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En funcion de la posibilidad que, para las entidades de crédito indivi-
duales, establece la actual propuesta de reforma del Acuerdo de Capital
de 1988 (Basilea Il) a la hora de calcular sus requerimientos minimos de
capital a partir de sus procedimientos internos de medicién y gestién
de riesgo, el objetivo de este articulo es aproximarse a dichos procedi-
mientos obteniendo un sistema de clasificacion (rating) de acreditados
(empresas) que sirva como herramienta de apoyo alternativa a la nueva
funcidn supervisora que se deriva de la reforma propuesta en Basilea.
Utilizando informacion de impagos y econdmica/financiera de los distin-
tos acreditados, se estima un modelo de regresion logistico, de forma
gue, a partir de las puntuaciones que se obtienen del mismo, se estable-
ce una clasificacién que, finalmente, permite obtener las categorias (ho-
mogéneas) en las que quedan clasificados los diferentes acreditados, asi
como las probabilidades de impago asignadas a las mismas. El trabajo
incluye, ademas, las posibles aplicaciones que, desde un punto de vista
de la autoridad supervisora, posee un sistema de rating.

1. INTRODUCCION

Poco a poco, las distintas entidades bancarias estan integrando, en sus
sistemas internos, modelos y procedimientos propios para mejorar la preci-
sion y efectividad con la que gestionar y medir el riesgo de crédito subya-
cente en sus carteras. Esta tendencia se espera que continle,
especialmente después de la publicacion por parte del Comité de Supervi-
sion Bancaria de Basilea (CSBB) del conjunto de documentos consultivos
gue constituyen la actual propuesta de reforma del Acuerdo de Capital de
1988 (Basilea Il) (2). Esta propuesta, ademés de fomentar el desarrollo e
implementacion de dichos modelos internos, intenta acercar las medidas
de capital regulatorio a las valoraciones internas de capital (econémico) que
estos proporcionan en cada banco. En este Ultimo sentido, esta reforma su-
pondra un marco operativo novedoso y, por tanto, desconocido hasta el

Nota: Este articulo es responsabilidad de los autores.

(1) Los autores agradecen especialmente la inestimable ayuda recibida de G. Sarachu en la obten-
cion de los datos necesarios para poder realizar este trabajo y sin la cual no se podria haber llevado a
cabo. También agradecen las valiosas aportaciones realizadas por los componentes del Grupo de Coor-
dinacién de Modelos, de la Direccion General de Supervision, del Banco de Espafia, asi como las suge-
rencias recibidas de M. Pellicer. En cualquier caso, los errores que pudieran subsistir en el texto son res-
ponsabilidad Unica de sus autores.

(2) BIS (2001).
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momento, con respecto a las técnicas de supervision tradicionales. En con-
secuencia, se plantea como indispensable para las autoridades superviso-
ras adecuar sus recursos disponibles a tal entorno y, en definitiva, desarro-
llar cuantas técnicas y herramientas sean necesarias para hacer frente a
los nuevos retos y objetivos que se establecen a partir de Basilea Il

El paquete de documentos consultivos publicados por el CSBB en
enero de 2001 establece, entre otras novedades, que, para aquellas
entidades que decidan adoptar el enfoque IRB (Internal Rating-Based
Approach), los requerimientos minimos de capital se calculen a partir de
una serie de ponderaciones de riesgo basadas en unas probabilidades
de impago (PD) obtenidas mediante la utilizacion de un sistema interno de
clasificacion y calificacion de sus acreditados (rating). En definitiva, las en-
tidades que decidan adoptar tal enfoque (en el futuro se espera que sean
un nimero importante, o, al menos, las que mas peso tienen en el siste-
ma) tendran que desarrollar e implementar tales sistemas de clasifica-
cion y, en consecuencia, la autoridad supervisora tendra que adaptar sus
sistemas de supervisién a esta nueva situacion.

Con este trabajo se intenta dar un paso mas en este sentido, desarro-
llando un sistema de clasificacion de acreditados (empresas) para el con-
junto de las entidades de crédito espafiolas. Antes de seguir adelante, es
necesario establecer que este articulo no trata de ser un modelo a se-
guir, sino que sus objetivos son puramente ilustrativos. En concreto, trata
de ser una referencia adicional, en la medida en que analiza el sistema
crediticio en su totalidad, intenta reflejar algunos de los puntos clave que
debe poseer un sistema de clasificacién interno y busca obtener un con-
junto de subproductos fundamentales (probabilidades de impago, princi-
palmente) para la nueva funcién supervisora. El contraste y verificacion
de las probabilidades de impago y de los requerimientos de capital, la
sensibilidad de los mismos al ciclo econdmico, la obtencién de medidas
de capital procedentes de distribuciones teéricas alternativas al enfoque
IRB para su comparacion y uso por la autoridad supervisora en virtud del
Pilar Il y, en general, el conocimiento mediante el uso de técnicas simila-
res de las carteras de cada una de las entidades de crédito, son las prin-
cipales tareas supervisoras a las que daria apoyo un sistema propio de
rating por parte del regulador.

Establecido lo anterior, este articulo se estructura de la siguiente ma-
nera. La seccién segunda ofrece una breve introduccion a los sistemas
de rating en general, y al desarrollado en este trabajo en particular. En la
seccién tercera se explica detalladamente el proceso seguido en la ela-
boracién de la muestra utilizada y sobre la que se basa el sistema de
rating obtenido. En la seccion cuarta se detalla el porqué de realizar
como paso previo un analisis univariante de las variables financieras, po-
tenciales regresores del modelo desarrollado en la seccion siguiente. El
apartado quinto recoge los resultados del modelo multivariante estimado,
gue sirve como base para la obtencién del sistema de clasificacion de
acreditados buscado. En la seccidn sexta se obtiene el sistema definitivo
de clasificacion a partir de las puntuaciones que se derivan del modelo es-
timado en el apartado anterior (en concreto, se obtienen las categorias en
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las que quedan clasificados los distintos acreditados, asi como las probabi-
lidades de impago de cada una de ellas). La seccion séptima muestra las
posibles aplicaciones (fundamentalmente, desde el punto de vista supervi-
sor) de los resultados obtenidos mediante el sistema de clasificacién, para
terminar con un resumen y las principales conclusiones del trabajo.

