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Resumen 

En este artículo se estudia el papel jugado por varios indicadores financieros que 
pueden determinar el proceso de quiebras de bancos en Argentina luego de la crisis 
Mexicana conocida como "efecto tequila". Frente a la relativa escasez de 
resultados previos, este estudio prioriza el uso de métodos semiparamétricos y no
paramétricos, los cuales posibilitan medir la influencia de las variables relevantes 
que determinan la caída de bancos junto a efectos de "duration dependence". La 
dinámica de la caída de bancos puede ser razonablemente caracterizada por un 
conjunto de factores observables, lo cual descarta la posibilidad de que la misma 
haya sido gobernada exclusivamente por procesos de contagio en donde la 
situación financiera de los bancos no juegue ningún papel.. La no monotonicidad 
de la función de riesgo sugiere que existieron efectos de contagio y que los mismos 
tuvieron una fuerte influencia en los primeros 200 días de la crisis. 

Abstrae! 

This paper studies the role played by severa! financia! and economic indicators in 
determining the process of bank failure in Argentina after the Mexican crisis 
known as the "tequila effect". Due to the relative scarcity of previous studies, this 
paper priorizes the use of semiparametric and non-parametric methods who allow 
us to measure the effect of explanatory variables in the process of bank failure 
together with duration dependence effects. The dynarnics of bank failures can be 
fairly characterized by observable factors, which discards the possibility that it had 
been govemed by contagian processes solely. The non-monotonocity of the 
implicit hazard rate suggests that there were contagian effects, and that they had a 
strong influence in the first 200 days of the crisis . 
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1 Introducción 

Al 20 de diciembre de 1994, día de la devaluación mexicana que originó la 
cns1s bancaria conocida como "efecto tequila", en Argentina existían 206 
instituciones financieras. Para agosto de 1995 este número había caído a 156 como 
consecuencia de la reestructuración financiera desatada por la crisis. . 

Esta caída en el número de entidades financieras ( definidas como bancos, 
compañías financieras, sociedades de ahorro y préstamos para la vivienda y cajas 
de crédito) fue del orden del 25%. A setiembre de 1997 existían 143 entidades 
financieras. 

Este patrón de "supervivencia" o de "mortalidad" de entidades financieras 
en la Argentina constituye un fenómeno muy interesante de analizar utilizando las 
técnicas modernas de los modelos de duración o "survival analysis", para así 
explicar y predecir no solo la probabilidad de una "muerte" sino también cómo esta 
probabilidad evoluciona en el tiempo, qué variables económicas la afectan y 
cuando, en promedio y dentro de límites estadísticos, ocurrirá la potencial quiebra. 
Estos métodos, mayormente aplicados a las ciencias biológicas y a la medicina, 
permiten predecir el tiempo de supervivencia de un paciente ( o de un banco) el que 
ha sido sometido a un evento inicial (una operación quirúrgica por ejemplo para el 
caso de un paciente, o retiros de depósitos o el stress de la crisis bancaria para el 
caso de una entidad financiera) dadas las características del banco (paciente) en 
cuestión. Estas técnicas han sido útiles en el análisis de la duración de 
matrimonios, tiempo entre nacimiento de los hijos, tiempo de adopción de nuevas 
tecnologías, duración de productos, duración de guerras, tiempo en el puesto de 
funcionarios, análisis de los tiempos de resolución de juicios, tiempo de graduación 
de estudiantes, etc. 

El uso de los modelos de duración en la explicación y la predicción de 
quiebras de entidades financieras no es muy común, y es relativamente reciente. 
Cole y Gunther (1995), González-Hermosillo, Pazarbasioglu y Billings (1996), 
Lane, Looney y Wansley ·(1986), Weelock y Wilson (1995) y Whalen (1991) 
constituyen trabajos en este sentido, utilizando distintas técnicas dentro de los 
modelos · de duración para analizar quiebras de bancos. Para el caso de la 
Argentina, Anastasi, Burdisso, Grubisic y Lencioni (1998) presentan una 
aproximación paramétrica al problema de quiebra de bancos. 

En este artículo se estudia el papel jugado por varios indicadores 
financieros que pueden determinar el proceso de quiebras de bancos en Argentina. 
Frente a la relativa escasez de resultados previos, este estudio prioriza el uso de 
métodos semiparamétricos y no-paramétricos, los cuales posibilitan medir la 
influencia de las variables relevantes que determinan la caída de bancos junto a 
efectos de "duration dependence", sin necesidad recurrir a supuestos arbitrarios y 
posiblemente no realistas. 
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Dabós (1998) analizó la probabilidad de quiebra bancaria usando una 
muestra de bancos cooperativos. En este trabajo se extienden los resultados 
anteriores usando una base de datos más amplia, y se analiza no solo la 
probabilidad de las quiebras sino el timing de las mismas. El modelo puede ser 
usado como una explicación de las quiebras dado que la probabilidad y el timing de 
estas dependen de un conjunto de características de los bancos. En forma adicional 
se explora la posibilidad de usar el modelo estimado como una herramienta de 
alerta temprana que permita predecir el riesgo de quiebra. 

2 Proceso de caída de bancos en Argentina 

A los efectos del análisis se consideraron dos grupos de bancos: los bancos 
cooperativos y los bancos privados nacionales. No se consideraron los bancos 
públicos y extranjeros debido a sus especiales características. Tampoco se 
consideraron las entidades no bancarias ya que el análisis se limita a bancos. 

La definición de banco privado nacional adoptada incluye 64 bancos al 20 
de diciembre de 1994, producto de r~star del total de bancos a los públicos, los 
cooperativos, las sucursales de entidades extranjeras menos 4 bancos que por sus 
características diferenciales no era oportuno incluirlos. Estos 4 bancos son el MBA 
Banco de Inversión S.A., Cofirene Banco de Inversión, Banco Federal Argentino y 
el Banco Caja de Ahorro S.A.. De los 64 bancos privados nacionales considerados, 
sólo 3 de ellos (Crédito Comercial S.A., Extrader S.A. y Multicrédito S.A.) 
tuvieron problemas antes de finalizada la crisis. ( o sea, antes de pasados 146 días, 
del 20 de diciembre de 1994 al 15 de mayo de 199 5). 

Entre el 15 de mayo (final de la crisis) y el 20 de diciembre de 1995, otros 
11 bancos privados nacionales desaparecieron del sistema financiero. De esta 
forma, fueron 14 los bancos privados nacionales desaparecidos en el periodo de un 
año desde el comienzo de la crisis del "tequila". Entre el 20 de diciembre de 1995 
y el 20 de diciembre de 1996, 8 bancos privados nacionales desaparecieron. Al 25 
de setiembre de 1997, de los 64 bancos privados nacionales considerados 
inicialmente, sólo 40 seguían en funcionamiento. En total y dentro del periodo 20 
de diciembre de 1994 al 25 de setiembre de 1997 los bancos privados nacionales 
desaparecidos fueron 24. 

En cuanto a los bancos cooperativos, de los 38 existentes al 20 de 
diciembre de 1996, 6 desaparecieron antes del final de la crisis. De los restantes, 
otros 23 salieron del mercado antes del 20 de diciembre de 1995 (un año del 
comienzo de la crisis mexicana). Entre el 20 de diciembre de 1995 y el 20 de 
diciembre de 1996, 2 bancos cooperativos más desaparecieron. Solo 6 bancos 
cooperativos continuaban en funcionamiento al 25 de setiembre de 1997. En total, 
los bancos cooperativos desaparecidos en el periodo 20 de diciembre de 1994 al 
25 de setiembre de 1997 fueron 32. 
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Se utilizó como fecha límite el 25 d·e setiembre de 1997 pues constituye 
desde el 20 de diciembre de 1994 un período de duración adecuada y coincide con 
la fecha y la información suministrada por el Banco Central de la República 
Argentina sobre caída de bancos que manejamos. La elección del período de 
análisis no es trivial, ya que implica un trade-off entre homogeneidad y precisión 
de la muestra. Una vez elegido un periodo de análisis, para aquellos bancos que 
no quebraron durante el mismo no es posible conocer si lo harán en algún 
momento en el futuro, por lo que la extensión del periodo de análisis permitiría 
conocer la vida de los bancos con más detalle. Por otro lado, la extensión del 
período de análisis implicaría tener que dar cuenta de posibles cambios 
estructurales, los cuales aunque interesantes, nos alejan del propósito de esta 
investigación. 

