigna una
importancia menor tanto a los activos interbancarios como a las caracteristicas financieras en

general, respecto a los otros dos métodos.
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Figura 3.9: Mercado CALL. Importancia de las variables topoldgicas y financieras en la prediccién
del impacto sistémico.
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Respecto a los valores SHAP, en lineas generales se mantienen los resultados descritos. El ratio
de activos interbancarios a patrimonio es la principal variable para explicar la vulnerabilidad
sistémica de las instituciones financieras en el mercado CALL. El efecto es positivo e incrementa de
manera no lineal con el tamatio del shock inicial. La siguiente variable finanicera mas importante
son los activos totales, los cuales tienen un efecto negativo sobre la vulnerabilidad sistémica. Al
contrario de lo que sucedia con los activos interbancarios, su importancia se reduce con el tamafio
del shock inicial. Finalmente, cabe mencionar el caso de la centralidad de intermediacién, que es
la principal variable topolégica para explicar la vulnerabilidad sistémica. Como era de esperarse
su efecto es positivo, y su importancia se reduce con el tamafio del shock inicial, aunque a una

tasa reducida. Este resultado se repite en los tres modelos de aprendizaje automatico aplicados.

Si comparamos las figuras 3.9 y 3.10 —en particular, los paneles superiores—, podemos observar
cierta asimetria. La importancia agregada (promedio) de las caracteristicas topolégicas en la
conduccién del impacto sistémico varia entre 57% y 63%; mientras que la importancia agregada
de las caracteristicas financieras en la conducciéon de la vulnerabilidad sistémica es mayor, en el

rango de 67%-79%, dependiendo del algoritmo de aprendizaje automatico utilizado.

3.5.2 Mercado REPO

Los resultados para el mercado REPO se presentan de manera andloga al mercado no garantizado:
las figuras 3.11 y 3.12 muestran los resultados para el andlisis de los determinantes del impacto
sistémico y vulnerabilidad sistémica, respectivamente. En todos los gréficos, se pueden visualizar
los resultados para los distintos tamanos del shock inicial, «. En ambas figuras, las variables
topolédgicas se presentan en una gama de colores violeta-azul, y las variables de naturaleza

financiera se grafican en la paleta de colores verde-amarillo.

El impacto sistémico en el mercado REPO esta impulsado principalmente por factores asociados
a la topologia de la red interbancaria, similar a lo que se observé para el caso del mercado no
garantizado (figura 3.11, panel superior). No obstante, estos factores parecen ser més relevantes
en el caso del mercado garantizado respecto de lo observado para el mercado CALL. En promedio,
el peso de las variables topologicas en la prediccién del impacto sistémico para el mercado REPO
es del 64%, 73% y 68%, para los modelos XGBoost, Random Forest y AdaBoost, respectivamente
(contra un rango comprendido entre 57% y 63% para el CALL). Los valores maximos alcanzados
en cada uno de estos métodos es de 70%, 81% y 76, por lo que XGBoost es el algoritmo que asigna
la menor relevancia a las variables topoldgicas. Finalmente, cabe senalar que la importancia de
las variables topologicas, de manera agregada, crece a medida que consideramos valores de «

mas altos.

La principal variable impulsora del impacto sistémico es el PageRank, similar a lo observado en
el mercado CALL pero con un peso algo mayor en este mercado. Las interconexiones en este