2. SISTEMAS DE CLASIFICACION DE ACREDITADOS

Las caracteristicas fundamentales de todo sistema de clasificacion de
acreditados son, por un lado, su propiedad de medir el riesgo de crédito en
general y, por otro, ser capaz de diferenciar grupos homogéneos de riesgo
entre los acreditados de una cartera, a partir de sus caracteristicas indivi-
duales (ratios financieras fundamentalmente). En este sentido, los siste-
mas de rating abarcan cualquier procedimiento (cuantitativo o cualitativo)
gue permita hacer una valoracion, lo mas correcta posible, del riesgo de
impago inherente a una cartera de crédito, a partir de la division de los
acreditados en grupos homogéneos. Ademas, se puede obtener una ca-
racteristica adicional de cada uno de estos grupos, como es su probabili-
dad de impago, que, junto con otras variables y dependiendo del modelo
estadistico utilizado, determine las distribuciones de probabilidad de pérdi-
das de donde se obtienen las medidas de capital correspondientes.

Como se ha apuntado anteriormente, los sistemas de clasificacién
pueden ser de muy diverso tipo, dependiendo fundamentalmente de la
informacién que se utilice y de como sea su naturaleza (cuantitativa o
cualitativa). El sistema que se desarrolla en este trabajo se enmarca den-
tro de aquellos que, utilizando informacién financiera (datos de balance y
cuenta de resultados) de acreditados bancarios, esta basado en métodos
cuantitativos para establecer la relacion existente entre la variable objeto
de estudio (la que representa el evento del impago) y un conjunto de ra -
tios financieras. Hay que resaltar que el animo de este trabajo no es es-
tablecer los objetivos y las caracteristicas generales que debe poseer
todo sistema eficiente y preciso de clasificacion de acreditados (3), sino
plantear la obtencion de un sistema basado en informacién financiera y
de impagos que permita obtener una clasificacion de los acreditados que
forman parte de las carteras de las entidades de crédito espafiolas. Se
trata, pues, de construir un modelo estadistico que explique los determi-
nantes que hacen que un acreditado en particular impague o no (4).

(3) Paratener una panoramica genérica, detallada y bien desarrollada de los objetivos y caracteristi-
cas generales que debe poseer todo sistema de rating, ver el manual publicado por la Office of the
Comptroller of the Currency (OCC), abril 2001.

(4) Se considerara que un acreditado incurre en un impago (coincidiendo con la definicién estableci-
da en Basilea Il) cuando concurra en su condicion alguna de las siguientes situaciones:

« Cuando, habiendo transcurrido mas de 90 dias desde el vencimiento de una cuota en alguna de sus

obligaciones crediticias contraidas, aquella no haya sido satisfecha.

« En general, cuando el acreditado incurra en situaciones que supongan un deterioro grave de su sol-
vencia. En particular, suspensién de pagos o cualquier otro tipo de estado en el que, dada su grave -
dad, los prestamistas necesiten un nivel muy elevado de proteccién.

« Cuando quede determinado, por circunstancias lo mas ciertas posible, que el acreditado es incapaz
de satisfacer en su totalidad sus obligaciones crediticias, sea tanto el principal como los intereses
correspondientes.
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Los trabajos pioneros que utilizan informacién financiera para identifi-
car y predecir el riesgo de crédito (fundamentalmente, suspensién de
pagos o quiebras) en un conjunto de empresas son los de Beaver
(1967), basado en el analisis univariante de 30 ratios, y el Z-score de
Altman et al. (1977), muy conocido por ser el primer modelo basado en
técnicas multivariantes y punto de referencia indiscutible. Ohlson (1980)
y Zavgren (1985) dan un paso més en el analisis y prediccion de la posi-
bilidad de que una empresa se convierta en quebrada, utilizando técni-
cas de regresion logistica y, por tanto, bajo supuestos estadisticos me-
nos restrictivos que los del analisis discriminante de trabajos anteriores.
Por su parte, Lau (1987) introduce la idea de ampliar la dicotomia exis-
tente entre la clasificacion de empresas con/sin problemas al ampliar el
nuamero de categorias o estados en los que se puede encontrar una em-
presa antes de convertirse definitivamente en quebrada. No obstante,
hay que destacar que la caracteristica o condicion que tratan de explicar
todos estos modelos es, fundamentalmente, el hecho de que una deter-
minada empresa se convierta en quebrada o alcance la situacién de
suspension de pagos.

En la actualidad, dada la importancia que, para las carteras crediticias
de las entidades bancarias, tiene el calculo de sus pérdidas potenciales
por riesgo de crédito, la variable relevante sobre la que establecen el es-
tudio de sus acreditados es la probabilidad de que estos puedan incurrir
en un impago (de la manera en la que quedé definida dicha condicién
anteriormente). En consecuencia, los trabajos mas recientes relaciona-
dos con la caracterizacion y clasificacion de los acreditados bancarios
abordan esta tarea teniendo como referencia una definicion ampliamente
consensuada respecto a lo que se considera un acreditado «con proble-
mas», que coincide con la establecida anteriormente (nota 4) para un
acreditado que impaga.

Sin embargo, y como paso previo a la obtencion del sistema de rating,
es necesario establecer los términos en los que esta construida la mues-
tra sobre la que se basa dicho sistema, lo que se desarrolla en el si-
guiente apartado.

