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1. INTRODUCCION

Desde los trabajos de Beaver (1966) y Altman (1968) son
numerosos los autores que han empleado modelos estadisticos
para tratar el problema de predecir la crisis en una empresa. La
mayoria de ellos basan sus conclusiones en una técnica de clasifi-
cacién, prediciendo la pertenencia o no de la empresa en cuestion
al grupo de las fallidas en base a su puntuaciéon Z obtenida a tra-
vés del modelo lineal discriminante. El proposito de este articulo
es el de proponer el modelo logit como alternativa y comparar los
dos modelos en un experimento concreto.

2. MODELOS ALTERNATIVOS

Comencemos ofreciendo algunas breves consideraciones re-
lativas a los modelos en estudio.

2.1. Andlisis discriminante miltiple.

Fl andlisis lineal discriminante maltiple es una técnica esta-
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distica multivariante que nos permite clasificar individuos u obje-
tos en dos o mas poblaciones distintas.

Asf, si denotamos por (X, Xy o oo ovn .o X, ) al vector de
variables independientes o predictores, el método construye la

funcion
Z=By FB X F B Xyt B (1)

y asigna al individuo a un grupou otro dependiendo de que Z sea
mayor o menor que Cero.

E| principal inconveniente que presenta este mot%clo_ ¢s que
supone implicitamente que las variables siguen una distribucion
normal multivariante en cada una de las dos poblaciones, con ma-
trices de varianza-covarianza iguales, diferenciandose sola.rrfel.rltc
en los valores de los vectores medios. Estas hipétesis son dificiles
de verificar en un problema practico. Asi, en la mayoria de los
problemas financieros, al menos una de las v:.me‘xbles (generalmen-
te la variable dependiente) es cualitativa, eliminando la p051b’111.-
dad de normalidad. En tales casos una técnica que trate cspgmﬁ-
camente con variables cualitativas, como puede ser el analisis lo-
git, nos parece mas oportuna.

2.2_ Analisis logit.

El analisis logit es una técnica estadistica desarrollada para

investigar las relaciones entre una varible binana y una o mas va-
riables independientes.

Asi, siguiendo con la terminologia anterior y codificandq
los valores de la variable dependiente en 0y 1, el mfe:codo nos da
para la probabilidad de que Y = 1 la siguiente expresion

P(Y=1)= ! (2)
1+e— (B +B X+ B X))
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Obtenidas estas probabilidades, para cada uno de los indivi-
duos, el paso siguiente serd el de clasificar a los mismos para lo
cual el valor P (Y = 1) = 0’5 puede servirnos como punto critico
o punto de corte.

La ventaja que presenta este método es la suavidad de sus hi-
pétesis de partida que son facilmente verificables en cualquier
problema empfrico.

3. EL PROBLEMA EMPIRICD

Hemos elegido el problema de prediccién de la crisis banca-
ria a través de ratios financieros para comparar las dos técnicas es-
tadisticas a las que se ha hecho mencién anteriormente.

La crisis bancaria en Espaia se sitlla cronoldgicamente en
los afios 1978 a 1983 cuando entraron en crisis hasta el 472% de
los bancos espaioles existentes en 1978, Este grave problema tie-
ne, paradéjicamente, un efecto positivo y es el de proporcionar-
nos suficiente cantidad de datos contables como para poder abor-
dar un andlisis estadistico serio de la cuestion, permitiéndonos es-
tablecer una serie de indicadores precoces que puedan servirnos
para predecir con suficiente antelacion las dificultades financieras
en entidades de depésitos. En esta linea se orienta el trabajo pre-
sentado por estos mismos autores en la revista ESIC-MARKET
{n? 48, Abril-Junio, 1985).

Dado que la base de datos que se ha utilizado en el presente
estudio es Ia misma, a dicho articulo remitimos al lector para una
mayor informacién, limitindonos aqui a una indicacion del mis-
mo y ala presentacién de las variables que se ha utilizado.

La fuente de datos ha sido el Anuario Estadistico de la Ban-
ca Privada publicado por el Consejo Superior Bancario y que re-
coge los Balances y Cuentas de Pérdidas y Ganancias de los ban-
cos espafioles al final de cada ejercicio.