mercado son més importantes para determinar la capacidad de impacto que tienen las distintas
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Figura 3.10: Mercado CALL. Importancia de las variables topolégicas y financieras en la
prediccién de la vulnerabilidad sistémica.
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entidades que participan del mismo, lo que se encuentra en linea con el hecho de que el mercado
REPO muestra un mayor niimero de interacciones respecto al CALL, a pesar de tener un menor
nimero de participantes. La siguiente variable topoldgica maés relevante es la centralidad de
cercania y, solo para el caso de los valores mas elevados de alpha, el coeficiente de agrupamiento.
La centralidad de cercania esté relacionada en cierta medida con la proximidad fisica: los nodos
con alta centralidad de cercania son aquellos que poseen la distancia promedio mas corta a todos
los demés nodos en la red. La siguiente variable en importancia como impulsora del impacto
sistémico, son los activos totales, resultado que se repite en todos los modelos de aprendizaje
automatico. En el caso del XGBoost asigna una importancia significativa también a los pasivos
interbancarios en relacién al patrimonio de las entidades y su peso se incrementa (a una tasa
pequena) a medida que crece el tamano del shock inicial, a contramano de lo que sucede con las

variables topolégicas de manera agregada.

Respecto a los valores SHAP, muestran que la principal variable para predecir el impacto sistémico
de las instituciones en el mercado REPO, y su importancia se incrementa con el tamano del shock
inicial de manera no lineal. Este incremento se sostiene centralmente para valores mas pequenos
de «, mientras que para valores mayores el crecimiento es mucho menor. La siguiente variable
topoldgica més importante es el coeficiente de agrupamiento, centralmente para valores mas altos
del shock inicial. Su efecto sobre el impacto sistémico es negativo y crece (en términos absolutos)
de manera mondtona con el tamafio del shock inicial. Las variables financieras mas importantes
para predecir el riesgo sistémico son el total de activos y el ratio de pasivos interbancarios a
patrimonio. La primera tiene un efecto positivo en el impacto sistémico, cudnto mayor sea el
tamafo de la entidad mayor serd su capacidad de contagio. La importancia de esta variable se
reduce con el tamafio del shock inicial. Respecto al ratio de pasivos interbancarios a patrimonio,
los modelos Random Forest y AdaBoost predicen un efecto para valores altos de «, mientras que
el XGBoost indica un efecto positivo de esta variable sobre el impacto sistémico para cualquier

tamano del shock inicial.

La vulnerabilidad sistémica en el mercado garantizado estd impulsada por variables financieras
(figura 3.12, panel superior). A medida que el valor de « crece el peso del conjunto de variables
que comparten esta caracteristica aumenta, resultado que se mantiene con los tres algoritmos
aplicados. Similar a lo observado para el mercado CALL, el método AdaBoost le asigna una
menor importancia agregada a las variables financieras como impulsoras de la vulnerabilidad
sistémica, en comparacién con los otros dos métodos. En promedio, el peso de las variables
financieras como predictoras de la vulnerabilidad sistémica en el mercado bajo anélisis es 65%,
69% y 58%, para los modelos XGBoost, Random Forest y AdaBoost, respectivamente. Los valores
maximos —registrados en todos los casos para el méximo valor de a—, son 72%, 74% y 64% en

cada caso.

Si analizamos individualmente cudnto contribuye cada variable como impulsora de la

vulnerabilidad sistémica, se puede observar en el panel inferior de la figura 3.12 que la principal
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Figura 3.11: Mercado REPO. Importancia de las variables topoldgicas y financieras en la
prediccién del impacto sistémico.
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predictora es la relacion entre activos interbancarios y patrimonio neto. No obstante, su
importancia es bastante menor a aquella otorgada en el caso del mercado CALL. Su peso maximo
—alcanzado para un valor de « igual a 1 en los tres métodos— se ubica en un rango de 36%-68%,
lo que implica que por si sola, esta caracteristica financiera de las entidades no es suficiente para
predecir la vulnerabilidad sistémica. La siguiente variable més relevante, es la centralidad de
intermediacién, una variable de naturaleza topolégica. Un banco con una alta centralidad de
intermediacién estd mas expuesto al riesgo de contagio porque estd conectado a muchos otros
bancos. Si uno de estos bancos se encuentra en problemas, puede afectar negativamente al banco
con alta centralidad de intermediacién. Si bien las principales conclusiones se mantienen para los
tres métodos aplicados, el algoritmo AdaBoost le asigna una menor importancia a los activos
interbancarios sobre patrimonio neto, y un mayor peso a la centralidad de intermediacién, los

activos y la centralidad de cercania (salida).