En el Apéndice Estadístico se listan los bancos privados nacionales y los 
bancos cooperativos, su fecha de desaparición, el motivo de ia desaparición y la 
duración en días desde el 20 de diciembre de 1994 al 25 de setiembre de 1997 . 
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Tabla 1: Cantidad de bancos de cada tipo desaparecidos en cada período 

Tipo de Existentes Desaparecidos: Existen les 

Banco Al entre el al 
Antes entre el entre el 

20/12/94 del 15/5/95 y el 20/12/95 y el 20/12/96 
25/9/97 

15/5/95 20/12/95 20/12/96 y el 
25/9/97 

Cooperati 38 6 23 2 1 
vos 

Privado 64 3 11 8 2 
Nacional 

Tabla 2: Cantidad de bancos de cada tipo según tiempo de duración. 
Duración en días desde el 20 de diciembre de 1994 

Duración 

Cooperativos 

Privados 
Nacionales 

146 

32 

61 

365 

9 

50 

731 1010 

7 6 

42 40 

3 El modelo de duración aplicado al proceso de quiebra de bancos 

Durante la crisis bancaria generada por el "efecto tequila" muchos bancos se 
enfrentaron con la siguiente situación. Un banco comienza a perder depósitos, tras 
lo cual dedica sus esfuerzos a continuar funcionando. Supongamos que a la 
semana del comienzo de la corrida el mismo sigue funcionando. Una pregunta de 
interés para la dirección del banco y para la autoridad de control es saber cuál es la 
probabilidad de quiebra en la semana, o período, o instante siguiente teniendo en 
cuenta que todavía sigue funcionando. Otra pregunta de interés es cuál es el 
tiempo esperado hasta la quiebra dadas las características del banco. 

El análisis de duración permite explorar estas preguntas dentro de límites 
estadísticos. En esta sección se describe brevemente el modelo de duración 

·utilizado y las técnicas de estimación e inferencia implementadas. Un tratamiento 
detenido de las mismas excede los propósitos de este estudio, por lo que el mismo 
puede consultarse en las referencias mencionadas en el texto2 

. 

6 

40 

2 
Kalbfleisch y Prentice (1980), Klein y Moeschberger (1997), Miller (1981) y Parmar y Machin 

(1996), entre otros, constituyen autorizados tratamientos con especial referencia a problemas 
médicos y biológicos. Lancaster (1990) presenta un análisis detallado de los modelos de duración con 

6 

I 

• 



.. 

.. 

.. 

/ 

En términos generales, la variable de interés en este tipo de modelo es el 
tiempo que tarda un sistema en pasar de un estado a otro. Generalmente dicha 
transición se halla asociada a la ocurrencia de un suceso ( encontrar trabajo, quiebra 
de una firma, resolución de un conflicto laboral, desaparición de un producto del 
mercado, etc.) que indica la finalización del evento cuya duración se intenta 
estudiar. Esta variable aleatoria se llama duración, toma valores positivos y la 
denominaremos con T. 

Si la duración es entendida como una variable aleatoria continua que toma 
valores positivos, la distribución de probabilidad de la variable de interés T puede 
ser caracterizada ( en el caso continuo) por cualquiera de las siguientes tres 
funciones: 

1. Función de distribución: F(t) = Prob(T < t) 
2. Función de supervivencia: S(t) = Prob(T > t) = 1 - F(t) 
3. Función de densidad: f(t) = dF(t)/dt = - dS(t) / dt 

Como se señalara anteriormente, estamos interesados en conocer la 
probabilidad de que el evento concluya en un intervalo a partir de t conociendo 
que no ha concluido hasta ese momento. Dicha probabilidad será: 

h(t, .0.) = Prob [ t ~ T ~ t+.0. I T ~ t ] 

Lajunción de riesgo o "hazard rate" se define como: 

h(t) = limó➔o h(t, .0.) / .0. 

e indica la tasa instantánea de finalización del evento en t condicional al hecho de 
que el evento duró hasta t. Intuitivamente, la hazard rate aproxima a la 
probabilidad de caída del banco en el próximo instante dado que el banco está 
funcionando en t. La relación entre la hazard y las funciones anteriores está dada 
por: 

1 

S(t) = exp(-f h(s)ds) 
o 

énfasis en aplicaciones de economía laboral. Una síntesis reciente con aplicaciones en economía es 
Neumann (1997). El ejemplo clásico en donde se usa este tipo de técnica es el análisis de duración 
del desempleo. Kiefer (1988) es un muy útil compendio de los modelos y sus aplicaciones resume la 
literatura que ha surgido en economía asociada a los problemas especiales de datos de duración. La 
exposición utilizada en este trabajo se basa mayoritariamente en Kalbfleisch y Prentice (1980) 
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por lo que la hazard también caracteriza a la distribución de probabilidad ya que 
partir de la misma es posible recuperar cualquiera de las tres funciones anteriores. 

Un modelo de duración es un modelo para la variable aleatoria T, 
formulado en base a alguna de las funciones que la caracterizan descriptas 
anteriormente. Como es habitual en la literatura aplicada, el análisis se concentra, 
mayoritariamente, en la función de supervivencia S(t) y en la función de riesgo h(t). 
También es importante considerar la función de riesgo acumulada: 

t 

A(t) = f h(t)dt = -logS(t) 
o 

la cual será de utilidad para diseñar estimadores a utilizar en la parte empírica. 
Como paso inicial, es interesante analizar la distribución no condicional de 

esta variable, es decir, ignorando momentáneamente la posibilidad de utilizar 
variables explicativas. En esta instancia resulta prudente utilizar métodos no
paramétricos, los cuales, como se señalara en la Introducción, evitan el riesgo de 
hacer supuestos paramétricos poco sustentables en la realidad, a la vez de ser 
informativos acerca de las características básicas del proceso de duración . 

El resto de esta sección describe sucintamente las técnicas de estimación e 
inferencia utilizadas en este trabajo. La función de supervivencia se estimará 
utilizando el estimador estándar no paramétrico de Kaplan-Meier. Supongamos 
que los eventos (quiebras) ocurren en los momentos t 1, ti, ... , td y que en el 
periodo t¡ quiebran d¡ bancos. Sea Y¡ el numero de bancos que se encuentran 
activos en el periodo t¡ . El estimador de Kaplan-Meier de S(t) para t 1 <tes: 

y SKM(t) = 1 si t< t1 . Las funciones de supervivencia se estiman para los dos tipos 
de bancos por separado. Para evaluar la hipótesis de igualdad de funciones de 
supervivencia para ambos grupos se utilizo un test de log-rank y el de Wilcoxon 
(ver Klein y Moechberger 1996, pp. 191-200 para mayor detalle). 

La estimación de la función de riesgo es sustancialmente mas complicada 
que el caso de la función de supervivencia. A tal efecto se utilizó un método de 
suavizado similar al descripto en Klein y Moeschberger (1997, pp. 152-163.). 

·Básicamente, se computaron estimaciones crudas de la función de riesgo basadas 
en el estimador de Nelson-Aaleen de la función de hazard acumulada: 

A.NA (t) =¿dí/ Y¡ 
t¡St 
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para t1 ::; t, y O para t ::; t 1. Las estimaciones iniciales (crudas) de la función de 
riesgo en los momentos en donde se observan las caídas de los bancos 
corresponden a 

y el estimador final corresponde a una versión suavizada basada en núcleos: 

(" -1~ (t-t¡} 
n(t) = b ~K -b- NA (t;) 

en donde b es el ancho de banda y K() es la función de núcleo. Como es común en 
la práctica, se utilizó un núcleo de Epanichnikov con corrección en las puntas. Esta 
corrección es necesaria ya que no se observan duraciones menores que O, por lo 
que cerca de este punto es necesario utilizar un núcleo asimétrico. 

La incorporación de variables explicativas en el modelo de duración no es 
trivial, y depende de la interpretación deseada. Se priorizó la elección de una 
estrategia de modelación flexible, cuyas propiedades de optimalidad no descansen 
en supuestos arbitrarios de dificil justificación ex-ante, tanto teórica como 
empírica. Por otro lado, se busco una especificación simple que conduzca a 
interpretaciones económicas sencillas. Bajo estas consideraciones, el carácter 
semiparamétrico del modelo de Cox de riesgo proporcional (proportional hazard) 
parece ser un buen compromiso entre sencillez analítica y flexibilidad funcional. 

Bajo esta especificación, las variables explicativas afectan . a la tasa de 
riesgo en forma proporcional. Mas especificamente, la hazard rate se especifica 
como: 

h(t I x) = ho(t) exp(~'X) 

en donde ~ es un vector de p coeficientes y X es un vector de p variables 
explicativas. La función h0(t) es llamada función de riesgo base (baseline hazard). 

