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Santander Financial Institute (www.sanfi.org)

SANFI es el centro de referencia internacional en la generación, difusión 
y transferencia del conocimiento sobre el sector financiero, promovido 
por la UC y el Banco Santander a través de la Fundación UCEIF. Desde 
sus inicios dirige actividades de gran calidad en áreas de formación, 
investigación y transferencia: 

Máster en Banca y Mercados Financieros UC-Banco Santander. 
Constituye el eje nuclear de una formación altamente especializada, 
organizada desde la fundación en colaboración con el Banco Santander. 
Es Impartido en España, México, Marruecos y Brasil, dónde se están 
desarrollando la 21ª Edición, 18ª Edición, 10ª Edición respectivamente, 
además de clausurarse la primera promoción de la Edición Brasil. 
Recientemente se ha firmado el convenio de colaboración con la 
Pontificia Universidad Católica de Valparaíso y Santander Chile para 
que la Edición Chile.

Formación In Company. SANFI potencia sus actividades para desarro-
llar la formación de profesionales del sector financiero, principalmente 
del propio Santander, destacando también su actuación dentro de otros 
programas, como el realizado con el Attijariwafa Bank.

Archivo Histórico del Banco Santander. Situado en la CPD del Santan-
der en Solares, comprende la clasificación, catalogación, administración 
y custodia, así como la investigación y difusión de los propios fondos de 
Banco como de otras entidades. Cabe destacar que posee más de 27.000 
registros de fondo.

Educación Financiera: Finanzas para Mortales (www.finanzasparamortales.es). 
Proyecto educativo dirigido a fomentar la cultura financiera a través de sus 
plataformas online y sesiones presenciales, utilizando y aplicando las 
nuevas tecnologías y los medios actuales. Cuenta con más de 600 volun-
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tarios procedentes de Banco Santander, distribuidos por los diferentes 
puntos de la geografía española. Han realizado, 560 sesiones formati-
vas en 2016, donde se ha logrado acercar conocimientos financieros a 
más de 5.000 ciudadanos. Han colaborado con más de 50 instituciones, 
destacando colegios e institutos, Cáritas, Cruz Roja, Fundación del Se-
cretariado Gitano, la ONCE, Fundación Integra, Ayuntamientos en las 
que han contribuido a mejorar la cultura financiera de beneficiarios y 
empleados.

Investigación

•	 Atracción del Talento, con diferentes acciones para el desarro-
llo de líneas de investigación estratégicas dedicadas al estudio de 
los “Mercados Globales”, al desarrollo e innovación de “Procesos 
Bancarios” al conocimiento de la “Historia Bancaria y Financiera”.

•	 Becas de investigación, con la finalidad de colaborar en la reali-
zación de Proyectos de Investigación, especialmente de Jóvenes 
Investigadores, que posibiliten el avance en el conocimiento de 
las metodologías y técnicas aplicables en el ejercicio de la activi-
dad financiera, en particular las que llevan a cabo las entidades 
bancarias, para mejorar el crecimiento económico, el desarrollo 
de los países y el bienestar de los ciudadanos.

•	 Premios Tesis Doctorales, con el fin de promover y reconocer 
la generación de conocimientos a través de actuaciones en el 
ámbito del doctorado que desarrollen, impulsen el estudio y la 
investigación en el Sector Financiero.

•	 Y por último, la línea editorial, en la que se enmarcan estos Cua-
dernos de investigación, con el objetivo de poner a disposición 
de la sociedad en general, y de la comunidad académica y profe-
sional en particular, el conocimiento generado en torno al Sector 
Financiero fruto de todas las acciones desarrolladas en el ámbito 
del Santander Financial Institute y especialmente los resultados 
de las Becas, Ayudas y Premios Tesis Doctorales.



Probabilidad de incumplimiento e indicadores de riesgo en la banca europea: un enfoque regulatorio

9

Cu
ad

er
no

s 
de

 In
ve

st
ig

ac
ió

n 
U

CE
IF

 2
3

/2
0

18

ÍNDICE

11	 	 Introducción

13	 La medición del riesgo bancario: antedecentes y marco teórico

25	 	Datos y aspectos metodológicos

37		 Análisis y resultados

66	 Conclusiones

68	 Anexo

	73 	 Bibliografía





Probabilidad de incumplimiento e indicadores de riesgo en la banca europea: un enfoque regulatorio

11

Cu
ad

er
no

s 
de

 In
ve

st
ig

ac
ió

n 
U

CE
IF

 2
3

/2
0

18

INTRODUCCIÓN

La correcta medición del riesgo de crédito de los bancos por parte de 
reguladores y supervisores, constituye una de las cuestiones que ha sus-
citado mayor interés en la literatura financiera. Este tópico ha adquirido 
incluso más relevancia tras las dificultades bancarias acaecidas en los 
sistemas financieros de numerosos países en tiempos recientes.

En este sentido, la profunda revisión del marco regulatorio financiero 
internacional acometida en los últimos años, ha estado centrada fun-
damentalmente en tres objetivos para conseguir una mayor estabilidad 
financiera: (i) reducir la probabilidad de quiebra de las instituciones 
financieras; (ii) reducir el coste público en el caso de quiebra; y (iii) me-
jorar los marcos de resolución. En la Unión Europea (UE), esta reforma 
se ha llevado a cabo a través de tres Directivas que son los pilares de la 
unión bancaria: (i) Directiva IV1 y Reglamento sobre requerimientos de 
capital, que incorpora el tercer acuerdo de Basilea sobre regulación mi-
croprudencial2; (ii) Directiva sobre Resolución y Recuperación Bancaria3 
y; (iii) Directiva sobre los sistemas de garantía de depósitos4, para pre-
servar en todo momento los depósitos minoristas. Analizar los efectos 
que esta regulación ejercerá sobre la estabilidad financiera, requiere el 
desarrollo de modelos y medidas de riesgo que se ajusten precisamen-
te al marco regulatorio actual y permitan realizar estudios de impacto 
cuantitativo. 

En este escenario, el presente proyecto propone la estimación de una 
nueva medida de riesgo de crédito bancario que considera el actual mar-
co regulatorio de Basilea, se trata de la Probabilidad de Incumplimiento 

1  Directive 2013/36/EU of the European Parliament and of the Council of 26 June 2013 on access to the 
activity of credit institutions and the prudential supervision of credit institutions and investment firms, 
amending Directive 2002/87/EC and repealing Directives 2006/48/EC and 2006/49/EC.
2  Basel Committee on Banking Supervision, 2010 [rev 2011]. A Global Regulatory Framework for More 
Resilient Banks and Banking Systems.
3  Directive 2014/59/EU of the European Parliament and of the Council of 15 May 2014 establishing a 
framework for the recovery and resolution of credit institutions and investment firms.
4  Directive 2014/49/EU of the European Parliament and of the Council of 16 April 2014 on deposit 
guarantee schemes.
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(Probability of Default- PD) estimada a partir del Modelo SYMBOL 
(SYstemic Model of Bank Originated Losses). Este modelo de micro si-
mulación ha comenzado a ser aplicado recientemente por la Comisión 
Europea para evaluar el impacto de la regulación bancaria y cuantificar 
pérdidas sistémicas (Cariboni, et al., 2015 y Benczur et al., 2016), ade-
más puede servir para derivar la probabilidad de incumplimiento de las 
instituciones bancarias. El reciente desarrollo del modelo implica que 
en la actualidad no existe evidencia empírica sobre la relación efectiva 
entre esta medida de probabilidad de incumplimiento, y los indicadores 
tradicionalmente usados para evaluar el riesgo bancario.

El objetivo de este proyecto de investigación es analizar las relaciones 
existentes entre los indicadores de riesgo bancario establecidos por la 
Autoridad Bancaria Europea (EBA), y la nueva medida de probabilidad 
de incumplimiento basada en el Modelo SYMBOL. El estudio se desa-
rrollará tomando como referencia los bancos cotizados europeos para 
los que existe información disponible en la base de datos Orbis Bank 
Focus, durante el periodo 2011-2016. En primer lugar, siguiendo la me-
todología del modelo, calculamos la PD individual de cada una de las 
instituciones bancarias que componen nuestra muestra. A continuación, 
se estiman regresiones de datos de panel para explorar las relaciones 
existentes entre los indicadores de riesgo tradicionales propuestos EBA 
y la PD.

Los resultados obtenidos pueden ser trascendentes no solo para las en-
tidades bancarias individuales, sino también para autoridades regulado-
ras y supervisoras. En primer lugar, la PD basada en el Modelo SYMBOL 
podría ser considerada como una nueva proxy del riesgo bancario desde 
el punto de vista regulatorio. En segundo lugar, considerando el pro-
cedimiento estandarizado de cálculo de esta medida, podría permitir 
comparaciones entre instituciones bancarias de diferentes países. Por 
último, los resultados pueden ser útiles para el diseño de nuevas inicia-
tivas regulatorias centradas en los factores clave que afectan o influyen 
en la probabilidad de incumplimiento de los bancos.
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LA MEDICIÓN DEL RIESGO BANCARIO: ANTEDECENTES Y 
MARCO TEÓRICO

Análisis del riesgo bancario: información contable y de mercado

Considerando la complejidad, amplitud y abstracción del concepto de 
“riesgo de crédito”, el análisis de la literatura revela la ausencia de una 
medida que indique de manera objetiva y cuantificable cuál es el ries-
go de que una entidad bancaria incumpla sus obligaciones de pago, 
existiendo en su defecto, diversas variables que se han empleado como 
proxies en su determinación. En este sentido, las variables empleadas se 
centran en el uso de información contable o de mercado. 

En lo referente a investigaciones que utilizan información de mercado, 
como complemento de los indicadores contables, la mayoría se basan en 
el enfoque de Merton (1974) para modelar el riesgo de incumplimientos 
crediticios. Existen asimismo investigaciones que emplean los ratings 
emitidos por las agencias (Moody’s, S&P, Fitch) como proxies del riesgo 
del banco (véase Calomiris, 2009; Hau et al., 2012; Wang, 2017). Sin em-
bargo, a raíz de la última crisis financiera, la credibilidad de las agencias 
y la validez de sus calificaciones han sido seriamente cuestionadas. Como 
alternativa, en los últimos años se ha incrementado considerablemente 
la literatura que demuestra que los diferenciales en los contratos de CDS 
bancarios reflejan el riesgo de los bancos (véase Kool, 2006; Huang et 
al., 2008; Hart y Zingales, 2009; Eichengreen et al., 2009; Völz y We-
dow, 2011; Chiaramonte y Casu, 2013; Annaert et al., 2013; Samaniego-
Medina et al, 2016).