3. ELABORACION DE LA MUESTRA

El principal problema en este tipo de trabajos es la dificultad de con-
seguir la informacidn necesaria y con la calidad suficiente para que los
resultados finales tengan el adecuado nivel de validez y fiabilidad. En
concreto, es necesario disponer de dos tipos distintos de fuentes de in-
formacién: por un lado, la relativa a los impagos (informacién que poseen
las entidades de crédito) y, por otro, la correspondiente a los datos finan-
cieros de cada empresa individual (informacién que poseen los propios
acreditados). A continuacion, es necesario realizar el cruce de ambas ba-
ses de datos y asi poder contar con toda la informacién relevante. A tal
efecto, en este estudio se utilizé la informacion incluida en la Central de
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Informacién de Riesgos del Banco de Espafia (CIRBE) (5), donde, para
un determinado acreditado, se puede obtener tanto informacién de los
impagos ocurridos a nivel del sistema como otras caracteristicas adicio-
nales (la existencia de garantias y el plazo de las operaciones). Igual-
mente, se utilizé la base de datos privada de Informa (6), la cual propor-
ciona informacién econdmica y financiera (datos de balance y cuenta de
resultados) del acreditado previamente identificado en la CIRBE.

Hay que resaltar la complementariedad existente entre ambas bases,
y de ahi la importancia de su cruce. La informacién de la CIRBE es muy
valiosa, pero es al cruzarla con informacion financiera de cada acredita-
do cuando realmente adquiere un valor extremo. Sin embargo, y puesto
que la CIRBE incluye informacion crediticia de todas aquellas empresas
con deudas con entidades de crédito, resulté interesante analizar la
representatividad de los acreditados con informacion financiera disponi-
ble presentes en el sistema. En otras palabras, es conveniente conocer el
porcentaje que los acreditados que aparecen en la base de datos de In-
forma representan dentro del conjunto del sistema crediticio espafiol.

El cuadro 1 resume en cifras toda la informacién relativa a cada una
de las bases de datos utilizadas, asi como la correspondiente al cruce de
ambas.

En el cuadro anterior se puede observar, por un lado, la informacion
disponible por afios (7), relativa tanto al nimero de acreditados existen-
tes en la CIRBE como al numero de impagos. Asimismo, se ofrece el
detalle del porcentaje que representan los segundos respecto a los pri-
meros. Por otro lado, también se puede observar el nimero total de
empresas de las cuales Informa posee informacion financiera.

Ademas, y esto es lo importante, también se ofrecen cifras respecto a
la representatividad que los datos de Informa, en términos de volumen
de crédito, representan respecto al volumen total de riesgo (8) incluido
en la CIRBE. Analizando la fila de representatividad en el cruce CIRBE-
Informa se observa cdmo la media para el periodo 1996-1999 de dicho
valor se encuentra en torno a un 65 % (esto es, del riesgo soportado por
las entidades de crédito espafiolas respecto a empresas, un 65 % corres-

(5) La Circular 3/1995 del Banco de Espafia regula la Central de Informacién de Riesgos, establece
su estructura y define su contenido, con el fin Gltimo de ser una herramienta util para el analisis y vigilan-
cia del riesgo de crédito.

(6) Informa es una empresa dedicada a suministrar informaciéon econémica y financiera de empre-
sas y empresarios individuales. Fue creada el 13 de marzo de 1992 por la Compafiia Espafiola de Se-
guros de Crédito a la Exportacién (CESCE) y el Grupo francés ORT. Las caracteristicas principales de
su base de datos son su amplia cobertura y la fiabilidad de la informacion incluida. La fuente de informa-
cion financiera para esta base de datos es el Registro Mercantil. Respecto a su representatividad, a par-
tir del afio 1999 incluye informacion financiera de aproximadamente un 90 % del total de empresas re-
gistradas con ventas superiores a 600.000 euros (unos 100 millones de pesetas).

(7) Solo se ha incluido informacion de acreditados desde el afio 1995, debido a la imposibilidad de
disponer de datos financieros (anteriores a esa fecha) de los mismos. Sin duda, el sistema de clasifica-
cién de acreditados que se busca hubiera sido mas completo si se hubieran podido utilizar series de da-
tos mas largas, por ejemplo, que incluyeran un ciclo econémico completo.

(8) EI término «riesgo» debe entenderse en este caso como sinénimo de «financiacién otorgada».
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ponde a acreditados de los cuales se dispone de informacion financiera).
Asimismo, puesto que Informa recoge informacion financiera de alrededor
de un 90 % de las empresas cuyo volumen de ventas esta por encima de
600.000 € para el afio 1999, es de esperar que la representatividad
aumente significativamente conforme se van eliminando las més peque-
fias del rating.

Si se observan las ultimas filas del cuadro 1, estas ofrecen informa-
cion de la muestra que, en Ultima instancia, se utilizé para estimar el mo-
delo de clasificacion. Ademas de una serie de filtros necesarios para
asegurar la calidad y fiabilidad de los datos utilizados (depuracion de em-
presas con valores negativos para variables tales como activo o acreedo-
res, ciertas inconsistencias en datos de CIRBE, etc.), se aplicé uno defi-
nitivo respecto al tamafio del acreditado. El hecho de situar un umbral

98



UN SISTEMA DE CLASIFICACION (RATING) DE ACREDITADOS

minimo (volumen de ventas por encima de 9 millones de euros) en el ta-
mafio de las empresas analizadas se establece basandose en dos tipos
de premisas. Por un lado, el objetivo de este trabajo es el de construir un
sistema de clasificacion de empresas con vistas a las nuevas exigencias
gue Basilea Il impondra a las autoridades supervisoras. Por tanto, el sis-
tema de rating esta encaminado hacia lo que se denominan en el docu-
mento consultivo grandes exposiciones (corporate exposures). Tras di-
versos analisis, se ha establecido que tales exposiciones corresponden a
las de empresas cuyo tamafio, expresado en términos de volumen de
ventas, esta por encima de 9 millones de euros.