Es importante. notar que la tasa de riesgo depende del tiempo solo a través 
de la función de riesgo base, la cual controla el comportamiento temporal de la 
función de riesgo. El segundo factor controla el efecto de las variables explicativas, 
en forma multiplicativa. De esta manera, los coeficientes de esta representación se 

· interpretan como semielasticidades de la tasa de riesgo con respecto a cambios 
marginales en las variables explicativas 

conk=l, ... ,p 
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En este trabajo estimaremos los parámetros del modelo (los coeficientes 0) 

utilizando la técnica de verosimilitudes parciales de Cox (Cox, 1972). 
El supuesto de riesgo proporcional implica que el efecto de las variables 

explicativas sobre la función de riesgo es constante en el tiempo, y actúa moviendo 
proporcionalmente la función de riesgo base. Este supuesto puede ser evaluado 
siguiendo el procedimiento propuesto por Harrell ( 1986) basado en los residuos de 
Schoenfeld (1982). En líneas muy generales, bajo el supuesto de proportional 
hazards, los residuos de Schoenfeld no deberían estar relacionados con el tiempo 
transcurrido. Harrell ( 1986) propone usar la correlación entre estos residuos y los 
rangos del tiempo como un test de la hipótesis nula de proportional hazards3 

4 Análisis emp1rico del proceso de caída de bancos en 
Argentina 

4.1 Características básicas del proceso de duración de bancos 

Como primera aproximación se realizó un análisis descriptivo de las principales 
características del proceso de duración de bancos, dejando momentáneamente de 
lado la posibilidad de utilizar variables explicativas para enriquecer el análisis. En la 
Tabla 1 se presentan algunas estadísticas descriptivas básicas del tiempo de 
duración de los bancos y de los siete indicadores que posteriormente serán 
utilizados como variables explicativas. Estas estadísticas se computaron para los 
dos grupos de bancos por separado. 

3 
Este procedimiento viene de Splus (pp. 662 de la Statistics Guide). 
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Tabla 3: Estadísticas descriptivas por tipo de bancos 

Variable Media Dev. Est. Min Max 

a) Bancos cooperativos (3S bancos) 
t3 288.11 225.96 57.00 73 1.00 

indl 17.14 8.10 8.38 50.18 

ind2 5.74 2.24 0.99 10.93 
ind3 22.37 8.19 8.62 55.17 
ind4 11.47 14.90 0.15 91.24 
ind5 16.33 5.21 · 7.57 27.78 
ind6 66.93 44.96 8.30 178.40 
ind7 1.33 17.72 -62.30 17.90 

b) Bancos privados (64 bancos) 
t3 585.95 226.27 37.00 73 1.00 

indl 17.58 15.41 4.43 95.10 
ind2 7.09 4.22 0.05 21.56 
ind3 32.80 22.27 4.81 120.30 
ind4 15.88 31.68 -10.90 213.20 
ind5 11.41 13.77 0.94 84.68 
ind6 58.35 69.80 -1.38 442.00 
ind7 4.86 11.88 -36.90 27.13 

Del total de bancos cooperativos en la muestra (38 bancos), 31 bancos 
quebraron y 9 sobrevivieron. En el periodo bajo estudio, la duración promedio 
para el total de bancos de esta categoría fue de 288 días mientras que la duración 
media para los bancos que quebraron fue de 188 días. Con respecto a los bancos 
privados, del total de 64 bancos en la muestra, 22 quebraron, y 42 sobrevivieron. 
Para la totalidad de bancos de este grupo la duración media fue de 585 días y la 
misma medida para el subconjunto de bancos que quebraron es de 309 días. 

Como se indicara en la sección anterior, la distribución de los tiempos de 
duración puede ser caracterizada de varias maneras. La Figura 1 presenta 
gráficamente la estimación de la función de supervivencia para todos los bancos de 
la muestra tomados conjuntamente. La técnica de estimación es estándar, basada 
en el método no-paramétrico de Kaplan-Meier4

. La Figura 2 diferencia estas 
estimaciones para los dos tipos de bancos tomados por separado. La Tabla 4 
presenta una descripción pormenorizada de la dinámica de quiebras de los bancos. 
Para cada tipo de banco, cada fila de la tabla indica los distintos periodos en los 
que se producen quiebras de bancos, junto con los datos utilizados para construir 

4 
Las estimaciones generales se realizaron en Stata 5.0. Los tests de proportional hazard y las rutinas 

de suavizado se implementaron en Splus 4.0. Estas ultimas se encuentran disponibles a través de los 
autores. 
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los gráficos utilizados en las figuras anteriores. Estas ultimas sugieren que la 
dinámica de la mortalidad de los bancos difiere notoriamente según estos sean 
cooperativos o privados. Este hecho es validado por los tests de igualdad de 
funciones de supervivencia presentados en la Tabla 5. En la misma se presentan los 
resultados de los test de "log rank" y de Wilcoxon. Ambos estadísticos rechazan la 
hipótesis nula de igualdad de las funciones de supervivencia. 

A partir de la representación gráfica se pueden observar dos efectos 
interesantes. En primer lugar, que la función de supervivencia de los bancos 
privados se encuentra notoriamente por arriba de la función correspondiente a los 
bancos cooperativos: en todo momento es mas probable que quiebre un banco 
cooperativo que uno privado. En segundo lugar, la función de supervivencia de los 
bancos privados · cae mas lentamente que la correspondiente a los bancos 
cooperativos. Esta ultima presenta una brusca aceleración alrededor de los 200 
días luego de haber comenzado el efecto Tequila. 
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Tabla 4: Dinámica de la caída de bancos 

Tiempo Total de Función de Error Intervalo de 
(t) Quiebras Superv. Estandar Confianza 95% 

(en días) bancos en t 

Bancos cooperativos (tipo=O) 
57 38 2 0.9474 0.0362 0.8056 0.9866 
71 36 1 0.9211 0.0437 0.7749 0.9738 
104 35 1 0.8947 0.0498 0.7434 0.9591 
133 34 1 0.8684 0.0548 0.7123 0.9430 • 
139 33 0.8421 0.0592 0.6819 0.9258 
147 32 6 0.6842 0.0754º 0.5115 0.8067 
154 26 0.6579 0.0770 0.4848 0.7849 
191 25 0.6316 0.0783 0.4586 0.7627 
192 24 2 0.5789 0.0801 0.4075 0.7169 
195 22 7 0.3947 0.0793 0.2418 0.5441 
224 15 2 0.3421 0.0770 0.1983 0.4911 
239 13 3 0.2632 0.0714 0.1369 0.4081 
283 10 1 0.2368 0.0690 0.1176 0.3794 
378 9 1 0.2105 0.0661 0.0989 0.3501 
468 ·8 1 0.1842 0.0629 0.0811 0.3201 
731 7 o 0.1842 0.0629 0.0811 0.3201 
Bancos privados (tipo=l) 
37 64 1 0.9844 0.0155 0.8942 0.9978 
85 63 1 0.9688 0.0217 0.8808 0.9921 
133 62 1 0.9531 0.0264 0.8617 0.9846 
143 61 0.9375 0.0303 0.8420 0.9761 
155 60 0.9219 0.0335 0.8224 0.9667 
163 59 0.9062 0.0364 0.8032 0.9568 
182 58 l 0.8906 0.0390 0.7842 0.9463 
210 57 1 0.8750 0.0413 0.7656 0.9354 
224 56 0.8594 0.0435 0.7472 0.9242 
240 55 0.8438 0.0454 0.7291 0.9127 
253 54 l 0.8281 0.0472 0.7112 0.9009 
265 53 l 0.8125 0.0488 0.6935 0.8889 
346 52 l 0.7969 0.0503 0.6760 0.8766 
349 51· l 0.7812 0.0517 0.6588 0.8641 
352 50 1 0.7656 0.0530 0.6417 0.8515 
408 49 1 0.7500 0.0541 0.6248 0.8387 
437 48 0.7344 0.0552 0.6080 0.8257 
468 47 1 0.7188 0.0562 0.5914 0.8125 
529 46 1 0.7031 0.0571 0.5749 0.7992 
559 45 2 0.6719 0.0587 0.5424 0.7722 
702 43 1 0.6562 0.0594 0.5264 0.7584 
731 42 o 0.6562 0.0594 0.5264 0.7584 
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Figura 1: Funciones de supervivencia para el total de bancos. 
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Figura 2: Funciones de supervivencia por tipo de bancos 
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Tabla 5: Tests de igualdad de funciones de supervivencia 

Log-Rank 
Wilcoxon 

Chi2(1) 
32.43 
32.65 

Pr>Chi2 

0.0000 
0.0000 

Ha: Ambas funciones de supervivencia son iguales 
Ha: Las funciones difieren por tipo de bancos 
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Los gráficos de la Figura 3 presentan los resultados de la estimación de la 
función de riesgo utilizando el método de suavizado descripto en la sección 
anterior, para toda la muestra de bancos y para los bancos cooperativos y privados 
por separado. 