Pero sin duda, el grueso de investigaciones sobre modelos de riesgo 
de crédito bancario, emplea información contable. Básicamente se han 
aplicado dos proxies contables del riesgo bancario: el ratio de moro-
sidad (NPLr5) y la Z-score. La tasa de morosidad (préstamos morosos 

5  Non-performing loans to total gross loans ratio. 
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sobre préstamos totales brutos) o cambios  en esta ratio, se ha utiliza-
do comúnmente como una medida de la solidez de los bancos (Berger 
y DeYoung, 1997; Salas y Saurina, 2002; Veloz y Benou de Gómez, 
2007; Ahmad y Arrif, 2007; Delis y Kouretas, 2011; Festic et al., 2011; 
Climent-Serrano y Pavía, 2014; Baselga-Pascual et al., 2015), debido a 
que expresa la calidad de una cartera de préstamos, esperando que un 
valor más alto de esta relación denote una mayor probabilidad de que el 
banco incumpla. Igualmente, la Z-score ha sido utilizada con frecuencia 
en la literatura empírica para reflejar la probabilidad de insolvencia de 
un banco (Agoraki, et al., 2011; Laeven y Levine, 2009; Demirguç-Kunt 
y Huizinga, 2010; Köhler, 2015; Baselga-Pascual et al., 2015; Lepetit y 
Strobel, 2015, Khan et al, 2016). Este indicador (score) es combinación 
lineal de una serie de variables independientes (ratios o indicadores fi-
nancieros). Una mayor puntuación Z indica que un banco está más lejos 
del impago (Delis y Staikouras, 2011). 

Indicadores para determinar el perfil de riesgo bancario propuestos por 
EBA

Desde el punto de vista regulatorio, el riesgo bancario ha sido general-
mente evaluado utilizando indicadores asociados a diferentes categorías 
de riesgo, como la adecuación de capital, la calidad de los activos, la 
liquidez y el modelo de negocio. En este sentido, la EBA propuso en 
2015 una serie de indicadores para determinar el perfil de riesgo ban-
cario como base para las contribuciones a los sistemas de garantía de 
depósitos (EBA, 2015), estableciendo además las relaciones esperadas 
(negativas / positivas) entre los indicadores y el riesgo bancario (véanse 
tablas 1 y 2). Las principales categorías de riesgo establecidas y sus de-
finiciones son las siguientes (EBA, 2015):

Capital

Los indicadores de capital reflejan la capacidad de absorción de pérdidas 
de la entidad. Unos volúmenes de capital más elevados indican que una 
entidad posee mayor capacidad para absorber las pérdidas internamente 
(mitigando los riesgos derivados del perfil de alto riesgo de la entidad), 
y de esta forma disminuye la probabilidad de que sea inviable.
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Los indicadores de liquidez y financiación miden la capacidad de la 
entidad para cumplir sus obligaciones a corto y largo plazo a su venci-
miento, sin que ello afecte negativamente a su situación financiera. 

Calidad de los activos

Los indicadores de calidad de los activos muestran la probabilidad de 
que la entidad sufra pérdidas por riesgo de crédito. Unas pérdidas por 
riesgo de crédito elevadas pueden provocar problemas financieros que 
incrementen la probabilidad de inviabilidad de la entidad.

Modelo de negocio y modelo de gestión

Esta categoría tiene en cuenta el riesgo relacionado con el modelo de 
negocio actual y los planes estratégicos de la entidad, y refleja la cali-
dad del gobierno corporativo y los controles internos de la entidad. Los 
indicadores de modelo de negocio pueden, por ejemplo, incluir indica-
dores relativos a rentabilidad, evolución del balance y concentración de 
exposiciones.

Tabla 1. Indicadores básicos de riesgo. EBA (2015)

Nombre del 
indicador Fórmula/descripción Observaciones Signo

1. CAPITAL

1.1. Coeficiente 
de 
apalancamiento

Capital de nivel 1 
Activos totales

Esta fórmula se sustituirá 
por elcoeficiente de apalan-
camiento según se define 
en el Reglamento (UE) nº 
575/2013 cuando esté plena-
mente vigente.

La finalidad del coeficiente de 
apalancamiento es medir la posi-
ción de capital con independen-
cia de la ponderación de riesgo 
de los activos.

(–)
Un valor 
más elevado 
indica 
un riesgo 
más bajo
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Nombre del 
indicador Fórmula/descripción Observaciones Signo

1.2. Coeficiente 
de cobertura 
de capital

Coeficiente de capital de nivel 
1 ordinario (CTE1) real
Coeficiente de capital de nivel 
1 ordinario (CTE1) exigido
o
Fondos propios reales
Fondos propios exigidos

El coeficiente de cobertura de ca-
pital mide el capital real de una 
entidad adherida por encima de 
los requerimientos de capital
total aplicables a dicha entidad,
incluyendo los requisitos de 
fondos propios adicionales de 
conformidad con el artículo 104, 
apartado 1, letra a), de la Directi-
va 2013/36/UE.

(–)
Un valor 
más elevado 
indica 
un riesgo 
más bajo

1.3. Coeficiente
de capital 
de nivel
1 ordinario 
(CET1)

Capital de nivel 1 ordinario
Activos ponderados por riesgo

donde:
«activos ponderados por ries-
go» es el importe total de la 
exposición en riesgo según se 
define en el artículo 92, apar-
tado 3, del Reglamento (UE) nº 
575/2013.

El coeficiente de capital de nivel 
1 ordinario expresa el capital de
una entidad. Un coeficiente ele-
vado indica una buena capaci-
dad de absorción de pérdidas, 
lo que puede mitigar los riesgos 
derivados de las actividades de 
negocio de la entidad.

(–)
Un valor 
más elevado 
indica mejor
mitigación 
de
riesgos

2. LIQUIDEZ Y FINANCIACIÓN

2.1. Coeficiente 
de cobertura de 
liquidez (LCR)

El coeficiente de cobertura de 
liquidez según se define en el 
Reglamento (UE) nº
575/2013 cuando esté plena-
mente vigente.

El objetivo del coeficiente de co-
bertura de liquidez (LCR) es me-
dir la capacidad de una entidad 
para cumplir sus obligaciones de 
deuda a corto plazo a su venci-
miento. Cuanto mayor sea el co-
eficiente, mayor será el margen 
de seguridad para cumplir las 
obligaciones y afrontar déficits 
de liquidez imprevistos.

(–)
Un 
coeficiente 
más elevado 
indica 
un riesgo 
más bajo

2.2. Coeficiente 
de financiación 
estable neta 
(NSFR)

El coeficiente de financiación 
estable neta según se defi-
ne en el Reglamento (UE) nº 
575/2013 cuando esté plena-
mente vigente.

El objetivo del coeficiente de fi-
nanciación estable neta (NSFR) 
es medir la capacidad de una 
entidad para adecuarlos venci-
mientos de sus activos y pasivos. 
Cuanto mayor sea el coeficien-
te, mayor será la capacidad para 
adecuar los vencimientos y me-
nor el riesgo de financiación.

(–)
Un 
coeficiente 
más elevado 
indica 
un riesgo 
más bajo
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2.3. Coeficiente 
de liquidez 
(definición 
nacional)

Activos líquidos
Activos totales

donde:
«activos líquidos», según se 
definen en la normativa na-
cional para la supervisión de 
las entidades de crédito (a 
sustituir por el LCR cuando 
esté vigente).

Indicador transitorio.
El objetivo del coeficiente de li-
quidez es medir la capacidad de 
una entidad para cumplir sus obli-
gaciones de deuda a corto plazo 
a su vencimiento. Cuanto mayor 
sea el coeficiente, mayor será el 
margen de seguridad para cumplir 
las obligaciones y afrontar déficits 
de liquidez imprevistos.

(–)
Un valor 
más elevado 
indica 
un riesgo 
más bajo

3. CALIDAD DE LOS ACTIVOS

3.1. Coeficiente 
de préstamos 
dudosos (NPL)

Préstamos dudosos 
Total de préstamos e 
instrumentos de deuda
o, alternativamente, en aque-
llos casos en que las normas 
nacionales de  contabilidad o 
de presentación de informa-
ción no obliguen a las entida-
des a proporcionar datos sobre 
los instrumentos de deuda:

Préstamos dudosos
Total de préstamos

donde (en ambos casos):
«préstamos dudosos», según 
la definición contenida en la 
normativa nacional para la 
supervisión de las entidades 
de crédito.
Los «préstamos dudosos» se 
comunicarán en términos bru-
tos de provisiones.

El coeficiente de NPL proporcio-
na información sobre el tipo de 
actividad crediticia que desarro-
lla una entidad. Un nivel elevado 
de pérdidas por riesgo de crédito 
en la cartera de préstamos indica 
la concesión de préstamos a seg-
mentos/clientes de alto riesgo.

(+)
Un valor 
más elevado 
indica 
un riesgo 
más alto
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Nombre del 
indicador Fórmula/descripción Observaciones Signo

4. MODELO DE NEGOCIO Y MODELO DE GESTIÓN

4.1. Ratio 
de activos 
ponderados 
por riesgo 
(RWA)/Activos 
totales

Activos ponderados por riesgo
Activos totales

donde:
«activos ponderados por ries-
go» es el importe total de la 
exposición al riesgo según se 
define en el artículo 92, apar-
tado 3, del Reglamento (UE)  
nº 575/2013. 

El nivel de RWA proporciona 
una indicación del tipo de activi-
dad crediticia que desarrolla una 
entidad. Un coeficiente elevado 
indica que una entidad realiza 
actividades de riesgo.
Para determinar este coeficiente, 
las Directrices permiten usar una 
calibración distinta a aquellas 
entidades que utilicen métodos 
avanzados, (por ejemplo, el mé-
todo IRB) o métodos estandariza-
dos para el cálculo de los requi-
sitos mínimos de fondos propios.

(+)
Un valor 
más elevado 
indica un 
riesgo más 
alto

4.2. 
Rentabilidad 
del activo 
(RoA)

Ingresos netos
Activos totales

La rentabilidad del activo (RoA) 
mide la capacidad para generar 
beneficios de una entidad. Un 
modelo de negocio capaz de ge-
nerar ingresos elevados y esta-
bles indica un riesgo más bajo. 
No obstante, unos niveles insos-
teniblemente elevados de RoA 
también indican un mayor ries-
go. Las entidades con restriccio-
nes en su nivel de rentabilidad 
derivadas de disposiciones de la 
legislación nacional o de sus es-
tatutos no se verán perjudicadas 
por el método
de cálculo.
Para evitar la inclusión de acon-
tecimientos excepcionales y la 
prociclicidad de las aportacio-
nes, se utilizará una media de al 
menos 2 años.