Los valores SHAP confirman en lineas generales lo descrito en los parrafos previos. La variable
mas importante para predecir la vulnerabilidad sistémica en el mercado REPO es el ratio de
activos interbancarios a patrimonio. Su efecto es positivo y su importancia crece con el tamano
del shock inicial, a una tasa mas elevada para valores bajos de « en el caso de XGBoost y Random
Forest, y para valores medios de « en el caso del AdaBoost. La siguiente variable financiera mas
importante son los activos, los cuales tienen un efecto negativo sobre la vulnerabilidad sistémica
de las entidades. La importancia de esta variable decrece levemente (en términos absolutos) con
el tamafio del shock inicial. Por su parte, la variable topoldgica de mayor peso en el impulso de
la vulnerabilidad sistémica es la centralidad de intermediacion. Su efecto es negativo y pareciera
no haber una relaciéon con el tamafo del shock inicial, resultado que se repite en los tres modelos
de aprendizaje automatico. Finalmente, cabe mencionar los casos de la centralidad de cercania
—de entrada y salida—, del PageRank y del grado —de entrada y salida—. En los tres modelos
estudiados, el efecto de estas variables es negativo para tamanos pequenos de «, pero positivo

para valores de a mayores.

Al comparar las figuras 3.11 y 3.12 para los resultados agregados por tipo de variable, no se
observan asimetrias significativas. La importancia agregada de las caracteristicas topoldgicas como
impulsoras del impacto sistémico varfa entre 64% y 73%; mientras que para las caracteristicas
financieras en la prediccién de la vulnerabilidad sistémica el rango de valores se ubica entre 58%
y 69%; valores menores, pero cercanos. Sin embargo, si miramos a las variables desagregadas, el
peso del principal factor es sensiblemente mayor para el caso del PageRank como impulsor del

impacto sistémico, respecto de los activos interbancarios sobre patrimonio neto.

3.6 Comentarios finales

La identificacion de las instituciones financieras que son sistémicamente importantes es relevante

no solo desde un punto de vista metodolédgico, sino también para la toma de decisiones asociadas
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Figura 3.12: Mercado REPO. Importancia de las variables topoldgicas y financieras en la
prediccién de la vulnerabilidad sistémica.
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a la regulacién financiera. De hecho, generalmente los instrumentos de politica que abordan el
riesgo sistémico se dirigen hacia las instituciones financieras mas importantes sistémicamente, con
el objetivo de minimizar la probabilidad de ocurrencia y/o los costos de una crisis financiera.
Para el disenio de medidas efectivas en la disipacion del riesgo sistémico, es necesario contar
con informacién acerca de los factores que lo impulsan. En este sentido, la identificacién de
las instituciones de importancia sistémica y sus determinantes son tareas clave para lograr y

mantener la estabilidad financiera.

En este capitulo, analizamos el riesgo sistémico y sus determinantes en el mercado interbancario
de Argentina. Consideramos dos conjuntos de caracteristicas, clasificadas en financieras —es
decir, aquellas variables que reflejan la estructura o condiciones financieras de las entidades en el
mercado— y topoldgicas —es decir, aquellas variables que dan cuenta de la posicién de una entidad
en la estructura de interrelaciones—. El conjunto de datos utilizado incluye informaciéon mensual
sobre las instituciones financieras que participaron de los mercados interbancarios CALL (no
garantizado) y REPO (garantizado) y las transacciones entre ellas en dichos mercados, para
el periodo entre 2015 y 2018. A partir de la metodologia Differential DebtRank estimamos el
riesgo sistémico de las entidades financieras en los dos mercados por separado y en dos de
sus dimensiones, vulnerabilidad e impaco sistémico. Finalmente, aplicamos tres técnicas de
aprendizaje automéatico —AdaBoost, Random Forest y XGBoost— para evaluar cudles son los
principales factores o caracteristicas que impulsan el fenémeno bajo analisis. También aplicamos
la metodologia TreeSHAP empleando estas tres técnicas como modelos explicativos, para mejorar
la interpretabilidad de los resultados. Esto no solo informa sobre el tamafio del efecto de una
caracteristica dada en el riesgo sistémico, sino también sobre la direccién de este efecto, es decir,

si la caracteristica estd correlacionada positiva o negativamente con la medida de riesgo.