Por otro lado, con respecto a las empresas de las cuales hay datos fi-
nancieros disponibles, se encontraron dos tipos de problemas: el primero
de ellos hacia referencia a la desproporcion entre el nimero de empresas
pequefias que existian en la muestra (aquellas cuyo volumen de ventas
se encontraba entre 600.000 y 9 millones de euros) y el resto. Las prime-
ras, en media, representaban un 90 % del total, lo cual podia introducir,
en el modelo final obtenido, un sesgo importante (en los determinantes
del evento impago) hacia este tipo especifico de empresas (las mas pe-
guefias) y no ser representativo del resto. Ademas, el porcentaje de acre-
ditados que impagan para este tipo de empresas era el mas bajo de toda
la muestra (incluso menor que el de las empresas mas grandes, de mas
de 150 millones de euros en volumen de ventas). Este es un resultado di-
ficil de justificar y en clara oposicion a otros encontrados en trabajos alter-
nativos sobre la posible relacion existente entre el tamafio de la empresa
y su probabilidad de impago. El hecho anterior inducia a pensar que, con
una elevada probabilidad, el grupo de empresas pequefias seria aquel del
gue menos informacion financiera se disponia y, dentro de él, del grupo
de empresas que impagan (de ahi el bajo porcentaje de impagos que
ofrecia el tramo de empresas mas pequefias).

En definitiva, y por las razones argumentadas anteriormente, para evi-
tar sesgos no deseados vy dificiles de cuantificar y para mejorar la fiabilidad
de los datos con los que se trabaja (cuanto mas grande es la empresa,
mas fiables son sus datos), se establecié que un acreditado deberia poseer
un tamafio minimo para estar incluido en el modelo final y este se fij6é
en un volumen de ventas (facturacién) superior a 9 millones de euros.

La variable impago ha sido igualmente depurada. En algunas ocasio-
nes, las empresas incurren en lo que se ha denominado impago técnico.
Por tal, se entiende el impago por parte de un acreditado de alguna cuo-
ta por cuestiones diversas que nada tienen que ver con un empeora-
miento de su calidad crediticia, lo que tiene un doble efecto. En primer lu-
gar, no permite discriminar cudles son las verdaderas causas del impago
y, en segundo lugar, hace que la probabilidad de impago media de la
cartera sea mayor, cuando la pérdida econdmica adicional es nula. Por
ello, se optod por identificarlos y eliminarlos de la muestra. Dado que es-
tos impagos suelen ser de pequefia cuantia, se revisé la evolucién tem-
poral de aquellos acreditados cuyos impagos no suponian més de un
determinado porcentaje del riesgo contraido con el total del sistema. Si
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algun afio se producia un impago inferior a dicho porcentaje y el resto de
afios la situacion era normal, se consideraba que se habia producido un
impago técnico. Si, por el contrario, el impago se repetia el resto de
afios, se consideraba que ese afio también impagaba. Tras diversos
analisis, se determind que el porcentaje del 5 % era el que mejor identifi-
caba los impagos técnicos. Como consecuencia, se produjo una disminu-
cion del 40 % del nimero de impagos, que ayudd a una mejor estimacion
de los verdaderos determinantes del impago por empeoramiento de la
calidad crediticia del acreditado.

El Ultimo apunte respecto a la muestra utilizada hace referencia a la
inclusién del afio 1995 en la misma. Como se observa en el cuadro 1,
la representatividad de este afio es muy baja, solamente un 10 %. Sin
embargo, las proporciones que mantiene este afio con relaciéon a una se-
rie de conceptos respecto a los afios 1996-1999 se consideran bastante
razonables, y de ahi su inclusion. En concreto, el porcentaje de impagos
(3,88 %) esta en la linea de lo esperado de acuerdo con el ciclo econ6-
mico, la distribucién de empresas por tamafio es similar a la del resto de
afios de la muestra y, lo que es mas importante, los porcentajes de impa-
gos en funcién del tamafio del acreditado también son similares.

4. ANALISIS UNIVARIANTE

Como se ha establecido anteriormente, el objetivo de este trabajo es
encontrar los determinantes que expliquen el hecho de que un acredita-
do impague vy, a partir de los mismos, construir un sistema que los clasifi-
gue segun su calidad crediticia. En definitiva, se trata de encontrar un
modelo que sea capaz, dado un conjunto de variables explicativas (en
general, variables financieras), de describir el evento del impago de la
forma mas correcta posible.

Para que dicho evento pueda ser modelizado estadisticamente, debe-
ra ser representado por una variable aleatoria. Esta generalmente asumi-
do que el impago en una empresa viene determinado por una variable
continua (el valor de dicha empresa). Sin embargo, dicha variable no es
directamente observable. La forma de aproximarla es utilizar una variable
binaria, de manera que si un determinado acreditado, en un determinado
periodo t, cumple con la definicion de incurrir en un impago establecida
mas arriba, la variable toma el valor uno, y cero en caso contrario.

Una vez definida la variable objeto de modelizacién, los determinan-
tes que se utilizan para su explicacién son un conjunto de variables fi-
nancieras (ratios), agrupadas en distintas categorias, segiin aparecen en
el cuadro 2, y un conjunto de variables discretas. En este segundo grupo
se distinguen las siguientes variables:

« variables ficticias (dummies) temporales para cada uno de los afios
de la muestra, creadas con la intencion de recoger el efecto del fac-
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tor comin (generalmente identificado con la variable de ciclo econé-
mico) sobre el valor de cada una de las empresas (9) (por tanto, so-
bre su condicion de impagar o no),

e una variable binaria de garantia, que refleja si al acreditado se le
exige algun tipo de garantia o no,

* una variable discreta, que caracteriza el plazo de la operacién, y

« variables ficticias (dummies), creadas en funcion del sector econé-
mico en el que queda clasificado el tipo de actividad que realiza el

acreditado.

4.1. Variables continuas

Respecto a las variables financieras, el signo de su relacion con la va-
riable de impago parece claro en principio. Las ratios de apalancamiento
tendran signo positivo, mientras que las de rentabilidad tendran signo ne-
gativo, por ejemplo. Sin embargo, lo que no esta tan claro es elegir, den-
tro de cada categoria, cudl de las ratios es la que tiene mayor capacidad
explicativa. Para conocer la relacion individual entre cada una de las va-
riables financieras disponibles y la variable impago, y para, finalmente,
decidir cuales se probaran en el modelo final multivariante, se lleva a

cabo el andlisis univariante.