(+)/(–)
Los valores 
negativos 
indican un 
riesgo más 
alto, aunque 
unos 
valores 
demasiado 
elevados 
también 
indican un 
riesgo alto.

Fuente: EBA (2015)
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Nombre del 
indicador Fórmula/descripción	  Observaciones Signo

3. CALIDAD DE LOS ACTIVOS

Nivel de refi-
nanciación o 
reestructuración

Exposiciones con medidas 
de
refinanciación o reestruc-
turación
Total instrumentos corres-
pondientes
en el balance

donde:
«exposiciones con medi-
das de refinanciación o 
reestructuración», son las 
exposiciones según la defi-
nición que figura en las Di-
rectrices de la ABE sobre la 
presentación de informa-
ción supervisora relativa a 
medidas de refinanciación 
o reestructuración y ex-
posiciones con incumpli-
miento

Este coeficiente mide la medi-
da en que a las contrapartes de 
la entidad se les ha permitido 
realizar modificaciones de las 
condiciones de sus contratos de 
préstamo. El coeficiente pro-
porciona información sobre la 
política de refinanciación o re-
estructuración de la entidad y 
puede compararse con el nivel 
de incumplimientos. Un valor 
elevado de este coeficiente in-
dica la existencia de problemas 
conocidos en la cartera de prés-
tamos de las entidades u otros 
activos con una calidad poten-
cialmente baja.

(+)
Un valor más 
elevado indica 
un riesgo más 
alto

4. MODELO DE NEGOCIO Y MODELO DE GESTIÓN

Concentraciones 
sectoriales en 
la cartera de 
préstamos

Exposiciones del sector
con las mayores concen-
traciones
Total cartera de préstamos

La finalidad de este indicador 
es medir el riesgo de incurrir en 
sustanciales pérdidas por riesgo 
de crédito como resultado de 
una desaceleración en un sector 
específico de la economía al que 
una entidad está muy expuesta.

(+)
Un valor más 
elevado indica 
un riesgo más 
alto

Grandes 
exposiciones

Grandes exposiciones
Capital admisible

donde:
«grandes exposiciones» se 
entiende según la definición 
contenida en el Reglamento 
(UE) nº 575/2013; y «capital 
admisible», según se define 
en el artículo 4, apartado 1, 
punto 71, del Reglamento 
(UE) nº 575/2013.

La finalidad de este indicador 
es medir el riesgo de incurrir en 
sustanciales pérdidas por riesgo 
de crédito como resultado de la 
inviabilidad de una contrapar-
te individual o de un grupo de 
contrapartes interrelacionadas.

(+)
Un valor más 
elevado indica 
un riesgo más 
alto
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Nombre del 
indicador Fórmula/descripción	  Observaciones Signo

Ratio de 
crecimiento 
excesivo del 
balance

[Activos totales en el año 
T – A    
Activos totales en el año  
(T − 1)]  
Activos totales en el año 
(T − 1)

Este indicador mide la tasa de 
crecimiento del balance de la 
entidad. Un crecimiento insos-
teniblemente elevado puede 
indicar un mayor riesgo. Las 
partidas fuera de balance y su 
crecimiento también se inclui-
rán. Al establecer los umbrales 
para este indicador es necesario 
determinar qué nivel de creci-
miento se considera demasiado 
arriesgado. Para ello se tendrá 
debidamente en cuenta el cre-
cimiento de la economía en un 
Estado miembro o sector ban-
cario nacional determinado. Al 
utilizar este indicador se defini-
rán reglas especiales para nue-
vas entidades y para aquellas 
entidades que hayan participa-
do en fusiones y adquisiciones 
en los últimos años.
Para evitar la inclusión de 
acontecimientos excepcionales 
en el cálculo de las aportacio-
nes, se utilizará el crecimiento 
medio observado durante los 3 
últimos años.

(+)
Los valores 
que superan 
un nivel 
predefinido de 
crecimiento 
excesivo 
indican un 
riesgo más alto

Rentabilidad 
de los recursos 
propios (RoE)

Beneficio neto
Recursos propios totales

Este coeficiente mide la capaci-
dad de las entidades de generar 
beneficios para los accionistas 
con el capital que estos han in-
vertido en la entidad. Un mode-
lo de negocio capaz de generar 
ingresos elevados y estables in-
dica una menor probabilidad de 
inviabilidad. No obstante, unos 
niveles insosteniblemente ele-
vados de ROE también indican 
un mayor riesgo. Algunas enti-
dades pueden tener restricciones 
en su nivel de rentabilidad debi-
do a la estructura de su acciona-
riado no resultarán perjudicadas 
por el método de cálculo.

(–)/(+)
Los valores 
negativos 
indican un 
riesgo más 
alto. No 
obstante, 
unos valores 
demasiado 
elevados 
también 
pueden indicar 
un riesgo alto
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Para evitar la inclusión de 
acontecimientos excepcionales 
y la prociclicidad en el cálculo 
de las aportaciones, se utilizará 
una media de al menos 2 años.

Coeficiente 
de beneficios 
recurrentes

Beneficios recurrentes
Total cartera de préstamos

donde:
los beneficios recurrentes 
pueden calcularse como 
(ingresos por intereses + 
ingresos por honorarios y 
comisiones + resultado de 
explotación) – (gastos por 
intereses + gastos por hono-
rarios y comisiones
+ otros gastos de explota-
ción + gastos de adminis-
tración + amortización)

El coeficiente beneficios recu-
rrentes mide la capacidad para 
generar beneficios de una enti-
dad a partir de sus principales 
líneas de negocio. Un modelo 
de negocio capaz de generar 
ingresos elevados y estables 
indica una menor probabilidad 
de inviabilidad.
Para evitar la inclusión de 
acontecimientos excepcionales 
y la prociclicidad en el cálculo 
de las aportaciones, se utilizará 
una media de al menos 2 años.

(–)
Un valor más 
elevado indica 
un riesgo más 
bajo

Coeficiente de 
eficiencia

Gastos de explotación
Resultado de explotación

Este coeficiente mide la eficien-
cia en términos de costes de 
una entidad. Un coeficiente in-
usualmente elevado puede indi-
car que los costes de la entidad 
están fuera de control, especial-
mente si se trata de costes fijos 
(es decir, mayor riesgo). Un coe-
ficiente muy bajo puede indicar 
que los gastos de explotación 
son demasiado reducidos para 
que la entidad disponga de las 
funciones de gestión de riesgos 
y de control exigidas (es decir, 
esto también indica un mayor 
riesgo).

(+)/(–)
Unos valores 
del coeficiente 
demasiado 
elevados 
indican un 
riesgo más 
alto; no 
obstante, 
unos valores 
demasiado 
bajos pueden 
también 
indicar un 
riesgo más alto

Pasivos fuera de 
balance/Activos 
totales

Pasivos fuera de balance
Activos totales

Grandes exposiciones fuera de 
balance indican que la expo-
sición al riesgo de una entidad 
puede ser mayor de lo reflejado 
en su balance.

(+)
Un valor más 
elevado indica 
un riesgo más 
alto
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Nombre del 
indicador Fórmula/descripción	  Observaciones Signo

Evaluación 
cualitativa de 
la calidad de 
los mecanismos 
de gestión y 
de gobierno 
interno

En función de la disponibi-
lidad de datos y de la capa-
cidad operativa del SGD, la 
evaluación de los aspectos 
cualitativos de las entida-
des adheridas podrá basar-
se en las siguientes fuentes 
de información:

– cuestionarios diseñados 
por los SGD para eva-
luar la calidad de los 
mecanismos de gestión 
y de gobierno interno 
de las entidades adhe-
ridas, junto con ins-
pecciones in situ o a 
distancia realizadas por 
los SGD;

– evaluación exhaustiva 
del gobierno interno de 
las entidades reflejada 
en las puntuaciones del 
PRES;

– calificaciones externas 
otorgadas a todas las 
entidades adheridas por 
una agencia externa de 
evaluación del crédito 
reconocida.

Una buena gestión de la calidad 
y unas sólidas prácticas de go-
bierno interno pueden mitigar 
los riesgos que afrontan las en-
tidades adheridas y reducir la 
probabilidad de inviabilidad.
Los indicadores cualitativos son 
más prospectivos que las ra-
tios contables y proporcionan 
información relevante sobre la 
gestión del riesgo y las técnicas 
de mitigación de riesgos de la 
entidad. Para que puedan utili-
zarse en el método de cálculo, 
los indicadores cualitativos han 
de estar disponibles para todas 
las entidades adheridas al SGD.
Además, el SGD tratará de ga-
rantizar un trato justo y obje-
tivo a las entidades adheridas y 
de que la evaluación cualitativa 
se base en criterios predefini-
dos. La metodología utilizada 
por el SGD
para evaluar la calidad de los 
mecanismos de gestión y de go-
bierno interno incluirá una lista 
de criterios que se considerarán 
respecto de cada entidad adhe-
rida.

(+)/(–)
El criterio 
cualitativo 
puede ser 
positivo y 
negativo

Condición de 
miembro de un 
SIP en caso de 
que el SIP sea 
independiente 
del SGD

Financiación ex ante dis-
ponible en el SIP
Activos totales del miem-
bro individual del SIP

El indicador de la condición de 
miembro del SIP mide el nivel 
de financiación ex ante del SIP.
En igualdad de condiciones, la 
condición de miembro del SIP 
reducirá el riesgo de inviabili-
dad de la entidad porque el sis-
tema garantiza todo el pasivo 
del balance a sus miembros. No 
obstante, para que la protec-
ción del SIP quede plenamen-
te reconocida deberá cumplir 
condiciones adicionales relati-
vas a su nivel

(–)
La condición 
de miembro 
del SIP con un 
mayor nivel
de 
financiación 
ex ante indica
un riesgo más 
bajo
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de financiación ex ante. Este 
indicador adicional orientativo 
puede mejorarse para reflejar, 
además de la financiación ex 
ante, los compromisos de finan-
ciación adicionales exigibles 
previa solicitud y respaldados 
por reservas de liquidez mante-
nidas por los miembros del SIP 
en las entidades centrales del 
SIP.