52 J. LAFFARGA BRIONES;J.L. MARTIN MARIN y M,J. VAZQUEZ CUETO

La muestra estéd constituida por 47 bancos de los cuales 22
son “fracasados” en el sentido dado a continuacion.

La variable dependiente o fracaso bancario estd considerada
como la intervencién del banco por parte de las autoridades mo-
netarias y, en concreto, por el Fondo de Garantia de Depositos,
Asi, representaremos por ¥ = 1 el suceso “‘en el plazo de un afo
el banco serd intervenido por el Fondo de Garantia de Deposi-
tos” y por Y = 0 el suceso contrario.

En cuanto a las variables explicativas, dado que lo que pre-
tendemos es comparar los resultados obtenidos con el analisis dis-
criminante lineal y el andlisis logit, mds que establecer que ratios
financieros pueden dar una mayor informacién acerca de la cri-
sis, hemos seleccionado cuatro ratios que, a juicio de los investi-
gadores, pueden explicar satisfactoriamente la situacion del ban-
co. Estos ratios miden respectivamente la liquidez, estructura del
activo, la rentabilidad acumulada y la rentabilidad:

R, = Créditos mas cartera de valores
2 Activo total

(Ry es una medida inversa de la liquidez de un banco. Tedrica-
mente, los bancos fracasados deben presentar un valor mas alto
de Ry, es decir, deben presentar menos liquidez).

Activo fijo
Activo total

Ry =

(R es una medida de las inmovilizaciones en muebles e inmue-
bles del banco. Los bancos fracasados deben presentar valores
mas altos de Ry ).

Reservas
Pasivo total

(Ry Representa la rentabilidad acumulada del banco a lo largo
del tiempo, después del pago de impuestos 'y dividendos. Los ban-
cos fracasados deben presentar un Rg menor).
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Beneficio neto antes de impuestos
Activo total

Ry =

(R;; mide la rentabilidad, antes de impuestos, de todo el activo
del banco. Ry; debe ser menor para los bancos fracasados).

Dividida la muestra de bancos considerada en dos submues-
tras, correspondientes a los bancos fracasados y saneados respec-
tivamente, se analizan los valores que toma cada ratio en cada
uno de ellos y se contrasta su significacion mediarite un test de
igualdad de medias. Para ello se construye el estadistico F que se
distribuye segin una F de Snedecor con 1 y N, + Ny -2 grados
de libertad, siendo N; el n¢ de observaciones del grupo i,i=1,2.
Cuanto mayor sea el valor de F mayor es la variacion entre gru-
pos para ¢l ratio en cuestién y con mayor propiedad, por tanto,
podremos decir que dicho ratio distingue a los grupos.

Los resultados se ofrecen en ¢l cuadro n? 1 donde se indica
también la media y desviacion tipica de cada ratio en cada sub-

muestra.

Cuadro n? 1: Ratios seleccionados:

Bancos sancados Bancos fracasados
] Test Nivel de
media desv, tipica media desv. tipica r significacidn
Ry 0346 0°100 0414 0'124 424 <<0°05
R 0036 0’020 0°053 0°023 7725 <001
R 0042 0'026 0’024 0015 7°80 <001

Rpp 0011 0°009 0°003 0’013 18735 <0'0001

4. RESULTADOS

' .. . . .

Una vez definidas las variables que intervienen en el estudio
pasemos a relacionarlas por medio del andlisis discriminante y el
analisis logit.
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Los resultados del analisis lineal discriminante se ofrecen en
¢l cuadro n® 2 donde se indican los valores estimados de los cocfi-
cientes y sus crrores asintdticos estandares estimados. La estima-
cién ha sido realizada utilizando el paquete de programas BMPD,
del Departamento de Biomateméticas de la Universidad de Cali-
fornia, que se encuentra disponible en el Centro de Célculo de la

Universidad de Sevilla.

£l método utilizado para el estudio de la significacion ha si-
do el de borrado condicional.

Cuadro n® 2: Resultados estimacién analisis discriminante,

Coeficiente Error asintotico t-Student

cte -1’91

R, 421 %% 2*008 2’132
R, 26°18*** 10°188 2'610
R, 16’6 11°04 -1'529
R, -B4THER 20077 2’678
N¢ observaciones = 47 Nivelesde * 10%
Test F = 8’845 significacion ** 5%

El cuadro n? 3, andlogo al cuadro n? 2 ya explicado, ofrece
los resultados de la estimacién logit. Las estimaciones han sido
obtenidas utilizando el programa ‘“Loglin’’ desarrollado por Ner-
love y Press de la Universidad de Chicago que gentilmente nos lo
han proporcionado.