Como señaláramos en la Sección 3, para cada momento del tiempo, la 
función de riesgo mide la probabilidad instantánea de que un banco quiebre 
condicional en que hasta ese momento no lo había hecho. Desde este punto de 
vista, esta función puede interpretarse como un indicador del riesgo de quiebra de 
los bancos que aun permanecen activos. Los resultados obtenidos muestran 
claramente un fenómeno sugerido por los gráficos de las funciones de 
supervivencia. Desde el comienzo de la crisis, el riesgo de quiebra de un banco 
aumenta en forma monótona y bruscamente hasta aproximadamente los 200 días 
de comenzada la misma, tras lo cual comienza a decaer. 

Figura 3: Funciones de riesgo 
1) Estimación de la función de hazard para el total de bancos 

1 J 

2) Estimación de la función de hazard para los bancos cooperativos 
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3) Estimación de la función de hazard para los bancos privados 

Esta posible no-monotonicidad de la función de riesgo limita el rango de 
elección de modelos paramétricos que puedan ser candidatos a representar la 
dinámica de quiebra de los bancos. Por ejemplo, los modelos de Weibull o 
exponencial tienen funciones de riesgo constantes o monótonas, lo cual no es 
coherente con el hecho reportado en esta sección. 

4.2 Un modelo condicional para la duración de los bancos 

Esta sección explora la posibilidad de utilizar indicadores de la performance 
financiera de los bancos como factores explicativos de la dinámica del proceso de 
supervivencia de los mismos. En este trabajo se utiliza la estructura de variables 
explicativas considerada en Daóós (1998) en su análisis de probabilidad de quiebra 
de bancos. Se consideraron los siguientes coeficientes como indicadores de la 
situación de los bancos ( a noviembre de 1994): 

1) Patrimonio neto/ Activos (INDl) 
2) Pasivo / Patrimonio neto (IND2) 
3) Liquidez inmediata = (Disponibilidades + Títulos públicos)/Depósitos 

(IND3) 
4) Liquidez estructural = (Patrimonio neto - Inmovilizaciones ) / Pasivo 

(IND4) 
5) Gastos de administración / Pasivo (INDS) 
6) Cartera irregular - Previsiones / Patrimonio neto (IND6) 
7) Rentabilidad sobre el patrimonio neto (ROE) (IND7) 
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Esta selección de indicadores sigue la sabiduría tradicional en el análisis del 
riesgo de default de entidades financieras siguiendo las principales variables a 
considerar en el modelo C.A.M.E.L. (Capitalization, Assets, Management, 
Eamings, Liquidity). Los indicadores 1 y 2 son indicadores de capitalización (C) , 
el indicador 6 es un indicador de calidad de activos (A), el indicador 7 es un 
indicador de rentabilidad (E) y los indicadores 3 y 4 son indicadores de liquidez 
(L). Una aproximación para (M) management sería el indicador de eficiencia 
introducido con el número 5. En el Apéndice Estadístico se muestran los valores 
de los indicadores para todos los bancos. 

Un problema básico es el elevado grado de colinealidad entre las variables 
explicativas, lo que dificulta la identificación de los parámetros de interés. La Tabla 
6 ilustra este problema. En la misma se presentan las matrices de correlaciones 
simples entre todos los pares posibles de variables explicativas, para todos los 
bancos en conjunto, y diferenciadas por tipo de bancos. 
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Tabla 6. Correlaciones simples entre variables explicativas 

indl ind2 Nd3 ind4 ind5 Ind6 Ind7 

a) Total de bancos 
indl 1.000 
ind2 -0.682 1.000 
ind3 0.576 -0.152 1.000 
ind4 0.879 -0.471 0.599 1.000 
ind5 0.693 -0.382 0.358 0.695 1.000 
ind6 -0.320 0.429 -0.325 -0.272 -0.006 1.000 
ind7 -0.087 -0.007 -0. 186 -0.108 -0.280 -0.296 1.000 

b) Bancos cooperativos 
indl 1.000 
ind2 -0.880 1.000 
indJ 0.542 -0.346 1.000 
ind4 0.904 -0.670 0.593 1.000 
ind5 0.047 -0.091 -0.025 -0.096 1.000 
ind6 -0.360 0.594 -0.133 -0.290 0.038 1.000 
ind7 0.175 -0.356 0.048 0.204 -0.354 -0.611 1.000 

c) Bancos privados 
indl 1.000 
ind2 -0.666 1.000 
ind3 0.603 -0.197 1.000 
ind4 0.878 -0.470 0.604 1.000 
ind5 0.793 -0.393 0.476 0.818 1.000 
ind6 -0.312 0.422 -0.351 -0.266 -0.029 1.000 
ind7 -0.227 0.119 -0.375 -0.275 -0.299 -0.148 1.000 

A los efectos de la estimación, y de acuerdo a los resultados de la sección 
anterior se permitió que el efecto de los indicadores variara por tipo de banco. De 
este modo, se incorporaron 14 variables explicativas, las cuales corresponden a los 
7 indicadores descriptos anteriormente, y a los mismos multiplicados por variables 
binarias que indican si el banco es privado o cooperativo. 

Las variables con nombre indk (k=l, .. . ,7) corresponden al indicador Xk 
mientras que ink toma valores iguales a indx para los bancos privados y cero para 
· el resto de los bancos, de modo que los coeficientes de este ultimo grupo de 
variables son interpretados como efectos diferenciales por tipo de bancos. 

El modelo de Cox resulta especificado como: 
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en donde D es un indicador que toma valor igual a 1 si el banco es privado y cero 
si es cooperativo, y de acuerdo a la definición, Xk = indk, y DXk = ink. El efecto 
del indicador k sobre la hazard puede evaluarse como: 

de modo que la semielasticidad de la hazard con respecto a cambios en el indicador 
k es /Jk para los bancos cooperativos y /Jk + Yk para los privados. 

Los resultados de la estimación del modelo de Cox se presentan en la Tabla 
7, en donde las respectivas columnas muestran los coeficientes estimados, sus 
errores estándar, el estadístico z correspondiente a la hipótesis nula de que el 
coeficiente es igual a cero, los valores p de este test, y el intervalo de confianza al 
95%. 

En términos generales, el ajuste es aceptable, y varias variables resultan 
significativas. El estadístico x2 correspondiente al test de la hipótesis nula de que 
ninguna variable explicativa es significativa, es notoriamente superior a los valores 
críticos comúnmente aceptados. Este resultado sugiere que no es correcto pen·sar 
que el proceso de quiebra de bancos fue causado por factores aleatorios o no 
sistemáticos y que, por el contrario, el mismo es significativamente influido y 
explicado por factores económicos y financieros observables. Este resultado 
confirma los obtenidos por Schumacher ( 1996) en el contexto de un modelo 
multinornial de quiebra de bancos, y refuerza los obtenidos por Dabós ( 1998) 
quien, posiblemente debido a un problema de elevada colinealidad entre las 
variables explicativas, encuentra que solo un indicador es relevante para el proceso 
de quiebra de bancos. 

Dabós (1998) utiliza como variable explicada un indicador con valores 
igual a 1 si el banco quebró dentro de cierto periodo y O si no lo hizo. De este 
modo, tal como remarcan Doksum y Gasko (1990), el modelo binario es una 
versión censurada del modelo de duración, cuya variable explicada es el tiempo 
transcurrido hasta la quiebra. Esto sugiere que la mayor variabilidad proporcionada 
por el modelo de duración permite una mejor identificación de los distintos 
factores que explican el desarrollo de la crisis bancaria. La hipótesis nula de que 
todos los coeficientes de las variables ink (k= 1, ... 7) son simultáneamente iguales a 

. cero es también rechazada. Esto sugiere que, tal como se esperaba, es importante 
diferenciar por tipo de bancos. 

Con respecto al efecto de los indicadores en particular, en primer lugar, la 
medida de capitalización proporcionada por el Indicador 1 (Patrimonio Neto / 
Activos) no es significativa para ambos tipos de bancos, por lo que su efecto es nulo 
tanto para los bancos cooperativos como para los privados nacionales. 
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El efecto de la capitalización, medido por el nivel de apalancamiento como 
Indicador 2 (Pasivo/Patrimonio Neto), es significativo y con el signo correcto. Un 
aumento marginal del nivel del apalancamiento incrementa el riesgo de quiebra en 
aproximadamente 23% tanto para los bancos cooperativos, como para los bancos 
privados nacionales. Esta variable es significativa y tiene un alto impacto en el riesgo 
de quiebra de ambos grupos de bancos. 