Función 
sistémica en 
un régimen de 
oficialmente 
reconocido 
como SGD

El indicador puede tener 
dos valores:
(i) la entidad tiene una fun-
ción sistémica en el SIP; 
o (ii) la entidad no tiene 
una función sistémica en 
el SIP

El hecho de que una entidad 
tenga una función sistémica en 
el SIP, por ejemplo, realizando 
funciones críticas para otros 
miembros del SIP, implica que 
su inviabilidad puede tener un 
efecto negativo en la viabilidad 
de otros miembros del
SIP. Por tanto, el miembro sisté-
mico del SIP realizará mayores 
aportaciones al SGD al objeto 
de reflejar el riesgo adicional 
que representa para el sistema.

(+)
Solo son 
posibles 
valores 
binarios:
(i) indica un 
riesgo más 
alto;
(ii) no indica 
un riesgo más 
alto.

Sectores de bajo 
riesgo

El indicador puede tener 
dos valores:
(i)  la entidad pertenece a 
un sector de bajo riesgo 
regulado por la legislación 
nacional; o
(ii) la entidad no pertenece 
a un sector de bajo riesgo 
regulado por la legislación 
nacional

Este indicador permite que el 
método de cálculo refleje el he-
cho de que algunas entidades 
pertenecen a sectores de bajo 
riesgo regulados por la legisla-
ción nacional. La razón es que 
dichas entidades serán conside-
radas entidades de menor ries-
go a los efectos del cálculo de 
las aportaciones a los SGD.

(–)
Solo son 
posibles 
valores 
binarios:
(i) indica un 
riesgo más 
bajo;
(i) indica un 
riesgo medio.

Fuente: EBA (2015)
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El modelo SYMBOL para el análisis del riesgo bancario

De Lisa et al. (2011) presentaron una metodología para la estimación de la 
probabilidad de incumplimiento de un banco, basada en el marco de re-
quisitos de capital para el riesgo de crédito de los acuerdos de Basilea. 
Sobre la base de los datos del balance público y del capital regulatorio 
de las entidades, la probabilidad de incumplimiento de un banco (PD 
Bank) es aproximada por la probabilidad de que las pérdidas imprevistas 
asociadas a los deudores de la cartera (Implied Obligor Probability of De-
fault, IOPD) superen el capital, dado por la suma de los requerimientos 
de capital regulatorio y cualquier exceso de capital.

La metodología desarrollada por De Lisa et al. (2011) es la base del 
modelo SYMBOL. Este modelo ha sido empleado por la UE para eva-
luar las implicaciones de las nuevas definiciones de Basilea III (RWA 
y recursos computables), la reciente regulación bancaria europea (CRD 
IV, CRR, BRRD y DGSD), escenarios de estrés y valoración cuantitativa 
(Marchesi et al, 2012; European Commission, 2012 y 2016; Cannas et 
al., 2013; Benczur et al, 2015 y 2016; Gómez et al., 2016). 

SYMBOL es un modelo de micro simulación basado en el marco de 
evaluación del riesgo de Basilea, que permite estimar la distribución 
de pérdidas bancarias originadas en el sistema a partir de los datos de 
balance y capital regulatorio de los bancos individuales. Asimismo, 
posibilita la derivación de una proxy de la probabilidad de incumpli-
miento bancario asociada a la calidad de sus activos y la fortaleza de 
capital bajo el enfoque regulatorio de Basilea (De Lisa, et al., 2011). 

En definitiva, el modelo SYMBOL permite obtener una nueva medida 
de riesgo bancario sujeta al actual marco regulatorio de capital de 
Basilea. 
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DATOS Y ASPECTOS METODOLÓGICOS

El objetivo de este trabajo de investigación es analizar las relaciones 
existentes entre varios indicadores de riesgo bancario establecidos por la 
Autoridad Bancaria Europea (EBA) para las aportaciones a los Sistemas 
de Garantía de Depósitos (SGD), y una nueva medida de probabilidad de 
incumplimiento basada en el Modelo SYMBOL.

En una primera fase, siguiendo la metodología del modelo SYMBOL, 
calculamos la PD individual de cada una de las instituciones bancarias 
que componen nuestra muestra. En segundo lugar, estimamos regresio-
nes de datos panel para explorar las relaciones entre los indicadores de 
riesgo de EBA y la PD, empleando el software STATA.

El estudio se desarrollará a nivel europeo, considerando los bancos co-
tizados para los que existe información disponible en la base de datos 
Orbis Bank Focus. 

Cálculo de la probabilidad de incumplimiento (PD)

SYMBOL simula la distribución de pérdidas de un sistema bancario (ge-
neralmente un país) a partir de las pérdidas individuales de los bancos 
que lo integran, considerando los siguientes supuestos (European Com-
mission, 2016):

(a) 	el modelo regulatorio de Basilea III para el riesgo de crédito es 
correcto

(b)	los bancos informan de sus riesgos con precisión y en línea con 
este modelo

(c) 	todos los riesgos en el banco pueden representarse como una 
sola cartera de riesgos crediticios6. 

6  Esto no significa que no se consideren los distintos tipos de riesgo, simplemente que se pueen modelizar 
usando el marco del riesgo de crédito.

Ex. capital
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Las pérdidas de un banco se generan a través de la simulación de Monte 
Carlo, utilizando la función de distribución de pérdidas IRB de Basilea 
(BCBS, 2006). Las pérdidas simuladas se basan en una estimación de 
la probabilidad media de incumplimiento de la cartera del banco. El 
incumplimiento vendrá determinado por el tamaño de las pérdidas si-
muladas y el capital regulatorio disponible para absorber los impactos 
inesperados7. El modelo se desarrolla en cuatro fases metodológicas (De 
Lisa et al., 2011; Cariboni et al., 2015, Benczur et al., 2016, Muresano y 
Pagano, 2016), las tres primeras son necesarias para estimar las pérdidas 
bancarias individuales y la probabilidad de incumplimiento del banco, 
la última fase determina la distribución de pérdidas agregada del sis-
tema. A continuación, describimos las consideraciones metodológicas 
para estimar la probabilidad de incumplimiento de un banco.

Fase 1: Estimación de la probabilidad de incumplimiento media de los 
deudores del banco

El parámetro principal del modelo es la probabilidad media de incum-
plimiento de los deudores del banco (IOPDi). Esta variable se obtiene a 
partir  de la función IRB de Basilea para establecer los requisitos míni-
mos de capital por riesgo de crédito. Para cada exposición l del banco i, 
la función IRB establece el requerimiento de capital CRi,l para cubrir las 
pérdidas inesperadas en el horizonte temporal de un año con un nivel 
de confianza del 99,9%, de la siguiente manera:

20	
  
	
  

Fase 1: Estimación de la probabilidad de incumplimiento media de los deudores del 

banco 

El parámetro principal del modelo es la probabilidad media de incumplimiento 

de los deudores del banco (IOPDi). Esta variable se obtiene a partir  de la función IRB 

de Basilea para establecer los requisitos mínimos de capital por riesgo de crédito. Para 

cada exposición l del banco i, la función IRB establece el requerimiento de capital CRi,l 

para cubrir las pérdidas inesperadas en el horizonte temporal de un año con un nivel de 

confianza del 99,9%, de la siguiente manera: 

CRi, l PDi, l = LGD·N
1

1-R PDi, l
 ·N-1 PDi, l +

R PDi, l
1-R PDi, l

· N-1 0.999 -PDi, l·LGD ·M(PDi, l)   [1] 

Donde: 

-­‐ PDi,l  es la probabilidad de incumplimiento de la exposición l. 

-­‐ R es el coeficiente de correlación entre las exposiciones de la cartera, definido 

como: 

R PDi, l = 0.12 ∙
1 − !!!"∙!"!,!
1 − !!!" + 0.24 ∙ 1 −

1 − !!!"∙!"!,!
1 − !!!"  

 

-­‐ LGD es la pérdida dado el incumplimiento (consideramos el valor 

predeterminado en el enfoque IRB básico del 45%) 

-­‐ M(PDi,l) es un término de ajuste, definido como: 

M(PDi, l)=
1 + ! − 2.5 ∙ !!,! ∙ 1.06

1 − 1.5 ∙ !!,!
 

Donde M es el vencimiento efectivo (consideramos el valor predeterminado en el 

enfoque IRB básico de 2,5 años) y b es el ajuste por vencimiento, calculado como: 

  
[1]

Donde:

-	 PDi,l  es la probabilidad de incumplimiento de la exposición l.

-	 R es el coeficiente de correlación entre las exposiciones de la 
cartera, definido como:

7  Se espera que los bancos cubran sus pérdidas esperadas con provisiones. La pérdida inesperada, por el 
contrario, se relaciona con pérdidas potencialmente grandes que se originan rara vez. De acuerdo con este 
concepto, el capital solo sería necesario para absorber pérdidas inesperadas.
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b!,! = 0.11856 − 0.05478 ∙ ln PD!,!
!
 

El requerimiento mínimo de capital del banco (MCRi) es igual a la suma de los 

requerimientos de capital de cada una de las exposiciones: 

!"#! = !"!,! ∙! !!,!                                                 [2] 

donde Ai,l es la cantidad de exposición l. 

Como no hay información pública disponible sobre las diferentes exposiciones 

bancarias, el modelo considera solo un deudor que es equivalente a la cartera total, y 

estima IOPDi resolviendo la siguiente ecuación: 

!"(!"#$!) ∙ !!,! = !"#!!                                             [3] 

donde CR (IOPDi) es el requerimiento mínimo de capital basado en la regulación 

de Basilea (igual al 8% de los activos ponderados por riesgo), y !!,!! es el activo total 

del banco. 