(9) Ver Trucharte y Marcelo (2001a) para mas detalles.
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En primer lugar, este analisis trata de confirmar relaciones econémi-
cas esperadas a priori entre las variables financieras y la variable impa -
go. A fin de no introducir restricciones en esta primera etapa, la relacion
se estimara de forma no paramétrica. Para ello, se ordena cada ratio de
forma ascendente, segln sus valores originales, y se agrupan estos por
percentiles, asociando a cada uno de ellos la frecuencia de impagos ob-
servada en dicho percentil. Por ejemplo, en el caso de ratios de apalan-
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camiento, como se aprecia en el grafico 1, se espera que los percentiles
superiores (mayores valores de la ratio) tengan asociadas frecuencias de
impagos mayores que los inferiores (impagos concentrados en las em-
presas con ratios de apalancamiento mas elevados). En el caso de varia-
bles de rentabilidad, la relacién esperada es la contraria, como se confir-
ma en el grafico 2 (impagos concentrados en las empresas cuyas ratios
de rentabilidad son las mas bajas).

En conclusién, lo que puede obtenerse de cada uno de los graficos
anteriores es informacién acerca del signo (positivo o negativo) y del tipo
de relacion (lineal o no) entre las variables financieras y la variable im -

pago.

En segundo lugar, una vez establecido el tipo y el signo de la relacion
entre las variables financieras de cada categoria y la variable impago, el
paso siguiente seria determinar cual de las ratios dentro de cada catego-
ria es la que posee mayor capacidad explicativa. Habra, por tanto, que
utilizar alguna medida que cuantifique la fortaleza de la relacion ya iden-
tificada. El estadistico que se utiliza para cuantificar tal relacion es el
denominado powerstat (PS) (10). En el grafico 3 puede observarse la

(10) El powerstat (PS) mide la capacidad que posee una determinada variable o modelo de clasificar
correctamente la variable a explicar; en este caso particular, la variable impago. El PS mide, en términos
relativos, lo cerca (o lejos) que se encuentra un determinado modelo o variable respecto al modelo ideal.
El modelo ideal seria aquel que capturara el 100 % de los acreditados que impagan en la primera frac-
cion de la muestra ordenada igual al porcentaje de impagos existente en la misma. La variable para la
que se calcula su PS, ordenada en funcién del valor que toma para cada acreditado, tendra tanta mas
capacidad explicativa cuantos mas impagos caigan en sus valores iniciales. De esta manera, el PS se
calcula (gréafico 3) como el porcentaje que representa el area A (capacidad explicativa de una determina-
da variable) respecto del area A + B (modelo ideal, capacidad explicativa total). Mas detalles respecto al
estadistico PS se pueden encontrar en Sobehart et al. (2000).
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capacidad explicativa entre una variable de rentabilidad (Resultado ordi-
nario / Activo) y la variable impago. De esta forma, una vez identificada la
relacién entre cada categoria y el impago, se elegira la ratio que tenga
un mayor valor del PS y, por tanto, sera la candidata para formar parte
del modelo multivariante a partir del cual se construira el sistema final de
clasificacion de acreditados.

4.2. Variables discretas

El analisis univariante de las variables discretas es similar al del caso
continuo, con la diferencia de que los graficos de frecuencias son mas in-
mediatos. En este caso, basta con calcular el porcentaje de impagos
para cada valor de la variable. Dado que esta apenas toma valores dis-
tintos, los resultados se pueden presentar en una tabla de doble entrada,
donde la segunda variable es la del impago. Mas arriba se muestra la
tabla (tabla 1) correspondiente a la variable de afio (11).

Como era de esperar, el porcentaje de impagos ha ido decreciendo
desde el afio 1995, ya que se pasa de un porcentaje del 3,88 % a otro
del 2,13 % en el afio 2000. La relacion inversa entre el ciclo (medido a
través de la tasa de crecimiento del PIB) y la morosidad estd ampliamen-
te aceptada y es lo que viene a reflejar, nuevamente, la tabla 1. Esto
avanza la posible prociclicidad que las herramientas de rating pueden in-
corporar (12).

(11) Cabe destacar que dicha variable de afio no es la que entra en la regresion final, sino que ha
sido construida a partir de las variables ficticias temporales para poder construir esta tabla.

(12) Ver Trucharte y Marcelo (2002b) para mas detalles.
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Para el caso de la variable de sector, la relacién es también significa-
tiva, como muestra la tabla 2.

La variable se analiza con un desfase temporal de un afio, ya que,
como se explica mas adelante, resulta muy conveniente a efectos predic-
tivos. Como se puede observar, toma tres valores. El valor «1» represen-
ta los sectores con un peor comportamiento en lo que a calidad crediticia
se refiere, mientras que el valor «2» hace referencia a los de mejor cali-
dad. Finalmente, el valor «0» se atribuye al resto de sectores.

Las otras dos variables se comentan brevemente: la variable garantia
posee una relaciéon significativa y positiva con el impago de las empre-
sas, es decir, aquellas empresas a las que se les exige mas garantias
son mas propensas a impagar sus créditos que las demas. En cuanto al
plazo, no se encontré una relacion con el evento de impago.

Nétese que, en este caso, no es necesario cuantificar la significativi-
dad de las relaciones anteriormente identificadas, pues, a diferencia de
lo que ocurre con las ratios financieras, donde habia mas de una posibili-
dad por categoria, aqui no hay mas que una variable. En cualquier caso,
los test de ausencia de correlacion chi-cuadrado medirian la fortaleza de
las relaciones que aparecen en las tablas.

5. ANALISIS MULTIVARIANTE

Una vez elegidas, mediante el analisis univariante, las variables que a
priori podrian formar parte del modelo final que explique la variable impa -
go, hay que comprobar si las relaciones univariantes se mantienen cuan-
do las distintas variables interaccionan entre si. El modelo multivariante
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elegido para estimar la relaciéon que existe entre ellas y la variable impa -
go es el modelo de regresion logistico (13).