Encontramos que el peso de las distintas caracteristicas en el impulso del riesgo sistémico en
el mercado interbancario argentino, depende centralmente de dos factores: el tamano del shock
inicial, y la dimensién del riesgo sistémico que se esté evaluando (impacto o vulnerabilidad).
También afecta la naturaleza de las transacciones, es decir, si se trata de un mercado con

operaciones garantizadas o no garantizadas.

Las caracteristicas topolégicas en su conjunto son los principales determinantes del impacto
sistémico, con el PageRank como variable clave; mientras que las caracteristicas financieras son
las més relevantes, en su conjunto, para explicar la vulnerabilidad sistémica de las instituciones
financieras, con la relacién activos interbancarios-patrimonio neto como principal variable. Esto
nos permite decir que en el mercado interbancario argentino la capacidad de contagio de pérdidas
de una institucién financiera estd impulsado por su centralidad o posicién en el entramado de

relaciones interbancarias, mientras que su vulnerabilidad depende de cudn expuesta esté a otras

"5A modo de ejemplo, se puede mencionar la Ley Dodd-Frank que regula de manera directa a empresas y sectores
econémicos de importancia sistémica (Evanoff y Moeller, 2012) y las normas de Basilea I1I, que exigen un cargo
de capital adicional a los bancos que son mds importantes sistémicamente a nivel nacional y mundial (BCBS,
2012).
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instituciones financieras en el mercado (es decir, a cudntas unidades presté dinero y por qué
monto). Si bien este resultado se mantiene para ambos mercados, la estructura de interconexiones
entre los bancos resulta ser més relevante para explicar el riesgo sistémico —en sus dos dimensiones
estudiadas—en el mercado REPO respecto del CALL. Finalmente, cabe mencionar que en ambos
casos el peso del conjunto de caracteristicas mas relevantes crece con el tamafio del shock inicial.
No obstante, se observa cierta heterogeneidad en la evolucién de las variables al interior de cada

grupo de caracteristicas.

Los resultados de este capitulo descritos en los parrafos previos se encuentran en linea con los
hallazgos de otras contribuciones en la literatura (Alexandre et al., 2021; Narayan et al., 2023) y
aportan nueva evidencia para un pais en desarrollo. En particular, se trabaja sobre un mercado
donde las crisis bancarias sistémicas han sido mas recurrentes que en cualquier otra economia
del mundo en los ultimos 50 afos. En este sentido, el capitulo proporciona informacién que
puede ser de utilidad para el disefio de politicas cuyo objetivo final sea alcanzar y sostener la
estabilidad financiera. En particular, se abordan los determinantes del riesgo sistémico en los
mercados garantizado y no garantizado de manera separada, considerando las diferencias que
poseen en términos de microestructura, reglas de operacién y tecnologia. En relacion a este ultimo
punto, futuras investigaciones podrian considerar también a las interacciones en los mercados
CALL y REPO como diferentes capas en una red multinivel, para evaluar también la transmision
de pérdidas de un mercado a otro. Asimismo, como sefialan Elosegui et al. (2022) se podria
incorporar el tipo de colateral utilizado en las transacciones del mercado garantizado, y evaluar
si existen diferencias en los factores que impulsan el riesgo sistémico en los diferentes segmentos

de este mercado.
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Comentarios finales