Fase 2: Simulación de las pérdidas correlacionadas de los bancos del sistema 

A partir de la estimación de IOPDi, el modelo SYMBOL utiliza la simulación 

Monte Carlo para generar la distribución de pérdidas bancarias, utilizando la misma 

fórmula IRB e imponiendo una estructura de correlación entre los bancos (con un 

coeficiente de correlación establecido en ρ = 50%)8. Esta correlación existe como 

consecuencia de la exposición común de los bancos al mismo prestatario o, más en 

general, a una influencia común particular del ciclo económico. En cada ejecución de 

simulación j, las pérdidas para el banco i se simulan como: 
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  Por simplicidad,	
  SYMBOL se ejecuta imponiendo un factor de correlación igual del 50%. Una discusión 
sobre la sensibilidad de los resultados sobre este supuesto se recoge en De Lisa et al. (2011) y Benczur et 
al. (2016). 
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Fase 2: Simulación de las pérdidas correlacionadas de los bancos del sistema

A partir de la estimación de IOPDi, el modelo SYMBOL utiliza la simu-
lación Monte Carlo para generar la distribución de pérdidas bancarias, 
utilizando la misma fórmula IRB e imponiendo una estructura de corre-
lación entre los bancos (con un coeficiente de correlación establecido en 
ρ = 50%)8. Esta correlación existe como consecuencia de la exposición 
común de los bancos al mismo prestatario o, más en general, a una 
influencia común particular del ciclo económico. En cada ejecución de 
simulación j, las pérdidas para el banco i se simulan como:
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!!,! = !"# ∙ ! 1
1-R IOPDi

 ·N-1 IOPDi +
R IOPDi
1-R IOPDi

· N-1 !!,!                        [4] 

donde N es la función de distribución normal, N−1(αn,i) son choques aleatorios 

normales correlacionados. IOPDi es la probabilidad de incumplimiento media de los 

deudores para cada banco estimada en la fase 1, y LGD es la pérdida dada por 

incumplimiento (consideramos el valor regulatorio del 45%). 

Fase 3: Definición del evento de incumplimiento y estimación de la probabilidad de 

incumplimiento 

El modelo considera que un banco incumple cuando las pérdidas simuladas (Lij) 

exceden la suma de las pérdidas esperadas (ELi) y el capital total (Ki) formado por el 

capital mínimo regulatorio y el excedente de capital (véase figura 1): 

Li,j  - ELi - Ki > 0 � Banco i incumple                                                    [5] 

Figura 1. Ilustración del evento de incumplimiento 

 

El área gris claro de la Figura 1 representa el volumen de perdidas cubiertas con 

provisiones y capital (mínimo regulatorio y exceso de capital, si lo hubiera). El riesgo 

de cola, representado en el extremo derecho del gráfico (gris oscuro), son las pérdidas 

asociadas a la cartera que ocurren con baja probabilidad pero con elevado valor, al no 

estar cubiertas provocarían el incumplimiento de la entidad. El Valor en Riesgo (VaR) 
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[4]

donde N es la función de distribución normal, N−1(αn,i) son choques alea-
torios normales correlacionados. IOPDi es la probabilidad de incumpli-
miento media de los deudores para cada banco estimada en la fase 1, 
y LGD es la pérdida dada por incumplimiento (consideramos el valor 
regulatorio del 45%).

Fase 3: Definición del evento de incumplimiento y estimación de la pro-
babilidad de incumplimiento

El modelo considera que un banco incumple cuando las pérdidas simu-
ladas (Lij) exceden la suma de las pérdidas esperadas (ELi) y el capital 
total (Ki) formado por el capital mínimo regulatorio y el excedente de 
capital (véase figura 1):

Li,j  - ELi - Ki > 0 ⇒ Banco i incumple                                                    [5]

8  Por simplicidad, SYMBOL se ejecuta imponiendo un factor de correlación igual del 50%. Una discusión sobre 
la sensibilidad de los resultados sobre este supuesto se recoge en De Lisa et al. (2011) y Benczur et al. (2016).
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El área gris claro de la Figura 1 representa el volumen de perdidas cu-
biertas con provisiones y capital (mínimo regulatorio y exceso de capi-
tal, si lo hubiera). El riesgo de cola, representado en el extremo derecho 
del gráfico (gris oscuro), son las pérdidas asociadas a la cartera que ocu-
rren con baja probabilidad pero con elevado valor, al no estar cubiertas 
provocarían el incumplimiento de la entidad. El Valor en Riesgo (VaR) 
de Basilea corresponde a un nivel de confianza del 0.1%, es decir, el 
capital mínimo necesario para cubrir las pérdidas de la cartera con una 
probabilidad del 99.9%. La probabilidad de incumplimiento de un banco 
se calcula como el número de veces que el banco incumple sobre el total 
de simulaciones (realizamos un total de 500.000).

Indicadores de perfil de riesgo bancario seleccionados

Tras analizar los indicadores propuestos y la información disponible 
para cada uno de ellos, las variables inicialmente contempladas para el 
estudio de su inclusión en el modelo son las que aparecen en la Tabla 3. 
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Tabla 3. Variables explicativas: Indicadores de Riesgo Bancario

Categoría Indicador Notación Signo 
esperado 

Tipo 
indicador

Capital Capital Tier 1/ 
Activo Total

C1 Negativo EBA 
(Básico)

Coeficiente de capital de nivel 
1 ordinario (CTE1) real/  
Coeficiente de capital de nivel 
1 ordinario (CTE1) exigido

C2 Negativo EBA 
(Básico)

Capital de nivel 1 ordinario 
(CTE1)/Activos ponderados 
por riesgo

C3 Negativo EBA 
(Básico)

Liquidez y 
financiación

Préstamos/ 
Depósitos1 

L1 Positivo EBA 
(Básico)/
Proxy

Préstamos/ 
Activos totales2 

L2 Positivo EBA 
(Básico)/
Proxy

Activos líquidos/ 
Activos totales

L3 Negativo EBA 
(Básico)

Calidad activos Préstamos dudosos / 
Total préstamos

AQ1 Positivo EBA 
(Básico)

Reservas de préstamos/ 
Préstamos dudosos

AQ2 Negativo Adicional

Modelo de 
negocio y 
de gestión

Rentabilidad del activo (ROA) B1 Positivo/
Negativo

EBA 
(Básico)

Rentabilidad de los recursos 
propios (ROE)

B2 Positivo/
Negativo

EBA 
(Comple-
mentario)

Coeficiente de eficiencia  
(Gastos explotación/ 
resultados explotación)

B3 Positivo/
Negativo

EBA 
(Comple-
mentario)

1 Tomamos este ratio como proxy del ratio LCR establecido por EBA.
2 Tomamos este ratio como proxy del ratio NSFR establecido por EBA.

Estos indicadores son solo un punto de partida, será necesario analizar 
la correlación y posible multicolinealidad entre variables, antes de deci-
dir qué indicadores son finalmente incluidos en el modelo.
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Con el fin de observar las relaciones existentes entre los indicadores de 
riesgo bancario propuestos por la EBA y la nueva medida de probabili-
dad de incumplimiento, estimaremos diversos modelos econométricos. 

Regresión Lineal 

Una de las técnicas tradicionalmente empleada ha sido la regresión li-
neal, que permite explicar el fenómeno de estudio (variable dependiente) 
a partir de un conjunto de factores (variables independientes). En este 
sentido, la metodología base es el método de Mínimos Cuadrados Or-
dinarios (MCO) u Ordinal Least Squares (OLS), por sus siglas en inglés. 
Una regresión lineal queda representada como aparece en la siguiente 
ecuación: 

24	
  
	
  

1 Tomamos este ratio como proxy del ratio LCR establecido por EBA. 
2 Tomamos este ratio como proxy del ratio NSFR establecido por EBA. 

 

Estos indicadores son solo un punto de partida, será necesario analizar la 

correlación y posible multicolinealidad entre variables, antes de decidir qué 

indicadores son finalmente incluidos en el modelo. 

3.3.  Modelos econométricos para el estudio de relaciones entre variables9 

Con el fin de observar las relaciones existentes entre los indicadores de riesgo 

bancario propuestos por la EBA y la nueva medida de probabilidad de incumplimiento, 

estimaremos diversos modelos econométricos.  

3.3.1. Regresión Lineal  

Una de las técnicas tradicionalmente empleada ha sido la regresión lineal, que 

permite explicar el fenómeno de estudio (variable dependiente) a partir de un conjunto 

de factores (variables independientes). En este sentido, la metodología base es el 

método de Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO) u Ordinal Least Squares (OLS), por 

sus siglas en inglés. Una regresión lineal queda representada como aparece en la 

siguiente ecuación:  

!! = !! + !!!! + ⋯+ !!!!" + !! 

Sin embargo esta metodología presenta algunas críticas: (i) no permite el estudio 

de los efectos individuales (Castellacci, 2008) y (ii) los estimadores son inconsistentes y 

pueden ser insesgados cuando tratemos de analizar varios periodos de tiempo y efectos 

individuales. Por ello, los trabajos previos que han empleado regresiones lineales solo 

podían contemplar series de tiempo o datos de sección cruzada. 
	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  
9 Este epígrafe se ha elaborado tomando como base principalmente la Guía publicada por Labra y 
Torrecillas (2014). 

Sin embargo esta metodología presenta algunas críticas: (i) no permite 
el estudio de los efectos individuales (Castellacci, 2008) y (ii) los esti-
madores son inconsistentes y pueden ser insesgados cuando tratemos 
de analizar varios periodos de tiempo y efectos individuales. Por ello, 
los trabajos previos que han empleado regresiones lineales solo podían 
contemplar series de tiempo o datos de sección cruzada.

Modelos Estáticos de Datos de Panel: efectos fijos y aleatorios

La metodología de datos de panel puede tratar de forma independiente 
el conjunto de datos de un individuo en el tiempo, lo que se conoce 
como efectos individuales (ai). Por tanto, esta técnica supera los incon-
venientes de la regresión lineal. Por un lado, tiene en cuenta los efectos 
fijos de los individuos que pueden ocasionar comportamientos no alea-
torios de las variables, y por otro, permite estudiar la dinámica propia 
de las series de tiempo (Labra y Torrecillas, 2014).

9  Este epígrafe se ha elaborado tomando como base principalmente la Guía publicada por Labra y 
Torrecillas (2014).
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Existen dos tipos de modelos de datos de panel: estáticos y dinámicos. 
Los modelos estáticos consideran los regresores como variables exó-
genas, es decir, asumen que están determinados fuera del modelo y no 
existe dependencia entre ellos. Dado que el panel de datos está com-
puesto por diversas observaciones en el tiempo de varios individuos, 
una de las cuestiones a tratar será determinar si los datos presentan 
efectos individuales fijos o aleatorios. 

a.	 Efectos aleatorios 

Para tratar los efectos aleatorios se emplea el Método Generalizado de 
Momentos (MGM), que es una extensión más eficiente de MCO. Este 
estimador asume que los efectos individuales no están correlacionados 
con las variables explicativas el modelo, es decir: (∝ , X)=0. Como con-
secuencia, los efectos individuales se suman al término de error, que-
dando el modelo definido como:
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3.3.2. Modelos Estáticos de Datos de Panel: efectos fijos y aleatorios 

La metodología de datos de panel puede tratar de forma independiente el 

conjunto de datos de un individuo en el tiempo, lo que se conoce como efectos 

individuales (!!). Por tanto, esta técnica supera los inconvenientes de la regresión 

lineal. Por un lado, tiene en cuenta los efectos fijos de los individuos que pueden 

ocasionar comportamientos no aleatorios de las variables, y por otro, permite estudiar la 

dinámica propia de las series de tiempo (Labra y Torrecillas, 2014). 