La liquidez inmediata del Indicador 3 (Disponibilidades + Títulos Públicos / 
Depósitos) tiene el signo correcto ya que un aumento de la liquidez inmediata 
marginal reduce el riesgo de quiebra en aproximadamente 6% para ambos tipos de 
bancos. 

La liquidez estructural medida por el indicador 4 (Patrimonio Neto -
Inmovilizaciones /Pasivo) tiene efecto nulo para ambos tipos de bancos. 

Hasta aquí una medida de capitalización y una de liquidez tienen el efecto 
esperado por la teoría y son significativas en la determinación del riesgo de quiebra de 
ambos grupos de bancos, por lo tanto la capitalización y la liquidez se revelan como 
dos variables importantes en el riesgo de quiebra para ambos tipos de bancos. 

En cuanto al Indicador 5 (Gastos Administrativos/ Pasivo) presenta un efecto 
positivo en el riesgo de quiebra para el grupo de bancos privados nacionales. Un 
incremento marginal de los Gastos de Administración/Pasivo aumenta el riesgo de 
quiebra en un 20% para el grupo de bancos privados nacionales y no tiene efecto para 
los bancos cooperativos. 

El efecto estimado para la situación de cartera medida por el Indicador 6 
(Cartera Irregular - Previsiones / Patrimonio Neto) tiene el signo esperado para los 
bancos cooperativos pero no para los bancos privados nacionales. Si aumenta el 
indicador de cartera irregular marginalmente esto genera un 1 % de incremento en el 
riesgo de quiebra en los bancos cooperativos y - 0,5% para los bancos privados 
nacionales. Tal vez debido a cuestiones de identificación que pueden estar presentes, 
la situación de cartera no parece ser una variable importante en determinar el riesgo 
de quiebra de los bancos. 

Finalmente, a mayor rentabilidad (ROE) menor riesgo de quiebra (-4%) pero 
solo para los bancos privados nacionales. El efecto de la rentabilidad es nulo para los 
bancos cooperativos. 
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Tabla 7: Estimación del modelo de Cox 

Variable Coeficiente Err. Est. z P>izl Int. de Confianza 95% 

indl 0.1037 0.0667 1.5530 0.1200 -0.0271 0.2345 
ind2 0.2358 0.1373 1.7170 0.0860 -0.0333 0.5050 
ind3 -0.0613 0.0270 -2.2660 0.0230 -0.1143 -0.0083 
ind4 -0.0301 0.0377 -0.7980 0.4250 -0.1040 0.0438 
ind5 -0.0300 0.0406 -0.7400 0.4600 -0.1096 0.0495 
ind6 0.0119 0.0070 1.6950 0.0900 -0.0019 0.0257 
ind7 0.0166 0.0129 1.2820 0.2000 -0.0088 0.0419 
inl -0.0915 0.0705 -1.2980 0.1940 -0.2297 0.0467 
in2 -0.1272 0.1342 -0.9470 0.3430 -0.3903 0.1359 
in3 0.0038 0.0382 0.0990 0.9210 -0.0712 0.0787 
in4 -0.0316 0.0500 -0.6310 0.5280 -0.1297 0.0665 
in5 0.1965 0.0727 2.7040 0.0070 0.0541 0.3390 
in6 -0.0174 0.0081 -2.1470 0.0320 -0.0333 -0.0015 
in7 -0.0423 0.0222 -1.9050 0.0570 -0.0858 0.0012 

No. de bancos = 102 Log likelihood -199.3553 
No. de quiebras = 53 Chi2(14) 59.3100 

Prob > chi2 0.0000 

Evaluación del supuesto de proportional hazards 

El supuesto de riesgo proporcional implica que el efecto de las variables 
explicativas es constante en el tiempo, esto es, que un cambio marginal en 
cualquiera de las variables explicativas tiene como único efecto mover la función 
de riesgo verticalmente en el tiempo. Para evaluar la validez del supuesto de riesgo 
proporcional se utilizo el test de Harrell ( 1986) basado en los residuos de 
Schoenfeld (1982). Intuitivamente, se estima un modelo permitiendo que los 
coeficientes ~ del modelo de Cox varíen en el tiempo. Bajo el supuesto de riesgo 
proporcional dichos coeficientes deberían ser constantes, por lo que, bajo la 
hipótesis nula, un gráfico de las estimaciones de dichos coeficientes en el tiempo 
debería parecer una recta horizontal. El test de Harrell puede interpretarse como 
un test de que los coeficientes son constantes. 5 Esto es confirmado por los 
resultados del test el cual, para un nivel de significatividad de 0.05, sugiere no 

. rechazar la hipótesis nula de constancia de los coeficientes en ninguno de los 
casos. En términos generales, los resultados obtenidos sugieren que el supuesto de 
riesgo proporcional no es r~strictivo en el caso estudiado. 

5 Por razones de espacio no se presentan las estimaciones de dichos coeficientes (disponibles a 
través de los autores) Los gráficos de los coeficientes estimados en el tiempo, para cada una de las 
variables de la especificación en ningún caso presentan oscilaciones que sugieran la no constancia 
de estos parámetros. 
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Tabla 8: Test de la hipótesis de proportional hazards 

rho chisq p 

indl -0.120 0.909 0.340 
ind2 0.001 0.000 0.991 
ind3 0.018 0.012 0.911 
ind4 0.092 0.268 0.605 
ind5 0.193 1.987 0.159 
ind6 -0.080 0.426 0.514 
ind7 -0.096 0.494 0.482 
inl 0.066 0.239 0.625 
in2 -O.OSO 0.173 0.678 
in3 0.059 0.170 0.680 
in4 0.004 0.001 0.974 
in5 -0.105 0.755 0.385 
in6 0.147 1.275 0.259 
in7 0.092 0.402 0.526 
GLOBAL 10.340 0.737 

4.2 Análisis de la capacidad predictiva del modelo 

Como ejercicio adicional, resulta interesante evaluar la capacidad de 
predicción del modelo estimado. A tal efecto se computaron predicciones similares 
a las reportadas por Whalen ( 1991 ). Para cada periodo t, es posible obtener la 
probabilidad de supervivencia estimada O (tlXJ, utilizando la relación descripta en 
la sección 3 entre la hazard y la función de supervivencia aplicada al modelo de 
riesgo proporcional de Cox: 

en donde 

S0 (t) = exp~ f~h0 (u)du 

en donde Do( ) es la función de riesgo base estimada anteriormente, y fi es el 

. vector de coeficientes estimados por el modelo de Cox. Utilizando estas formulas, 
para un periodo arbitrario t., es posible computar la probabilidad de que un banco 
haya sobrevivido hasta ese periodo dadas sus características financieras ( el vector 
X). Luego se predice que el banco sobrevivió hasta ese periodo si la probabilidad 
predicha de haberlo hecho es superior a un valor de corte predeterminado s·. Este 
ejercicio se hace banco por banco y luego se comparan las predicciones de 
supervivencia con las observadas. De acuerdo a este criterio, pueden haber dos 
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errores de clasificación: predecir que un banco sobrevivió hasta t. cuando en 
realidad no lo hizo, y predecir que el banco no sobrevivió hasta t • cuando en 
realidad lo hizo. 

En la Tabla 9 se presentan las clasificaciones resultantes de las predicciones 
descriptas anteriormente. Se realizaron predicciones tomando tres pe.iodos de 
referencia: 365, 54 7 y 731 días. Como valor de corte se tomo, como es usual en la 
practica, la proporción de bancos sobrevivientes hasta el periodo de referencia. 

Tabla 9: Predicciones del modelo de Cox 

Valores predichos 
o Total 

Predicciones a 365 dias 
o 34 10 44 

14 44 58 
Total 48 54 102 
Predicciones a 547 dias 

o 38 12 50 
11 41 52 

Total 49 53 102 
Predicciones a 731 dias 

o 41 12 53 
9 40 49 

Total 50 52 102 

Las columnas corresponden a valores predichos y las filas a observados. Por 
ejemplo, para el caso de las predicciones a 365 días, 34 bancos quebraron antes de 
365 días y el modelo predice correctamente que así lo hicieron. 44 bancos que 
sobrevivieron mas allá de 365 días son correctamente clasificados por el modelo. 
Por otro lado, 1 O bancos son calificados como que sobrevivieron cuando en 
realidad quebraron antes de los 365 días, y 14 bancos son incorrectamente 
clasificados como que quebraron cuando en realidad sobrevivieron en el periodo 
de referencia. 