A lo largo de esta tesis, contribuimos al estudio del contagio y el riesgo sistémico en distintas redes
econdmicas. El riesgo sistémico es el riesgo de que un evento adverso que tiene lugar en una parte
del sistema econdémico se propague a otras provocando una crisis generalizada, y el contagio es el
mecanismo por el cual este riesgo se propaga a través de las redes econémicas. Como se argumenté
en los distintos capitulos, los eventos disruptivos pueden propagarse mediante redes econémicas
de diferentes maneras, como a través de los vinculos establecidos entre agentes en mercados
financieros, las cadenas de suministro o las relaciones comerciales. Un mejor entendimiento de las
estructuras de interaccién entre los agentes y de cémo se propagan distintos shocks econémicos a
través de ellas puede ayudar a las autoridades a disenar politicas dirigidas a su prevencién y/o a

mitigar su impacto.

En lineas generales, a lo largo de los distintos capitulos mostramos que las caracteristicas de la
estructura de interacciones en sistemas econémicos complejos pueden tener efectos significativos
—tanto cualitativos como cuantitativos— en la dindmica de contagio y, por lo tanto, en los resultados
econdémicos. En otras palabras, mostramos que los eventos en red tienen consecuencias para el
riesgo general en una economia. Si los agentes (empresas, bancos, sectores productivos) estan
desconectados y son independientes, sus altibajos se compensan entre si, por lo que la posibilidad
de que un evento negativo a nivel de un agente individual pueda desencadenar el colapso de la
economia es relativamente baja. Pero cuando los agentes estan conectados en redes de dependencia
—sea financiera, productiva, comercial, entre otras— esto cambia, ya que el sistema en general puede
verse amenazado o colapsar como consecuencia del contagio. En este sentido, las contribuciones
realizadas permiten ampliar el conocimiento acerca de cémo se comportan los sistemas econémicos
utilizando modelos simples que capturan las no linealidades de las interacciones entre agentes.
De esta manera, tal como senala Arthur (2021), el campo de los sistemas complejos provee
a la economia de un potente enfoque, con métodos para pensar la toma de decisiones bajo

incertidumbre y abordar dindmicas y procesos estocasticos no lineales.

En especifico, en el capitulo 1 estudiamos la red insumo producto a nivel global y local para
analizar cémo un shock econémico con un origen en particular se propaga a través de la misma,
pudiendo trascender las fronteras nacionales. El enfoque propuesto integra las dimensiones
sectorial, espacial (paises) y temporal en un modelo insumo-producto que permite analizar
distintos aspectos de la dindmica de contagio. Asimismo, se buscé trabajar con un modelo simple,

intuitivo y flexible, tanto en lo que hace a los supuestos de comportamiento de los agentes como
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en los requerimientos de informacién para su estimaciéon. En el modelo considerado los sectores
productivos (incluso en diferentes localizaciones geogréficas) estdan conectados entre si a través
de relaciones de suministro y demanda. Cuando un sector experimenta un shock puede afectar al
resto de los sectores y paises con los que esta conectado. El trabajo muestra que la magnitud del
contagio depende en gran medida de la forma que adquiere la estructura de relaciones sectoriales
productivas, tanto a nivel local como global. En este sentido, los resultados encontrados destacan
la necesidad de considerar en el andlisis de los efectos de politicas que afectan a la produccién o
demanda sectoriales, a las interrelaciones entre ramas y la posicién que ocupa cada una en las

redes productivas.