Existen dos tipos de modelos de datos de panel: estáticos y dinámicos. Los 

modelos estáticos consideran los regresores como variables exógenas, es decir, asumen 

que están determinados fuera del modelo y no existe dependencia entre ellos. Dado que 

el panel de datos está compuesto por diversas observaciones en el tiempo de varios 

individuos, una de las cuestiones a tratar será determinar si los datos presentan efectos 

individuales fijos o aleatorios.  

a. Efectos aleatorios  

Para tratar los efectos aleatorios se emplea el Método Generalizado de 

Momentos (MGM), que es una extensión más eficiente de MCO. Este estimador asume 

que los efectos individuales no están correlacionados con las variables explicativas el 

modelo, es decir: (∝ , !)=0. Como consecuencia, los efectos individuales se suman al 

término de error, quedando el modelo definido como: 

!!" = !!!" + (!! + !!") 

b. Efectos fijos 

Para tratar los efectos fijos, el estimador intragrupos (within) asume que el efecto 

individual está correlacionado con las variables explicativas. Este supuesto relaja la 

b.	 Efectos fijos

Para tratar los efectos fijos, el estimador intragrupos (within) asume que 
el efecto individual está correlacionado con las variables explicativas. 
Este supuesto relaja la condición impuesta por el estimador de efectos 
aleatorios, tratando el efecto individual separadamente del término de 
error (∝ , X)≠0 . El modelo queda representado como:
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condición impuesta por el estimador de efectos aleatorios, tratando el efecto individual 

separadamente del término de error (∝ , !)≠0 . El modelo queda representado como: 

!!" = !! + !!!" + !!" 

Para decidir cuál es el estimador estático (fijo o variable) más adecuado para 

nuestro modelo, emplearemos el Test de Hausman. Este test compara los ! obtenidos 

por medio del estimador de efectos fijos y efectos aleatorios, identificando si las 

diferencias entre ellos son o no significativas. Por tanto, primero se debe estimar por el 

método menos eficiente pero consistente (efectos fijos) y posteriormente por el 

estimador eficiente y consistente (efectos aleatorios). La hipótesis nula comprueba la 

existencia de no correlación entre los ∝! y las variables explicativas. 

3.3.3. Modelos Dinámicos de Datos de Panel: difference GMM y system GMM 

La principal desventaja de los modelos estáticos es la incapacidad de tratar 

adecuadamente la posible existencia de endogeneidad en el modelo, provocada por 

ejemplo, por posibles relaciones bidireccionales entre la variable dependiente e 

independiente del modelo, o por relaciones de dependencia entre las variables 

independientes. En este sentido, los modelos dinámicos superan a los estáticos, al 

permitir la consideración de una estructura endógena en el modelo mediante la 

integración de efectos pasados a través de variables instrumentales. 

Desde una perspectiva econométrica, la endogeneidad se define como la 

existencia de correlación entre la variable dependiente y el término de error. Bajo una 

visión económica, el término hace referencia a la relación causal entre las variables, las 

cuales quedan explicadas dentro del modelo (Mileva, 2007). Los autores clásicos de 

paneles dinámicos, como Arellano y Bond (1991), Arellano y Bover (1995), y Blundell 

Para decidir cuál es el estimador estático (fijo o variable) más adecuado 
para nuestro modelo, emplearemos el Test de Hausman. Este test compara 
los β obtenidos por medio del estimador de efectos fijos y efectos aleato-
rios, identificando si las diferencias entre ellos son o no significativas. 
Por tanto, primero se debe estimar por el método menos eficiente pero 
consistente (efectos fijos) y posteriormente por el estimador eficiente y 
consistente (efectos aleatorios). La hipótesis nula comprueba la existencia 
de no correlación entre los ∝i y las variables explicativas.



Probabilidad de incumplimiento e indicadores de riesgo en la banca europea: un enfoque regulatorio

33

Cu
ad

er
no

s 
de

 In
ve

st
ig

ac
ió

n 
U

CE
IF

 2
3

/2
0

18Modelos Dinámicos de Datos de Panel: difference GMM y system GMM

La principal desventaja de los modelos estáticos es la incapacidad de 
tratar adecuadamente la posible existencia de endogeneidad en el mode-
lo, provocada por ejemplo, por posibles relaciones bidireccionales entre 
la variable dependiente e independiente del modelo, o por relaciones 
de dependencia entre las variables independientes. En este sentido, los 
modelos dinámicos superan a los estáticos, al permitir la consideración 
de una estructura endógena en el modelo mediante la integración de 
efectos pasados a través de variables instrumentales.

Desde una perspectiva econométrica, la endogeneidad se define como la 
existencia de correlación entre la variable dependiente y el término de 
error. Bajo una visión económica, el término hace referencia a la relación 
causal entre las variables, las cuales quedan explicadas dentro del modelo 
(Mileva, 2007). Los autores clásicos de paneles dinámicos, como Arellano 
y Bond (1991), Arellano y Bover (1995), y Blundell y Bond (1998), logra-
ron identificar instrumentos adecuados para este tipo de análisis, usando 
retardos de la variable dependiente (Y) como regresores (Yit–n). 
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y Bond (1998), lograron identificar instrumentos adecuados para este tipo de análisis, 

usando retardos de la variable dependiente (Y) como regresores (!!"!!).  

!!" = !!!"!! + !!!!" + !!" 

La endogeneidad puede ser tratada a través de diferentes vías, sin embargo, una 

de las formas más comunes es a través de variables instrumentales expresadas como 

retardos de la variable endógena. Dependiendo del estimador que empleemos, los 

retardos pueden ser formulados como diferencias o niveles. 

El estimador de Arellano y Bond (1991) conocido como Difference GMM utiliza 

como instrumentos las diferencias de los retardos. Posteriormente, y con el objetivo de 

hacer frente a paneles con periodo de tiempo reducido, y por tanto con pocos 

instrumentos, fueron desarrollados estimadores que incluyeron los retardos en niveles 

de las variables como instrumentos. En este sentido destaca el estimador de Arellano-

Bover (1995) que al incorporar las variables en niveles conforma un sistema de 

ecuaciones, dando lugar a su nombre System GMM. Un estimador similar a este último 

es el desarrollado por Roodman (2006). A continuación, se presentan las funciones que 

expresan la regresión con variables instrumentales (Labra y Torrecillas, 2014):  

Ecuaciones en diferencias: 

∆!!!! = !!!! − !!!! 

Ecuaciones en niveles:  

!! = !!!! ∗ 

!!!! = !!!! ∗ 

Fórmulas del System GMM: 

La endogeneidad puede ser tratada a través de diferentes vías, sin embar-
go, una de las formas más comunes es a través de variables instrumen-
tales expresadas como retardos de la variable endógena. Dependiendo 
del estimador que empleemos, los retardos pueden ser formulados como 
diferencias o niveles.

El estimador de Arellano y Bond (1991) conocido como Difference GMM 
utiliza como instrumentos las diferencias de los retardos. Posteriormen-
te, y con el objetivo de hacer frente a paneles con periodo de tiempo 
reducido, y por tanto con pocos instrumentos, fueron desarrollados es-
timadores que incluyeron los retardos en niveles de las variables como 
instrumentos. En este sentido destaca el estimador de Arellano-Bover 
(1995) que al incorporar las variables en niveles conforma un sistema 
de ecuaciones, dando lugar a su nombre System GMM. Un estimador 
similar a este último es el desarrollado por Roodman (2006). A continua-
ción, se presentan las funciones que expresan la regresión con variables 
instrumentales (Labra y Torrecillas, 2014): 
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Ecuaciones en diferencias:
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y Bond (1998), lograron identificar instrumentos adecuados para este tipo de análisis, 

usando retardos de la variable dependiente (Y) como regresores (!!"!!).  

!!" = !!!"!! + !!!!" + !!" 
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ecuaciones, dando lugar a su nombre System GMM. Un estimador similar a este último 

es el desarrollado por Roodman (2006). A continuación, se presentan las funciones que 

expresan la regresión con variables instrumentales (Labra y Torrecillas, 2014):  

Ecuaciones en diferencias: 

∆!!!! = !!!! − !!!! 

Ecuaciones en niveles:  

!! = !!!! ∗ 

!!!! = !!!! ∗ 

Fórmulas del System GMM: 

Ecuaciones en niveles: 

27	
  
	
  

y Bond (1998), lograron identificar instrumentos adecuados para este tipo de análisis, 

usando retardos de la variable dependiente (Y) como regresores (!!"!!).  

!!" = !!!"!! + !!!!" + !!" 

La endogeneidad puede ser tratada a través de diferentes vías, sin embargo, una 

de las formas más comunes es a través de variables instrumentales expresadas como 

retardos de la variable endógena. Dependiendo del estimador que empleemos, los 

retardos pueden ser formulados como diferencias o niveles. 

El estimador de Arellano y Bond (1991) conocido como Difference GMM utiliza 

como instrumentos las diferencias de los retardos. Posteriormente, y con el objetivo de 

hacer frente a paneles con periodo de tiempo reducido, y por tanto con pocos 

instrumentos, fueron desarrollados estimadores que incluyeron los retardos en niveles 

de las variables como instrumentos. En este sentido destaca el estimador de Arellano-

Bover (1995) que al incorporar las variables en niveles conforma un sistema de 

ecuaciones, dando lugar a su nombre System GMM. Un estimador similar a este último 
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Fórmulas del System GMM: 
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!!" = !"!,!!! + !!!"! + !!" 

!!" = !!, + !!" 

! !! = !   !!" = !   !!!!" = 0 

Ahora el término de error !!" tiene dos componentes ortogonales: los efectos 

fijos o heterogenidad inobservable (!!) y el error idiosincrático (!!"). La heterogeneidad 

inobservable representa el término de error individual, capturando todas las variaciones 

a nivel de individuo que no son controladas por las variables independientes del 

modelo. Por su parte, el error idiosincrático contempla las peculiaridades, a parte de los 

efectos ya controlados en el modelo, que afectan a la variable dependiente para cada 

individuo y en cada momento del tiempo (Andreß et al., 2013). 