Cuadro n? 3: Resultado estimacion logit.

Coeficiente Error asintotico t-Student
cte 0’812
R, 461 3’036 1519
R, 22°25% 18’43 1’656
Ry -26°6* 14’65 -1°818
R, S21BGHF** 87°707 -2°492
N9 observaciones = 47 Niveles de * 10%
Test x2 = 24-26 significacion ** 5%

kkk Jag
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Una simple revision de estos cuadros nos muestra como la
significaciéon de las variables independientes varia sustancialmente
de un modelo a otro. Asi el ratio Ry, ratio de liguidez, resulta
significativo, con un nivel de confianza del 96% aproximadamen-
te, en el modelo discriminante y no lo es en €l analisis logit. De la
misma forma el ratio Ry, de estructura del activo, tiene un nivel
de confianza del 98°8% en el modelo discriminante y solo del
91% en el modelo logit. En cuanto a los ratios Ry y Ry;, que mi-
den la rentabilidad, los resultados son muy dispares, siendo los ni-
veles de confianza de Ry, en el modelo discriminante y en el mo-
delo logit, del 87% y del 94% respectivamente. Para Ry el valor es
del 99% en ambos modelos.

En cuanto a la significacién de los modelos, que puede ser
medida a través del test ¥ en el modelo discriminante y por el
test X2 en el andlisis logit, vemos como ambos son suficiente-
mente significativos resultando que el modelo discriminante ex-
plica el 99°2% de la variacion de la variable dependiente y el
99°5% el modelo logit. '

Por otra parte, y para poder determinar que modelo clasifica
de forma mis correcta a las observaciones, hemos obtenido la
puntuacioén Z del andlisis discriminante y la P (Y = 1} del andlisis
logit para cada banco de la muestra y asignado un banco al grupo
de los fracasados si Z > 0 6 P (Y = 1) > 0’5 respectivamente, Los
resultados de la clasificacion se ofrecen en los cuadros n? 4 y
n? 5.

Cuadro n? 4: Porcentaje clasificacién correcta. Modelo discrimi-
nante.

Pronéstico
FRAC SAN %
FRAC 18 4 81’81
Realidad SAN 2 23 92’00
TOTAL 20 27 86’91

FRAC = Banco fracasado
SAN = Banco saneado
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Cuadro n? 5: Porcentaje clasificacion correcta. Modelo logit.

Pronostico
2 FRAC SAN %
- "FRAC 20 2 90°50
Realidad SAN _ 1 24 96°00
TOTAL 21 26 93°40

FRAC = Banco fracasado
SAN = Banco saneado

Estos cuadros muestran claramente como la estimacion de
los parametros del modelo logit produce resultados que dominan
completamente a los producidos por el modelo discriminante. Se
puede obscrvar que, independientemente de que el porcentaje de
clasificacién correcta total es mucho mas alto en el modelo logit,
la diferencia en ¢l porcentaje de aciertos de los bancos fracasados
es mucho mayor. Lo anterior es un resultado altamente significa-
tivo pues parece logico que el coste de clasificacién errdnea sea
en los bancos fracasados mucho mas clevado que en bancos sa-
neados.— (Coste de errores tipo I mayor que coste de errores tipo
1).—

5. CONCLUSIONES

Como apartado final de este trabajo y a modo de conclusion
podemos hacer notar lo siguiente:

1° Siendo la hipétesis de normalidad exigida para la aplica-
cion del modelo discriminante dificilmente verificable en los pro-
blemas empiricos de prediccion de crisis y dado que en ellos la
variable dependiente es cualitativa, parece, 2 priori, mas apropia-
do la utilizacion del analisis logit, desarrollado especificamente
para tratar con este tipo de variables.

- 29 Comparando Jos dos modelos en un problema concreto
los resultados vienen a confirmar nuestras suposiciones pucs,
prescindiendo de cualquier otra consideracién y dado que ambos
modelos poseen una alta significacién estadistica, los porcentajes
de clasificacion cotrecta en el modelo logit resultan mds elevados.
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