Hay que sefialar que, puesto que es deseable que el sistema de clasi-
ficacion tenga capacidad predictiva, todas las variables incluidas en el
mismo han sido retardadas un periodo (a excepcion de las variables
dummies temporales), de forma que el rating que reciba un acreditado en
el periodo t dependa de los valores que las variables financieras tomaron
en el periodo t-1. Los resultados del modelo estimado pueden observar-
se en el cuadro 3.

En dicho cuadro puede apreciarse cémo las variables que resultan
ser significativas en un modelo multivariante para la variable impago pue-
den quedar agrupadas en cuatro categorias:

a) Ratios financieras:

» Ratio de rentabilidad: Resultado ordinario / Total activo [rord /
act (-1)]. Dicha variable entra en el modelo con signo negativo,

(13) Ademas de que la condicién de impagar de un determinado acreedor pueda describirse razona-
blemente en términos probabilisticos (es decir, asignando probabilidades de impago), el hecho de que
tal condicién esté determinada por el valor de sus activos hace que sea particularmente conveniente el
uso de un modelo como el logistico, ya que dicho valor de activos es una variable latente no observable
aproximada mediante una variable binaria.
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como era de esperar (a mayor rentabilidad, menor probabilidad
de impago) y como se confirmd en el andlisis univariante.

* Ratios de apalancamiento: Recursos propios / Total activo
[ffpp/act (—1)]. El signo de esta ratio también es negativo, ya
gue, cuanto mayor es la proporcién de fondos propios sobre el
total activo, menor es la probabilidad de impago. Exposicion
crediticia / Total activo [exp/act (-1)], cuyo signo positivo indica
gue cuanto mayor es la exposicion (crédito concedido) de una
empresa en términos de su activo, mayor es su probabilidad de
cometer un impago, denotando que, a mayor riesgo contraido,
mayor probabilidad de impago.

* Ratios de liquidez: Tesoreria / Total activo [tes/act(-1)]. Su sig-
no negativo se corresponde con lo que se espera respecto a
una variable que representa liquidez, es decir, a mayor liquidez,
menor probabilidad de impagar las deudas contraidas. Sin em-
bargo, la ratio Acreedores corto plazo / Total acreedores
[acrc/acr (—1)] presenta el signo contrario del esperado. Este
problema puede ocurrir en un contexto multivariante, aun cuan-
do ambas variables por separado muestren el signo esperado
con la variable impago. Si ambas ratios estan correlacionadas
entre si, aquella que presente una menor correlacién con la va-
riable independiente puede tener el signo cambiado. Sin embar-
go, y aun cuando el problema del signo esta presente en esta
ratio, se ha mantenido en el modelo final debido a su alta contri-
bucidn explicativa.

» Ratio de tamafio: Activo / IPC [act/ipc (-1)]. Recoge la caracte-
ristica de que el tamafio de la empresa influye en la probabili-
dad de que esta impague o no. Es de esperar que las empre-
sas grandes tengan un mayor margen de maniobra que las
pequefias, que les permita evitar el impago de sus deudas en
mayor medida. En la muestra se observa cémo el tamafio de
las empresas determina las frecuencias de impagos (a mayor
tamafio, menor frecuencia de impagos). Su significatividad dentro
del modelo multivariante hace que esta caracteristica muestral
adquiera la relevancia que intrinsecamente posee vy, por tanto,
el tamafio condiciona en su medida, en funcién de su peso
dentro del modelo estimado, los grupos en los que finalmente
se clasifican a los distintos acreditados.

b) Variables temporales (d96, d97, d98, d99, d00): son variables bi-
narias representativas de cada uno de los afios que componen
la muestra. Este conjunto de variables se puede interpretar
como el factor comun (ciclo econdmico) que afecta de forma
idéntica cada afio al valor de los activos de cada acreditado. De
esta manera, cada una de estas variables temporales puede en-
tenderse como la contribucién anual del ciclo econémico a la
condicion de impagar de cada acreditado o, igualmente, como
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la relacion implicita existente entre el ciclo econémico e incurrir
en un impago.

c) Caracteristicas de la operacion [gar (-1)]: al igual que en el apar-
tado anterior, esta es una variable binaria, que toma el valor uno
si al acreditado se le exige algun tipo de garantia a la hora de la
concesion de su crédito, y cero en caso contrario. El signo positi-
vo muestra que las entidades crediticias exigen garantias a los
acreditados de peor calidad a priori, lo que en el transcurso de la
operacion acaba confirmandose.

d) Variables de sector [sector 1 (-1) y sector 2 (-=1)]: son también
variables dummy, representativas del sector econémico del acre-
ditado en cuestion. La actividad econémica del acreditado apare-
ce como un elemento discriminatorio respecto a la probabilidad
de este de impagar. En concreto, aquellos acreditados cuya acti-
vidad econémica pertenezca a los sectores representados en la
variable denominada sector 1 tendran mayores probabilidades de
impagar. Lo contrario ocurre para aquellos cuya actividad econé-
mica esté representada por la variable sector 2.

Una vez conocidas las variables que determinan el impago de un acre-
ditado, asi como sus coeficientes dentro del modelo estimado, es necesa-
rio determinar el poder explicativo que poseen en funcién de la capacidad
de clasificacion de la variable impago que ostenta. Para ello, en el cua-
dro 4 se muestra la tabla de clasificacién del modelo resultante.

Como se puede apreciar en la diagonal principal del cuadro anterior,
el modelo clasifica correctamente a mas del 78 % de los acreditados in-
cluidos en la muestra. Por su parte, el PS obtenido esta ligeramente por
encima del 64 %, esto es, el estadistico del modelo final indica un poder
aceptable de discriminacion entre impagos y no impagos.