Los anteriores estimadores se pueden obtener mediante análisis en una etapa 

(one-step) o dos etapas (two-step). Los de una etapa usan la matriz de pesos 

homocedástica para la estimación, mientras que los de dos etapas consideran también la 

matriz heteroscedástica. En nuestros modelos, emplearemos estimaciones de dos etapas 

puesto que la literatura indica que son más eficientes (Labra y Torrecillas, 2014). 

Por último, cabe destacar que para poder aplicar modelos dinámicos y 

comprobar su validez, deberemos controlar dos fenómenos estadísticos: 

a. Autocorrelación 

Para que la estimación sea consistente y se justifique la utilización de modelos 

dinámicos que empleen los retardos en diferencias o niveles como instrumentos, se 

requiere que los errores no estén serialmente correlacionados, lo que se comprueba con 

el test de Arellano y Bond. La hipótesis nula de este test asume que no existe 

autocorrelación. 

Ahora el término de error  tiene dos componentes ortogonales: los efec-
tos fijos o heterogenidad inobservable (
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Los anteriores estimadores se pueden obtener mediante análisis en una etapa 

(one-step) o dos etapas (two-step). Los de una etapa usan la matriz de pesos 

homocedástica para la estimación, mientras que los de dos etapas consideran también la 

matriz heteroscedástica. En nuestros modelos, emplearemos estimaciones de dos etapas 

puesto que la literatura indica que son más eficientes (Labra y Torrecillas, 2014). 

Por último, cabe destacar que para poder aplicar modelos dinámicos y 

comprobar su validez, deberemos controlar dos fenómenos estadísticos: 

a. Autocorrelación 

Para que la estimación sea consistente y se justifique la utilización de modelos 

dinámicos que empleen los retardos en diferencias o niveles como instrumentos, se 

requiere que los errores no estén serialmente correlacionados, lo que se comprueba con 

el test de Arellano y Bond. La hipótesis nula de este test asume que no existe 

autocorrelación. 

). 
La heterogeneidad inobservable representa el término de error indi-
vidual, capturando todas las variaciones a nivel de individuo que no 
son controladas por las variables independientes del modelo. Por su 
parte, el error idiosincrático contempla las peculiaridades, a parte de 
los efectos ya controlados en el modelo, que afectan a la variable de-
pendiente para cada individuo y en cada momento del tiempo (Andreß 
et al., 2013).

Los anteriores estimadores se pueden obtener mediante análisis en una 
etapa (one-step) o dos etapas (two-step). Los de una etapa usan la ma-
triz de pesos homocedástica para la estimación, mientras que los de dos 
etapas consideran también la matriz heteroscedástica. En nuestros mo-
delos, emplearemos estimaciones de dos etapas puesto que la literatura 
indica que son más eficientes (Labra y Torrecillas, 2014).

Por último, cabe destacar que para poder aplicar modelos dinámicos y 
comprobar su validez, deberemos controlar dos fenómenos estadísticos:
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18a. Autocorrelación

Para que la estimación sea consistente y se justifique la utilización de 
modelos dinámicos que empleen los retardos en diferencias o niveles 
como instrumentos, se requiere que los errores no estén serialmente co-
rrelacionados, lo que se comprueba con el test de Arellano y Bond. La 
hipótesis nula de este test asume que no existe autocorrelación.

b. Sobreidentificación

El test de Hansen permite detectar la sobreidentificación del modelo 
cuando se ha empleado la matriz de pesos heteroscedástica en la es-
timación y se ha usado una estimación en dos etapas y con la opción 
de errores robustos a heteroscedasticidad. La hipótesis nula de este test 
asume que las restricciones de sobreidentificación son válidas.

Descripción de la muestra de estudio

Empleamos la base de datos Orbis Bank Focus de Bureau Van Dijk, que 
vino a sustituir en 2016 a la antigua Bankscope. La nueva base de datos 
contiene información global sobre bancos a nivel mundial. Dada su re-
ciente creación, la principal limitación es el histórico de datos. A finales 
de 2016 incluía un histórico de 5 años para bancos cotizados y solo 3, 
para bancos no cotizados10. Considerando esta limitación, los requeri-
mientos de la metodología empleada y la conveniencia de homogeneizar 
la muestra para obtener resultados congruentes, creímos conveniente 
acotar la búsqueda solo a entidades bancarias europeas cotizadas, obte-
niendo en un primer momento información para 148 entidades. 

A continuación, procedimos a la codificación, tratamiento y análisis 
inicial de los datos obtenidos. Tras la eliminación de las observaciones 
que presentaban valores perdidos para algunas de las variables princi-
pales, así como la eliminación de aquellas entidades que no presentaban 
información para, al menos, cinco años consecutivos11, y el análisis de 
los valores extremos, obtenemos la base de datos definitiva.

10  Para una información más detallada sobre la base de datos, consúltese: 
https://www.bvdinfo.com/es-es/our-products/company-information/international-products/orbis-banks 
11  La metodología GMM aconseja disponer al menos de 5 periodos de tiempo consecutivos para cada 
individuo analizado, con el fin de que los test de validez del modelo puedan estimarse sin problemas.
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La muestra final comprende 97 entidades bancarias cotizadas pertene-
cientes a 20 países europeos, durante el periodo 2011-2016. En conjunto, 
obtenemos un panel no balanceado con 97 entidades y un máximo de 
6 observaciones anuales por país. Las entidades consideradas pueden 
consultarse en el Anexo de esta memoria. Como se puede observar, la 
mayoría de instituciones seleccionadas ocupan puestos importantes en 
el ranking de su país. Comprobamos así mismo que la mayor parte de 
entidades bancarias cotizadas europeas adoptan el régimen de bancos 
comerciales (84 entidades), siendo pocos los registros de banca coopera-
tiva (7 entidades) y cajas de ahorros (6 entidades)  

Tabla 4. Número de instituciones en la muestra por país

País Bancos 
comerciales

Cajas de 
ahorros Cooperativas Observaciones

Alemania 5 0 0 28
Austria 3 0 1 24
Bulgaria 1 0 0 6
Chipre 1 0 0 6
Croacia 4 0 0 22
Dinamarca 20 1 0 126
Eslovaquia 4 0 0 24
España 7 1 0 48
Finlandia 2 0 0 12
Francia 4 0 1 30
Grecia 3 0 0 17
Irlanda 2 0 0 12
Italia 14 0 4 106
Malta 1 0 0 6
Países Bajos 1 0 0 6
Polonia 8 1 1 57
Portugal 0 1 0 5
Reino Unido 1 1 0 12
República Checa 1 0 0 6
Suecia 2 1 0 18
Total 84 6 7 571

La tabla 4 presenta la distribución de entidades y observaciones por país 
y tipo de banco. Los países con mayor representatividad en la muestra 
por número de entidades cotizadas son Dinamarca, Italia, Polonia, Es-
paña y Alemania.
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ANÁLISIS Y RESULTADOS

Análisis de correlación

Para introducir las variables explicativas en el modelo debemos compro-
bar previamente la ausencia de multicolinealidad. Para ello, empleamos 
dos análisis: la matriz de correlación y el Factor de Inflación de la Va-
rianza/ FIV (Variance Inflation Factor/VIF).

Como podemos observar, las variables no presentan altas correlaciones, 
siendo en todos los casos el valor absoluto inferior a 0.6 (Tabla 5). Asi-
mismo, el FIV arroja un valor óptimo, estando muy por debajo del límite 
de 5 (Tabla 6), lo cual indica que no existen problemas de correlación 
entre las variables independientes que serán incluidas en los modelos.

Tabla 5. Matriz de correlaciones

PD C1 C2 C3 L1 L2 L3 AQ1 AQ2
PD 1.0000

C1 -0.4203
(0.0000)

1.0000

C2 -0.3316
(0.0000)

0.2680
(0.0000)

1.0000

C3 -0.5465
(0.0000)

0.5257
(0.0000)

0.4402
(0.0000)

1.0000

L1 0.0795
(0.0575)

-0.2945
(0.0000)

-0.1221
(0.0035)

-0.1795
(0.0000)

1.0000

L2 0.0532
(0.2042)

0.1521
(0.0003)

-0.0828
(0.0480)

-0.2375
(0.0000)

0.3519
(0.0000)

1.0000

L3 -0.1178
(0.0048)

0.1066
(0.0108)

0.0659
(0.1159)

0.3029
(0.0000)

-0.2732
(0.0000)

-0.5922
(0.0000)

1.0000

AQ1 0.0015
(0.9716)

0.2817
(0.0000)

-0.0700
(0.0947)

0.0037
(0.9292)

-0.1324
(0.0015)

0.1134
(0.0067)

-0.0279
(0.5054)

1.0000

AQ2 -0.0146
(0.7277)

0.0300
(0.4742)

-0.0327
(0.4355)

0.0227
(0.5891)

-0.0825
(0.0488)

-0.0993
(0.0177)

0.1524
(0.0003)

-0.2584
(0.0000)

1.0000

B1 -0.2951
(0.0000)

0.2306
(0.0000)

0.1783
(0.0000)

0.2926
(0.0000)

-0.1872
(0.0000)

-0.0166
(0.6916)

0.0645
(0.1236)

-0.3257
(0.0000)

-0.0143
(0.7332)
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PD C1 C2 C3 L1 L2 L3 AQ1 AQ2

B2 -0.0848
(0.0429)

0.0347
(0.4084)

0.0418
(0.3188)

0.0736
(0.0788)

-0.0444
(0.2893)

-0.0252
(0.5486)

0.0413
(0.3244)

-0.1383
(0.0009)

-0.0151
(0.7195)

B3 0.0288
(0.4920)

-0.1073
(0.0103)

-0.0407
(0.3316)

-0.1394
(0.0008)

-0.0377
(0.3691)

-0.1343
(0.0013)

0.0248
(0.5538)

0.0530
(0.2064)

-0.0797
(0.0571)

Tamaño 0.1765
(0.0000)

-0.6540
(0.0000)

-0.1697
(0.0000)

-0.2492
(0.0000)

0.4856
(0.0000)

-0.1543
(0.0002)

-0.1597
(0.0001)

-0.1857
(0.0000)

-0.1012
(0.0156)

PIB -0.1802
(0.0000)

0.0857
(0.0407)

0.0843
(0.0442)

0.0744
(0.0758)

-0.1262
(0.0025)

0.0733
(0.0803)

-0.0150
(0.7206)

-0.1107
(0.0081)

0.0524
(0.0081)

Inflación 0.1885
(0.0000)

-0.0402
(0.3382)

-0.0584
(0.1631)

-0.1740
(0.0000)

0.0874
(0.0369)

0.0285
(0.4969)

-0.0173
(0.6803)

-0.2351
(0.0000)

0.0373
(0.0000)

Interés 0.3195
(0.0000)

-0.0534
(0.2028)

-0.0539
(0.1986)

-0.1727
(0.0000)

0.0914
(0.0289)

0.0917
(0.0285)

-0.3064
(0.0000)

0.2129
(0.0000)

-0.0265
(0.0000)

Desempleo 0.2179
(0.0000)

-0.1639
(0.0001)

-0.0658
(0.1163)

-0.1113
(0.0077)

0.1080
(0.0098)

0.0670
(0.1100)

-0.3335
(0.0000)

0.2573
(0.0000)

-0.0483
(0.0000)

H-I -0.1224
(0.0034)

0.1843
(0.0000)

0.0078
(0.8519)

0.1290
(0.0020)

0.0525
(0.2101)

0.2532
(0.0000)

-0.0349
(0.4047)

0.2163
(0.0000)

0.0649
(0.0000)

Nota: La tabla presenta el coeficiente de correlación de Pearson para cada par de variables y su 
significatividad (p-valor entre paréntesis).