En general, la capacidad predictiva del modelo es mas que aceptable, con una tasa 
de clasificación que ronda el 80% de casos correctos. La performance predictiva 
no parece variar con el horizonte de predicción, aunque se observa una leve 
meJora. 

Un segundo eJerc1c10 de predicción consistió en computar funciones de 
supervivencia para distintos tipos de bancos. Esto es, se calcularon las 
probabilidades predichas de supervivencia para tres grupos de bancos clasificados 
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de acuerdo a su performance observada. Siguiendo la clasificación de Whalen 
( 1991 ), los bancos se dividieron en 1) críticamente enfermos, 2) enfermos, 3) 
sanos. Los primeros corresponden a los bancos que quebraron antes de los 365 de 
comenzada la crisis, los segundos a los que quebraron entre los 365 y los 547 días, 
y los últimos a los que no quebraron. Para cada grupo de bancos se computo la 
función de supervivencia usando los valores promedios de los indicadores de los 
indicadores financieros. Estos valores promedio se detallan en la Tabla 11 

Tabla 11: Medias de las variables explicativas para · 
distintos grupos de bancos 

Quiebra ind1 ind2 ind3 ind4 ind5 
<365 15,033 6,773 21,073 7,944 14,748 

365< t< 547 22,616 6,271 37,301 20,237 21,243 
t> 730 18,603 6,483 34,415 18,791 10,417 

Los resultados se muestran gráficamente en la Figura 4 

ind6 
85,231 
46,090 
43,119 

Figura 4: Funciones de supervivencia predichas para 
distintos grupos de bancos 
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Estos resultados muestran que la dinámica de los bancos difiere notoriamente 
según su performance financiera. La probabilidad de superviviencia decrece 
lentamente hasta aproximadamente los 150 días de comenzada la crisis. 
Aproximadamente a los 200 días se produce una brusca aceleración en el riesgo 
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que afecta a los bancos de peores condiciones, tras lo cual la probabilidad de 
supervivencia sigue cayendo lentamente. Las probabilidades de supervivencia para 
todos los bancos parece estabilizarse a los 400 días de haber empezado la crisis. 

5 Conclusiones 

Este trabajo presenta avances en varias direcciones en lo que respecta al análisis de 
la dinámica de las crisis bancarias en Argentina. En primer lugar, permite obtener 
una descripción clara de la forma en la que se desenvolvieron los acontecimientos 
que condujeron a la desaparición de un numero considerable de instituciones 
bancarias como consecuencia de los eventos posteriores a la crisis Mexicana. En 
segundo lugar, el uso de un modelo de duración, al incorporar como variable de 
interés el tiempo hasta la quiebra, permite identificar claramente factores 
explicativos del proceso de quiebra. Esto constituye un avance con respecto al uso 
de modelos de elección binaria los cuales, a pesar de su buena performance 
predictiva para el caso argentino (Dabos, 1998), tienen dificultades en aislar el 
efecto de las distintas variables explicativas. 

El modelo propuesto parece proporcionar un buen compromiso entre flexibilidad y 
parsimonia. El carácter semiparamétrico del modelo de Cox permite estimar los 
parámetros de interés sin imponer estructuras restrictivas o irreales acerca de la 
dinámica de las quiebras implícita en modelos paramétricos que descansan en 
formas funcionales especificas. El paper provee evidencia original acerca de la 
forma funcional de la función de riesgo, la cual presenta una forma marcadamente 
no monótona.- Si bien la misma se basa en un numero limitado de observaciones, la 
metodología utilizada podría proveer información interesante acerca de la 
estimación no paramétrica de dicha función. Este es un punto interesante para 
investigaciones futuras. 

La dinámica de la caída de bancos puede ser razonablemente caracterizada por un 
conjunto de factores observables, lo cual descarta la posibilidad de que la misma 
haya sido gobernada exclusivamente por procesos de contagio en donde la 
situación financiera de los bancos no juegue ningún papel.. Si ·es interesante señalar 
que la no monotonicidad de la función de riesgo sugiere que existieron efectos de 
contagio y que los mismos tuvieron una fuerte influencia en los primeros 200 días 
de la crisis. 
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APENDICE EST ADISTICO 

B C ancas oooerat1vos 
BANCO Fecha de Desaparición Modificaciones (Motivo de Duración (en 

como Bco. Coop. Desaparición como Bco. Coop.) días desde el 
20-12-94 al 
25-09-97) 

1 ACISO 15 de Febrero de 1995 Absorbido por Banco Integrado 57 
Departamental C.L. 

2 Aliancoop 3 de Julio de 1995 Fusión con otros 5 Bcos. Coop. 195 
Creación Banco Argencoop C.L. 

3 Almafuerte 1010 
4 Bica 1 de Agosto de 1995 Transformado en S.A. (Bica S.A.) 224 
5 C.E.S 3 de Julio de 1995 Fusión con otros 5 Bcos. Coop. 195 

Creación Banco Argencoop C.L. 

6 Carlos Pellegrini 29 de Junio de 1995 Transfirió activos y pasivos. 191 
Constitución Banco Bisel S.A. 

7 Coinag 16 de Mayo de 1995 Transfirió activos y pasivos. 147 
Constitución Banco Bisel S.A. 

8 Cooperativo del Este 30 de Junio de 1995 Transfirió activos y pasivos a Banco 192 
Entre Ríos S.A. 

9 Nicolás Levalle 16 de Agosto de 1995 Transfirió activos y pasivos. 239 
Constitución Banco Bisel S.A. 

10 Caseros 29 de Sept. de 1995 Transfirió fondo de comercio a 283 
Banco de la Cuenca del Plata S.A., 

que paso a llamarse Banco Caseros 
S.A. 

11 Cooo. De La Plata 8 de Mayo de 1995 Absorbido por Banco Mayo C.L. 139 
12 Coopesur 4 de Marzo de 1997 Revocado 805 
13 Credicoop 101 O 
14 De Balcarce 101 O 
15 De la Ribera 15 de Febrero de 1995 Absorbido por Banco Integrado 57 

Departamental C.L. 

16 De las Comunidades 16 de Mayo de 1995 Transfirió activos y pasivos. 147 
Constitución Banco Bisel S.A. 

17 De los Arroyos 16 de Mayo de 1995 Transfirió activos y pasivos. 147 
Constitución Banco Bisel S.A. 

18 De Río Tercero 101 O 
19 Del Noroeste 23 de Mayo de 1995 Absorbido por Banco Cooperativo de 154 

Caseros Limitado 

20 Patricios 1 de Abril de 1996 Transformado en S.A. (Banco 468 
Patricios S.A.) 

21 Emp. De Tucumán 101 O 
22 Horizonte 3 de Julio de 1995 Fusión con otros 5 Bcos. Coop. 195 

Creación Banco Argencoop C.L. 
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23 Independencia 16 de Mayo de 1995 Transfirió activos y pasivos. 147 
Constitución Banco Bisel S.A. 

24 Institucional 30 de Junio de 1995 Transfirió activos y pasivos a Banco 192 
Entre Ríos S.A. 

25 Integrado 16 de Agosto de 1995 Revocado 239 
Departamental 

26 Local 3 de Julio de 1995 Fusión con otros 5 Bcos. Coop. 195 
Creación Banco Argencoop C.L. 

27 Mayo 1010 

28 Meridional 16 de Agosto de 1995 Transfirió activos y pasivos. 239 
Constitución Banco Bisel S.A. 

29 Noar 2 de Mayo de 1995 Absorbido por Banco Mayo C.L. 133 
30 Nordecoop 3 de Julio de 1995 Fusión con otros 5 Bcos. Coop. 195 

Creación Banco Argencoop C.L. 

31 Núcleo 16 de Mayo de 1995 Transfirió activos y pasivos. 147 
Constitución Banco Bisel S.A. 

32 Nueva Era 1 de Marzo de 1995 Absorbido por Banco El Hogar de 71 
Parque Patricios C.L. 

33 Rural de Sunchales 3 de Abril de 1995 Absorbido por Banco Bica 104 
34 San José 16 de Mayo de 1995 Transfirió activos y pasivos. 147 

• Constitución Banco Bisel S.A. 