Aungue la capacidad clasificadora del modelo es bastante razonable,
es necesario establecer que esta aumenta sustancialmente (98 % de
acreditados clasificados correctamente y un PS del 85 %) si se afiade
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como regresor la variable enddgena retardada (la condicién de incurrir en
un impago o no en el periodo anterior). Esta variable resulta definitiva
en su capacidad y poder explicativo. Tanto es asi, que se puede afirmar
que si un acreditado impaga en un periodo, en el siguiente periodo tam-
bién lo hara, independientemente del valor de sus ratios financieras, lo
gue reduce fuertemente la capacidad explicativa de las mismas. Al no in-
cluirla, son las ratios financieras (ademas de las dummies de ciclo) las
gue tendrian que dar cuenta del deterioro 0 mejora de un acreditado v,
por tanto, de la evolucion en su condicion de impagar, lo cual es mucho
mas rico en informacién que dejarlo todo en manos de la situacion que
tuviera el acreditado en el periodo anterior. Desde el punto de vista su-
pervisor, este Gltimo andlisis es mas interesante, por lo que se ha optado
por dejar fuera la variable endégena retardada.

6. SISTEMA DE CLASIFICACION (RATING)

Una vez estimados los determinantes del impago de los acreditados,
es el momento de utilizar los resultados que se derivan del modelo para
obtener el sistema de clasificacién (rating) definitivo. Para lograr tal objeti-
VO, es necesario establecer las categorias (supuestamente homogéneas)
en las que quedan agrupados los distintos acreditados. La forma de pro-
ceder es la siguiente. EI modelo de regresion logistico estimado propor-
ciona una determinada puntuacion (score) para cada acreditado, que no
es mas que el producto entre los regresores y sus coeficientes respecti-
vos. En funcién de dichas puntuaciones, se ordenan los acreditados de
forma ascendente, realizandose una primera clasificacién tentativa. A con-
tinuacién, se calculan las frecuencias de impagos dentro de cada uno de
los grupos creados en primera instancia. Tomando como referencia de par-
tida las anteriores frecuencias, y teniendo como objetivo la consecucion
de dos premisas fundamentales, se obtienen los grupos definitivos.

La primera de estas premisas es que los acreditados, una vez clasifi-
cados por grupos, presenten un tipo de distribucién razonable; por ejem-
plo, una del tipo Normal. La se-
gunda, y fundamental, es que la
probabilidad de impago, en este GUADAS &
caso calculada como porcenta- CATEGORIAS Y PD
je de impagos respecto al total
de acreditados, crezca exponen-
cialmente en las categorias ob-
tenidas.
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dro 5 (14). Por su parte, en el grafico 4 puede apreciarse como queda re-
presentada la distribucién de acreditados por categorias de rating, obser-
vandose una distribucion bastante similar a la que puede esperarse de

(14) Hay que resefiar que en este cuadro las puntuaciones asignadas por el modelo logistico a cada
acreditado han sido re-escaladas, de forma que su rango ha quedado finalmente definido entre 0 y 100,
asignandose las mayores puntuaciones a los mejores grupos o categorias (menor probabilidad de impa-
go). Por otro lado, ademas de la columna PD (probabilidad incondicional de impago calculada como por-
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una Normal, mientras que el grafico 5 ofrece informacién de la distribu-
cion de acreditados en funcién de que estos impaguen 0 no por catego-
rias de rating obtenidas.

7. APLICACIONES

Muchas son las aplicaciones que posee un sistema de clasificacion de
acreditados, pero solamente se describiran aquellas que, desde un punto
de vista de la autoridad supervisora, se pueden considerar mas relevantes.

En primer lugar, y dada la trascendencia que supondra en un futuro
cercano la adecuacion de los sistemas de supervisién a los métodos y
procedimientos propuestos por Basilea Il para el célculo de los requeri-
mientos minimos de capital, la obtencién de un sistema de rating permite
el calculo inmediato de los mismos, de forma que las necesidades de ca-
pital a nivel Sistema sean conocidas. La anterior aplicacion se traslada al
nivel de entidad individual, esto es, los sistemas de clasificacion de acre-
ditados se pueden obtener de la misma manera para entidades indivi-
duales y, en consecuencia, se pueden contrastar y verificar tanto sus re-
guerimientos individuales de capital como la adecuacién de los modelos
utilizados para dicho fin. A su vez, y habiendo determinado que el objeti-
vo Ultimo de todo sistema de rating es medir riesgo, dicho sistema puede
ser utilizado como herramienta de comparacion de perfiles de riesgo de
las carteras crediticias de entidades distintas.

Otra aplicacidn, en este caso inmediata y de gran relevancia actual,
es la de permitir llevar a cabo un andlisis de la supuesta sensibilidad de
los requerimientos de capital al ciclo econémico. En concreto, con un sis-
tema de rating estimado, es posible llevar a cabo un estudio sobre los
posibles efectos prociclicos que tales sistemas internos de medicion y
gestion de riesgo de crédito pueden llevar implicitos. Como ya se expuso
anteriormente, las variables incluidas en el modelo logistico estimado
pueden separarse en dos grupos claramente diferenciados, el de las va-
riables dummy temporales y el resto. Como se especific anteriormente,
estas variables temporales se pueden identificar con el factor comdn que
afecta por igual a todos los acreditados de un mismo periodo. Puesto
que ese factor comun se identifica con el ciclo econdmico (evidencia em-
pirica de que asi es se muestra en el anejo), analizando el impacto de
los coeficientes de las variables temporales sobre las puntuaciones asig-
nadas a cada acreditado en cada periodo, podria estudiarse su migra-
cion a lo largo de las categorias obtenidas y, por tanto, como cambiarian
los requerimientos de capital por tal motivo. Por otro lado, puesto que
también se proporcionan probabilidades de impago por categoria de
rating, puede obtenerse una probabilidad media anual de impago del sis-
tema y analizar el efecto que variaciones ciclicas (mayores PD en épo-