En el capitulo 2 nos centramos en estudiar el rol en la propagacién de eventos adversos —que
tienen lugar inicialmente en el sector real— de un sector especifico —el financiero— en una economia
nacional, a través de los vinculos crediticios entre firmas productivas y bancos. Estudiamos el
contagio de dificultades financieras en una red de crédito bancario, en linea con la HIF de Minsky
(1976; 1986; 2016). El modelo planteado considera que empresas y bancos estan conectados entre si
de manera directa a través de relaciones de préstamos. Cuando una empresa experimenta un shock
negativo, es posible que no pueda pagar sus préstamos y los bancos reaccionan incrementando la
tasa ofrecida al resto de las empresas y/o racionando el crédito. Esto puede llevar a una cascada
de incumplimientos y provocar una crisis financiera. A diferencia de gran parte de los aportes
que modelizan formalmente la HIF de Minsky, el capitulo se centr6 en analizar el rol que cumple
el comportamiento de las instituciones bancarias y, a su vez, destaca el valor anadido de un
enfoque de agentes heterogéneos que, como senialan Nikolaidi y Stockhammer (2017), no ha sido
ampliamente explorado en la literatura. Los resultados muestran que el contagio es méas réapido
cuando se incorporan mecanismos de racionamiento de crédito impulsados por la preferencia por
la liquidez de las instituciones financieras. El trabajo muestra que el contagio es un mecanismo
importante para la propagacion de las crisis financieras y que las redes de crédito en evolucién

son mas susceptibles a este fenémeno.

Finalmente, en el capitulo 3 ponemos el foco en los vinculos existentes —y el fenémeno de contagio—
al interior del sistema financiero, lo cual tiene potenciales implicancias negativas para la economia
real, como se estudié en el capitulo 2. En especifico, estudiamos los factores que impulsan el
riesgo sistémico en el mercado interbancario argentino. A nuestro conocimiento, se trata de la
primera contribucién que analiza el fenémeno en este mercado para el caso de Argentina, pais
que ha experimentado el mayor ntimero de crisis bancarias sistémicas en los tltimos 50 afios a
nivel mundial. Asimismo, contribuye a la emergente literatura que aplica métodos de aprendizaje
automatico para la evaluacién del riesgo sistémico. En sintesis, encontramos que los factores
impulsores del riesgo sistémico en estos mercados dependen centralmente del tamano del shock
inicial, de la naturaleza de las transacciones (garantizadas o no garantizadas) y de la dimensién
cuantitativa del riesgo bajo andlisis. Los resultados muestran la importancia de las caracteristicas
topolégicas de la estructura de conexiones entre los bancos en la emergencia de este fenémeno.

En particular, las medidas de centralidad —que expresan la importancia de un banco en la red
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interbancaria en funcién de su conexién con el resto— explican en gran medida la capacidad de
una institucién financiera de propagar pérdidas o dificultades financieras a lo largo y ancho del

mercado.

El factor comin en los hallazgos de los tres capitulos se refiere a la relevancia tanto de la
estructura de interacciones como de las heterogeneidades o asimetrias observadas en las variables
estudiadas —ya sea el tamafio de los activos de un agente, las pérdidas sufridas por un sector, los
bienes y servicios insumo-producto que fluyen a través de un sector productivo, entre otras— en
la determinacién del alcance y efectos de un evento adverso. Como senala Gallegati (2018), esta
caracteristica estd presente en gran parte de los fenémenos econdmicos reales, ya que el sistema
econdémico estd compuesto por millones de agentes que interactiian, cuya distribucién dista de
ser normal. En este sentido, los ABM de agentes heterogéneos e interactivos parecen ser una
herramienta particularmente adecuada para ampliar el conocimiento acerca de los temas cubiertos
en la presente investigacion. Una linea de trabajo particularmente interesante y asociada a la
emergente literatura sobre la interaccion entre las redes de produccién insumo-producto, las redes
financieras y los ABM (Baqaee y Farhi, 2018), es considerar el papel de las redes productiva y
financiera tanto como propagadoras de shocks —como hemos hecho—, como también el papel que
desempenan en otros procesos econémicos relevantes como la innovacion tecnoldgica (Gualdi
y Mandel, 2019), la creacién de nuevos productos (Cristelli et al., 2017) y la dindmica en el
mercado de trabajo (Dosi et al., 2018b), lo que permitiria integrar los diferentes aspectos del

sistema econémico abordados en esta tesis.
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