35 Sudecor 3 de Julio de 1995 Transformado en S.A. (Banco 195 
Sudecor Litoral S.A.) 

36 B.U.C.I. 2 de Enero de 1996 Transformado en S.A. ( B.U.C.I. 378 
C.L.) 

37 Vaf 3 de Julio de 1995 Fusión con otros 5 Bcos. Coop. 195 
Creación Banco Argencoop C.L. 

38 Vallemar 1 de Aqosto de 1995 Absorbido por B.U.C.1. C.L. 224 

30 

I 



/ 

Bancos Privados Nacionales 

BANCO Fecha de Modificaciones (Motivo de Duración (en días 
Desaparición (o Desaparición o Problemas) desde el 20-12-94 

Problemas) al 25-09-97) 
1 Banco Asfin S.A. 1 de Junio de 1995 Transfirió activos y pasivos a 163 

Banco Velox 
2 Banco Austral S.A. 17 de Agosto de 1995 Revocado 240 

3 Banco Baires S.A. 1 de Junio de 1996 Transfirió activos y pasivos a 529 
Banco Crédito Provincial S.A. 

4 Banco Basel S.A. 24 de Mayo de 1995 Revocado 155 

5 Banco Caudal S.A. 11 de Sept. de 1995 Transfirió activos y pasivos a 265 
Banco Mayo C.L. 

6 Banco Comafi S.A. 1010 

7 Banco Comercial de 1010 
Tres Arroyos S.A. 

8 Banco Comercial de 1 de Abril de 1996 Absorbido por Banco Crédito 468 
Tandil S.A. • Pcial. S.A . 

9 Banco Comercial 1010 
Israelita S.A. 

10 Banco Crédito de Cuyo 1010 
S.A. 

11 Banco Crédito 1010 
Provincial S.A. 

12 Banco de Cnel. 30 de Agosto de 1995 Revocado 253 
Dorrego y Trenque 
Lauquen S.A. 

13 Banco de Crédito 1010 
Argentino S.A. 

14 Banco de Crédito 2 de Mayo de 1995 Transfirió fondo de comercio a 133 
Comercial S.A. Banco Unión Comercial e 

Industrial C.L. 
15 Banco de Galicia y Bs. 1010 

As. S.A. 

16 Banco de Junín S.A. 1 de Febrero de 1996 Absorbido por Banco Crédito 408 
Comercial S.A. 

17 Banco de Caseros S.A. 21 de Nov. de 1996 Revocado 702 

18 Banco de la Edificadora 1010 
de Olavarría S.A. 

19 Banco de Olavarría 4 de Dic. de 1995 Transfirió activos y pasivos a 349 
S.A. Banco Mayo C.L. 
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20 Banco de Valores S.A. 1010 

.. 21 Banco del Buen Ayre 1010 
S.A. 

22 Banco del Fuerte S.A. 7 de Dic. de 1995 Revocado 352 

23 Banco del lberá S.A. 12 de Mayo de 1995 Transfirió activos y pasivos a 143 
Banco de Corrientes 

24 Banco del Sol S.A. 1010 

-
25 Banco del Sud S.A. 1 de Die de 1995 Cambió denominación por Banco 1010 

Bansud S.A. 

26 Banco del Suquía S.A. 1010 

27 Banco Exprinter S.A. 1010 
28 Banco Extrader S.A. 26 de Enero de1995 Revocado 37 

29 Banco Feigin S.A. 18 de Julio de 1995 Revocado 210 

30 Banco Finansur S.A. 1010 .,. 

31 Banco Florencia S.A. 1010 

1 

32 Banco Frances del Rio 1010 
de la Plata S.A. 

33 Banco lnterfinanzas 15 de Abril de 1997 Cambio denominacion por Banco 101 O 
S.A. B.I. Creditanstalt S.A. 

34 Banco Israelita de 101 O 
Cordoba S.A. 

35 Banco Julio S.A. 1010 

36 Banco Liniers 1010 
Sudamericano S.A. 

37 Banco Los Tilos S.A. 1010 

38 Banco Macro S.A. 1010 

39 Banco Mariva S.A. 101 O 

40 Banco Mayorista del 101 O 
Plata S.A. 

41 Banco Medefin S.A. 27 de Junio de 1996 Cambio denominacion por Banco 101 O 
Medefin UNB S.A. 

42 Banco Mercantil 101 O .. An::ientino S.A. 
43 Banco Mercurio S.A. 1010 

44 Banco Mildesa S.A. 1 de Abril de 1997 Absorbido por Banco Rio Negro 833 
S.A. 
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45 Banco Monserrat S.A. 1 de Agosto de 1995 Absorbido por Banco del Suquia 224 
S.A. 

46 Banco Multicredito S.A. 15 de Marzo de1995 Revocado 85 

47 Nuevo Banco de Azul 8 de Mayo de 1997 Revocado 870 
S.A. 

48 Banco Piano S.A. 1010 

49 Banco Platense S.A. 22 de Mayo de 1997 Revocado 884 
A 

50 Banco Popular 1 de Julio de 1996 Absorbido por Banco Roberts S.A. 559 
Argentino S.A. 

51 Banco Popular 1 de Julio de 1996 Absorbido por Banco Sudecor 559 
Financiero S.A. Litoral S.A. 

52 Banco Privado de 1010 
Inversiones S.A. 

53 Banco Provencor S.A. 20 de Junio de 1995 Transfirio fondo de comercio a 182 
Banco Mayo C.L. 

54 Banco Quilmes S.A. 1010 

55 Banco Real S.A. 1010 

56 Banco Regional de 1010 

• Cuyo S.A . 
57 Banco Republica S.A. 1010 

58 Banco Rio de la Plata 101 O 
S.A. 

59 Banco Roberts S.A. 1010 

60 Banco Roela S.A. 1010 

61 Banco Saenz S.A. 1010 

62 Banco Shaw S.A. 1 de Dic. de 1995 Absorbido por el Banco del Sud 346 
S.A. 

63 Banco UNB S.A. 1 de Marzo de 1996 Absorbido por Banco Medefin S.A. 437 

64 Banco Velox S.A. 1010 

.,, 
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Bancos Coogerativos 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 

9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 

17 
18 
19 
20 
21 
22 
23 
24 
25 
26 
27 
28 
29 
30 
31 
32 
33 

34 . 
35 
36 
37 
38 

BANCO 
Aciso 

Aliancoop 
Almafuerte 

Bica 
C.E.S. 

Carlos Pellegrini 
Coinag 

Cooperativo del 
Este 

Nicolas Levalle 
Caseros 

Coop. de la Plata 
Coopesur 

Credicoop 
De Balearse 
De la Ribera 

De las 
Comunidades 

De los Arroyos 
De Río Tercero 

Del Noroeste 
Patricios 

Emp. de Tucumán 
Horizonte 

Independencia 
Institucional 

Integrado Depart. 
Local 
Mayo 

Meridional 
Noar 

Nordecoop 
Núcleo 

Nueva Era 
Rural de 

Sunchales 
San José 
Sudecor 
B.U.C.I. 

Vaf 
Vallemar 

T3= duración 
20/12/94 al 

20/12/96 

T3 IND1 
57 11,31 

195 16, 14 
731 15,78 
224 12,97 
195 22,95 
191 14,71 
147 16,47 
192 12,15 

239 28,09 
283 17,76 
139 11,83 
731 12,52 
731 15,06 
731 25,65 

57 10,46 
147 29,37 

147 15,58 
731 25,98 
154 10,09 
468 11 ,22 
731 50,18 
195 16,73 
147 16,76 
192 13, 17 
239 11,86 
195 9,43 
731 12,97 
239 17,65 
133 10,32 
195 16,33 
147 31,23 

71 15,37 
104 13,71 

147 28, 11 
195 15, 15 
378 15,6 
195 12,16 
224 8,38 

34 

I 

IND2 IND3 IND4 !NOS IND6 IND7 
7,84 15,13 5,42 14,83 71,7 15, 1 

5,2 26,76 10,28 25,55 29,6 2,9 
5,34 30,39 4,82 9,01 96,6 10,1 
6,71 18,95 9,53 13,28 33,3 16 
3,36 26,41 14,22 25,3 73,4 3,3 

5,8 29,53 9,47 13,49 17,4 7,9 
5,07 22,59 12,2 13,16 50,4 17,4 
7,23 16,17 8,04 13,39 57,1 10,7 

2,56 34,37 10,85 22,59 50,2 -6,6 
4,63 22,8 10,28 20 48,6 6,4 
7,45 8,62 0,15 9,84 135,3 -32,1 
6,99 22,88 4,88 20,39 60,3 7,4 
5,64 31,73 9,27 20,12 8,3 12,9 
2,9 23,98 15,42 11,99 23,7 -5,2 