centaje de impagos respecto al total de acreditados) aparece una columna, PD logit, la cual representa
las probabilidades asignadas directamente por el propio modelo de regresion logistica y calculadas
como la media simple de cada categoria.
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cas de recesion que en periodos de auge) pueden introducir en el capital
requerido. Aunque este efecto se esperaria que fuera minimo, por el
hecho de que el sistema de rating deberia estar estimado para un ciclo
econdmico completo (lo que permitiria que las probabilidades de impago
obtenidas pudieran considerarse como una media a largo plazo), la evi-
dencia muestra que los ciclos econdémicos no se repiten exactamente, no
son siempre iguales ni en duracion ni en intensidad, por lo que pueden
existir efectos ciclicos y afectar al capital exigido. En el grafico 6 puede
apreciarse como el rating obtenido en el apartado anterior presenta un
cierto sesgo en la distribucion de acreditados por categorias y por afios.
En concreto, los acreditados tienden a concentrarse en mayor medida en
las primeras categorias (con menor PD asociada) en las fases altas del
ciclo, que en este caso se corresponde con el afio 2000.
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Otra aplicacion posible es la obtencion de una probabilidad de impago
media del sistema. Dadas las probabilidades de impago por categoria, y
conocidas las exposiciones incluidas en cada una de ellas, se puede
calcular una tendencia central (probabilidad de impago media, entendida
como una media ponderada de probabilidades de cada categoria) del
sistema para su comparacion con medidas similares utilizadas, bien para
anclar otros sistemas de rating, o bien para su comparacién con tenden-
cias centrales de otros sistemas bancarios. En concreto, esto Ultimo per-
mitiria conocer la adecuacién a nuestro sistema bancario de los riesgos
tipo utilizados en la calibracién de los procedimientos que en Ultima ins-
tancia se utilizan para calcular los requerimientos de capital, como es el
caso de Basilea Il.

Por dltimo, y basandose en los requerimientos minimos de capital es-
tablecidos para una determinada entidad, la funcion supervisora que im-
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pone el Pilar Il en la actual propuesta de reforma del Acuerdo de Capital
implica la necesidad de establecer algun tipo de criterio o herramienta
gue establezca el perfil de riesgo de dicha entidad y determinar, por tan-
to, si el capital exigido es el adecuado o no. Como se ha dicho anterior-
mente, el sistema de rating proporciona probabilidades de impago para
cada categoria de riesgo y, en funciéon de las mismas, se pueden obtener
distribuciones de pérdidas por riesgo de crédito alternativas a las pro-
puestas por Basilea Il, que proporcionen medidas de capital opcionales
y, por tanto, que puedan servir de referencia para determinar si los re-
guerimientos minimos son suficientes o no para una determinada enti-
dad.

8. RESUMEN Y CONCLUSIONES

La actual propuesta de reforma del Acuerdo de Capital disefiada por
el CSBB y presentada en el conjunto de documentos consultivos publica-
dos el pasado enero de 2001 ha establecido un entorno de actuacién
completamente distinto respecto a las técnicas de supervision utilizadas
hasta el momento. En concreto, la innovadora propuesta de permitir a las
entidades elegir la posibilidad de calcular sus requerimientos minimos
de capital en funcidn de sus propios sistemas y procedimientos internos de
gestion y medicién de riesgo (sistemas de calificacion de acreditados)
exige a la autoridad supervisora el desarrollo de nuevas herramientas y
la puesta al dia en técnicas respecto a este nuevo marco operativo.

En el intento de adecuarse a esta nueva situacion, este articulo inten-
ta ofrecer una alternativa posible para la adaptacién a este nuevo enfo-
que y describe las posibles utilidades de la misma. En concreto, se de-
sarrolla un sistema de clasificacién de acreditados (rating) a partir de un
determinado tamafio minimo y para el conjunto total de entidades de cré-
dito espafiolas. Utilizando la Central de Informacién de Riesgos para
obtener datos de impagos y una base de datos privada (Informa) para reco-
pilar informacion econémico/financiera de los mismos, se estima un mo-
delo de regresion logistico que determina la probabilidad de que un
determinado acreditado pueda incurrir en un impago.

El resultado de la estimacion establece como determinantes del impa-
go un conjunto de ratios financieras (rentabilidad, apalancamiento, liqui-
dez y tamafio), una variable que determina si el acreditado en cuestion
tiene algun tipo de garantia exigida sobre sus créditos, el tipo de activi-
dad econdmica que lleva a cabo el acreditado, asi como un conjunto de
variables temporales, identificadas con el factor comin que determina el
valor de los activos de los acreditados (ciclo econémico).

A partir de tal modelo, y basdndose en las puntuaciones (scores) que
se derivan del mismo, se obtiene una primera agrupacion de individuos.
La imposicién de conseguir una probabilidad de impago creciente en
cada una de las categorias en que se clasifica a los acreditados, asi
como la obtencién de una distribucién razonable de los grupos obteni-
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dos, permite finalmente alcanzar un sistema de rating definitivo, en el
cual se diferencian nueve categorias de riesgo distintas.

Obtenidas las categorias y sus probabilidades de impago asociadas,
se describen las posibles aplicaciones que, desde el punto de vista su-
pervisor, puede tener un sistema de rating: célculo de requerimientos mi-
nimos del sistema, analisis de los supuestos efectos prociclicos incluidos
en el capital exigido, obtencion de una probabilidad de impago media del
sistema (tendencia central), asi como la posibilidad de determinar el per-
fil de riesgo de una entidad individual y servir como criterio para la fun-
cion supervisora que establece el Pilar Il en la actual propuesta de refor-
ma del Acuerdo de Capital.

ANEJO

RELACION DE LAS VARIABLES DUMMY TEMPORALES
CON EL CICLO ECONOMICO

Como se ha especificado en el texto, se ha estado suponiendo una
determinada relacion entre las variables dummy anuales del modelo lo-
gistico estimado y el ciclo econdmico. Se ha establecido que cada una
de dichas variables temporales se puede identificar como la relacién im-
plicita existente entre el ciclo econémico y la condicidn de impagar de
cada acreditado. Esta relacidon queda justificada con el resultado obteni-
do al realizar la regresién de los coeficientes de las variables dummy con
la tasa de variacion del Producto Interior Bruto (PIB) desfasado un perio-
do, tal como se establece en [1]:

Coeficiente dummy,; = a + b PIB.; + u; [1]
t=1996 ... 2000

Los resultados de la ante-

rior regresiéon pueden obser-
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