8,56 17,89 0,85 14,01 178,4 8, 1 
2,4 22,53 25,4 25,12 38,6 0,2 

5,42 22,55 10,24 14,95 36,6 7,3 
2,85 11,84 21 ,45 20,18 46,3 9,2 
8,91 32,78 4,85 9,1 139 -0,2 
7,91 20,19 2,36 22,06 71,7 7,9 
0,99 55,17 91,24 9,77 44 10,2 
4,98 17,43 7,93 22,55 77,1 -4,4 
4,97 20,39 9,76 13,47 43,8 -0 ,8 
6,59 14,82 9,44 13,57 35,2 17,9 
7,43 13,31 6 11,63 48,3 17,5 

9,6 22,31 1, 19 27,78 177,2 -62,3 
6,71 31,54 3,3 13,87 38,6 1 
4,67 19,41 9,04 17,26 80,9 -4,2 
8,69 17, 1 4,21 1 O, 1 98 16,2 
5,12 14,63 11 ,8 18,36 34,2 3,05 
2,2 17,89 31,38 16, 12 93,5 3,72 

5,51 22,11 6,08 7,57 61,3 4,1 
6,29 18,95 6,68 13,25 87,6 -6,7 

2,56 26,69 22,14 16,5 17,3 5,4 
5,6 17,02 8,42 14,07 11,2 6,6 

5,41 16,12 12,07 16,24 37,3 11 , 1 
7,22 26,6 4,08 19,03 132,5 -5,2 

10,93 20,57 1,04 20,86 158,8 -61,2 
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• Bancos Privados Nacionales 
BANCO T3 IND1 IND2 IND3 IND4 INDS INDG IND7 

1 Asfin S.A. 163 11,37 5,98 20,38 5,58 11,42 64,48 7,09 
2 Austral S.A. 240 18,79 4,32 11,05 16,13 15,71 33,1 14,31 
3 Baires S.A. 529 18,52 4,39 25,96 16,71 9,94 32,16 3,19 
4 Basel S.A. 155 28,35 2,53 37,91 -10,9 9,33 10,31 7,45 
5 Caudal S.A. 265 12,61 6,93 15, 1 5,44 5,12 101, 1 6,81 
6 Comafi S.A. 731 6,35 14,74 43,3 5,82 1,97 13,25 14,78 
7 Com.Tres Arroyos S.A. 731 16,76 4,96 22,25 13,57 11,72 59,8 0,f7 
8 Com. de Tandil S.A. 468 14,64 5,83 24,31 1,79 16,31 106,5 -3,25 
9 Com. Israelita S.A. 731 11,93 7,38 24,22 9,19 7,68 107,5 10,31 

10 Cred. de Cuyo S.A. 731 17,75 4,63 27,6 13,95 12,44 61,26 18,63 
11 Credito Pcial S.A. 731 11,87 7,42 42,35 3,51 14,82 20,1 6,03 
12 Cnel. Dorrego S.A. 253 4,43 21,56 17,71 -2,23 14,9 442 6,97 
13 Credito Argentino S.A. 731 13,67 6,31 32,57 7,59 10,93 43,35 3, 11 
14 Credito Comercial S.A. 133 12,24 7,17 21,41 7,55 15,36 115, 1 -7,47 
15 Galicia y Bs. As. S.A. 731 11,27 7,88 28,84 7,48 8,05 38,48 11,9 
16 De Junin S.A. 408 15,5 5,45 27,93 10,75 1 O, 1 43,52 4,81 
17 Caseros S.A. 702 95,1 0,05 120,3 122,6 84,68 0,16 -4,62 

ti 18 De la Ed. de Olav. S.A. 731 13,89 6,2 19,33 7,17 12,24 139,1 14,5 
19 De Olavarria S.A. 349 15,58 5,42 16,04 8,61 11,86 82,27 10.19 
20 De Valores S.A. 731 10,47 8,54 48,57 6,52 5,64 55,13 0,42 

" 21 Del Buen Ayre S.A. 731 12,39 7,07 20,33 4.99 7,15 37,41 8,31 
22 Del Fuerte S.A. 352 9,05 10,05 15,6 -0,4 13,42 290,7 -36,9 
23 Del Ibera S.A. 143 16,91 4,91 22,22 14, 15 15,91 19,87 7,8 
24 Del Sol S.A. 731 26,6 2,76 4,81 16,97 10,5 -0,98 7,03 
25 Del Sud S.A. 731 17,97 4,56 31, 1 18,5 9,7 22,05 9,56 
26 Del Suquia S.A. 731 11,89 7,41 24,1 8,14 9,24 26,9 17, 1 
27 Exprinter S.A. 731 7,45 12,42 84,57 5,77 1, 14 19,34 -5,83 
28 Extrader S.A. 37 7,24 12,82 31,32 5,16 3,35 84,13 -16,14 
29 Feigin S.A. 210 5,9 15,94 31,21 2,65 4,18 70,95 10,57 
30 Finansur S.A. 731 4,69 20,3 23,3 3,14 2,71 25,75 17,03 
31 Florencia S.A. 731 9,23 9,83 9,87 4.99 4,85 109 14,25 
32 Frances S.A. 731 17,87 4;59 34,3 17,5 7,18 11,6 11.99 
33 lnterfinanzas S.A. 731 10,44 8,58 91,9 5,17 4,49 27,46 4,95 
34 Israelita de Cord. S.A. 731 11,3 7,85 23,3 7,72 10,92 105,8 9,28 
35 Julio S.A. 731 29,47 2,39 12,54 13,44 8,69 39,93 5,3 
36 Liniers Sud. S.A. 731 7,27 12,74 15,23 4,68 5,39 68,98 23,32 
37 Los Tilos S.A. 731 15,01 5,66 25,12 12, 11 10,03 139,9 7,89 
38 Macro S.A. 731 11,03 8,06 31,79 10,93 2,24 41,05 16,04 
39 Mariva S.A. 731 10,7 8,35 60,55 3,85 3,66 30,6 7,38 
40 Mayorista del Plata S.A. 731 48,56 1,06 79,8 78,26 10,22 -0, 13 -8,31 
41 Medefin S.A. 731 8, 15 11,26 35,43 7,68 2,78 19,3 4,55 
42 Mercurio S.A. 731 76,47 0,31 91, 1 213,2 81,5 -0,009 -22,35 
43 Mercantil Arg. S.A. 731 13,95 6,16 36,7 2,77 15,64 15,06 -9,75 
44 Mildesa S.A. 731 9, 1 9,98 29,75 8,43 3,46 6,45 9,05 
45 Monserrat S.A. 224 15,45 5,47 24,01 7,02 13,65 132,52 -1,3 
46 Multicredito S.A. 85 11, 18 7,94 12,72 4,9 8,78 66,05 6,03 
47 Nuevo Seo de Azul S.A. 731 13,66 6,32 24,45 2,89 14,45 132,3 -8,64 
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48 Piano S.A. 731 12,66 6,89 25,88 7,27 2,38 27,14 3,87 
49 Platense S.A. 731 16, 18 5,18 21,46 8,97 16, 12 135,7 19,66 

• 50 Popular Arg. S.A. 559 12,6 6,94 41,02 6,06 12,28 40,93 -13,7 
51 Popular Fin. S.A. 559 13,78 6,26 33,63 6,44 16.9 58,37 2.99 
52 Privado de lnv. S.A. 731 49,68 1,01 83,02 58,28 9,86 -0,03 -1,98 
53 Provencor S.A. 182 14,2 6,05 10,05 7,66 18,08 68,07 25,75 
54 Quilmes S.A. 731 9,04 10,06 29,51 2,18 11,8 44,13 -3,96 
55 Real S.A. 731 35,38 1,83 47,65 46,72 6,31 -1,38 0,55 
56 Reg. de Cuyo S.A. 731 29,94 2,34 22,44 20,2 12,52 11,73 9,76 
57 República S.A. 731 10,52 8,51 54,4 7,54 2,03 19,72 -7,6 
58 Rio de la Plata S.A. 731 13, 18 6,58 32,57 8,57 6,72 8,27 14,25 
59 Roberts S.A. 731 11,54 7,66 21,55 9,47 5,65 21,37 13,46 
60 Roela S.A. 731 32,18 2, 11 31,44 20,82 0,94 18,37 5,23 
61 Saenz S.A. 731 32,21 2,1 12,16 43,1 12,45 22,96 27,13 
62 Shaw S.A. 346 11,9 7,41 34,16 7,23 11, 1 53,03 -26,5 
63 UNB S.A. 437 6,58 14,2 26,25 3,35 2,68 24,1 7 21,83 
64 Velox S.A. 731 13,73 6,28 17,65 11 ,31 6,87 71,34 6,81 
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