Tabla 5 (Continuación). Matriz de correlaciones

B1 B2 B3 Tamaño PIB Inflación    Interés Desempleo   H-I
B1 1.0000

B2 0.3115
(0.0000)

1.0000

B3 -0.3860
(0.0000)

-0.1801
(0.0000)

1.0000

Tamaño -0.1602
(0.0001)

-0.0354
(0.3986)

-0.0137
(0.7445)

1.0000

PIB 0.3035
(0.0000)

0.0298
(0.4776)

-0.0769
(0.0663)

-0.0500
(0.2325)

1.0000

Inflación -0.0544
(0.1939)

0.0016
(0.9701)

0.1377
(0.0010)

-0.0624
(0.1362)

-0.1794
(0.0000)

1.0000

Interés -0.2863
(0.0000)

0.0107
(0.7984)

-0.0363
(0.3865)

0.1236
(0.0031)

-0.4187
(0.0000)

0.3343
(0.0000)

1.0000

Desempleo -0.2329
(0.0000)

-0.1000
(0.0169)

-0.0557
(0.1840)

0.3030
(0.0000)

-0.2983
(0.0000)

-0.1020
(0.0147)

0.5425
(0.0000)

1.0000

H-I -0.0694
(0.0976)

-0.0048
(0.9080)

-0.0358
(0.3935)

-0.2757
(0.0000)

-0.0206
(0.6241)

-0.1192
(0.0043)

0.0747
(0.0746)

0.1223
(0.0034)

1.0000

Nota: La tabla presenta el coeficiente de correlación de Pearson para cada par de variables y su 
significatividad (p-valor entre paréntesis).
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18Tabla 6. Análisis del Factor de Inflación de la Varianza (Variance Inflation Factor)

Variable VIF 1/VIF Variable VIF 1/VIF

Tamaño 3.06 0.327279 Tamaño 3.09 0.323184

C1 2.85    0.351030 C1 3.00    0.333251

L2 2.61    0.383648 B1 2.88    0.347524

Interés 2.31    0.432937 L2 2.75    0.363116

C3 2.16    0.462862 Interés 2.31    0.432443

L3 2.15    0.464888 L3 2.22 0.451408

L1 2.02    0.494027 Desempleo 2.15    0.464983

Desempleo 1.99 0.502361 AQ1 2.13    0.468970

AQ1 1.92    0.521806 L1 2.10 0.475719

B1 1.91   0.522695 C3 2.06    0.485698

Inflación 1.59 0.627658 B2 1.88   0.531233

PIB 1.41 0.709017 PD retardada 1.62 0.619143

B3 1.36 0.735510 PIB 1.45 0.688393

H-I 1.34   0.744204 B3 1.44 0.692079

C2 1.29 0.773023 Inflación 1.44   0.695576

AQ2 1.23 0.810250 H-I 1.38 0.724376

B2 1.15    0.867448 AQ2 1.32 0.757437

VIF medio 1.90 C2 1.26    0.791340

VIF medio 2.03

Análisis descriptivos 

Un primer análisis descriptivo nos permite examinar los estadísticos bá-
sicos de la muestra en su conjunto (Tabla 7). Las siguientes tablas mues-
tran el valor medio de la PD y los indicadores por años (Tabla 8) y por 
países (Tabla 9). Podemos observar como el valor de la probabilidad de 
incumplimiento de la banca europea para el periodo 2011-2016 ha sido 
bastante bajo, reduciéndose además con el paso de los años. Respon-
diendo posiblemente a la última regulación de Basilea, los indicadores 
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de capital y la liquidez han aumentado a lo largo del periodo, mientras 
que la calidad de los activos ha disminuido (se aprecia una mayor tasa 
de morosidad y una menor ratio de cobertura de préstamos) a favor de 
un incremento en la rentabilidad de las inversiones (ROA). Se aprecia 
también como el tamaño de las entidades ha ido aumentando progresi-
vamente, debido posiblemente a los procesos de fusión y concentración 
bancaria ocurridos en los últimos años.

Tabla 7. Descriptivos generales

Variable N Media Desviación P50 Máximo Mínimo

PD 571 0.0033 0.00376 0.0026     0.0466         0

C1 571 7.64270 3.56612 6.9     23.03      1.37

C2 571 313.7229 188.0156 275.66    2905.4   -171.17

C3 571 14.19025 4.3404 13.23     34.14      5.71

L1 571 104.847 44.05386 97.41    316.85      4.51

L2 571 57.53245 16.67224 61.82     90.25      3.03

L3 571 19.33956 14.03748 16.41     94.48      1.37

AQ1 571 11.05902 10.06558 7.62     57.53        0.2

AQ2 571 63.67285 36.09011 57.03    386.32      2.47

B1 571 0.38986 1.18949 0.43      9.97     -7.15

B2 571 4.09807 42.78627 6.27    670.24   -596.31

B3 571 62.92639 16.84979 61.58    233.45     24.05

Tamaño 571 16.72107 2.41771 16.68      21.5     11.71

PIB 571 1.19492 2.53729 1.3      25.6      -9.1

Inflación 571 1.15307 1.36604 0.6       4.5      -1.6

Interés 571 2.95597 2.55557 2.37      22.5       0.09

Desempleo 571 10.70228 5.45815 9.2      27.5         4

HI 571 0.08932 0.05293 0.07       0.37       0.03
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  2011 2012 2013 2014 2015 2016 Total
PD 0.00501 

(0.00639)
0.00381 
(0.00406)

0.00323 
(0.00300)

0.00320 
(0.00292)

0.00249 
(0.00195)

0.00213 
(0.00176)

0.00330 
(0.00376)

C1 7.54967 
(4.17994)

7.60825 
(3.92644)

7.57979 
(3.60297)

7.45588 
(3.33876)

7.76402 
(3.0870)

7.90641 
(3.23547)

7.64270 
(3.56612)

C2 275.1264 
(95.01514)

308.4194 
(163.0938)

323.5127 
(273.7658)

325.6379 
(284.101)

315.4675 
(91.26551)

332.7679 
(96.3761)

313.7229 
(188.0156)

C3 12.70352 
(4.351201)

13.77072 
(4.41659)

13.96711 
(4.394188)

14.09701 
(4.03946)

14.8899 
(4.03004)

15.69902 
(4.32425)

14.19025 
(4.34040)

L1 115.3787 
(48.09759)

108.6826 
(46.37417)

103.2261 
(39.0228)

101.7826 
(41.67324)

100.686 
(44.29285)

99.71261 
(43.66831)

104.847 
(44.05386)

L2 58.92868 
(17.11052)

57.19464 
(16.70577)

57.37216 
(16.85671)

56.49216 
(16.6187)

57.40227 
(16.75038)

57.91065 
(16.32783)

57.53245 
(16.67224)

L3 19.03582 
(13.00704)

19.58495 
(14.09067)

19.17485 
(14.26221)

19.48505 
(14.3326)

19.22546 
(14.44972)

19.52185 
(14.3414)

19.33956 
(14.03748)

AQ1 8.23154 
(5.95082)

10.24113 
(8.04863)

11.43608 
(9.32655)

12.13124 
(11.01188)

12.08216 
(11.7804)

12.1113 
(12.36292)

11.05902 
(10.06558)

AQ2 67.64319 
(53.23712)

62.15309 
(35.30513)

63.53722 
(32.97386)

66.06505 
(40.72519)

61.85093 
(26.137)

60.88978 
(19.68326)

63.67285 
(36.09011)

B1 0.13396 
(1.34815)

0.19536 
(1.38444)

0.36268 
(1.16836)

0.38113 
(1.02583)

0.56753 
(0.80198)

0.69859 
(1.25600)

0.38986 
(1.18949)

B2 7.79165 
(76.5436)

-3.09949 
(64.94337)

3.14773 
(23.71564)

3.28505 
(16.99491)

6.83217 
(9.15674)

7.00989 
(12.2198)

4.09807 
(42.78627)

B3 66.65242 
(22.6299)

64.77577 
(19.77129)

61.96907 
(15.61758)

60.28309 
(13.48188)

61.93938 
(13.80942)

62.12793 
(13.47706)

62.92639 
(16.84979)

Tamaño 16.58747 
(2.563172)

16.67175 
(2.45479)

16.68062 
(2.40635)

16.73371 
(2.40525)

16.76268 
(2.37978)

16.89065 
(2.34927)

16.72107 
(2.41771)

PIB 1.37363 
(2.24038)

-0.14536 
(2.85241)

-0.06804 
(1.57007)

1.52577 
(1.65582)

2.50206 
(3.62572)

2.03587 
(1.05659)

1.19492 
(2.53729)

Inflación 2.90989 
(0.66384)

2.73814 
(0.71697)

1.07938 
(0.69656)

0.27217 
(0.54634)

-0.03918 
(0.48553)

0.00761 
(0.44258)

1.15307 
(1.36604)

Interés 4.59264 
(2.37615)

4.32711 
(3.83348)

3.34412 
(1.74696)

2.43763 
(1.24199)

1.67546 
(1.67487)

1.37880 
(1.61940)

2.95597 
(2.55557)

Desempleo 9.90549 
(4.43675)

11.18969 
(5.56120)

11.71237 
(6.16521)

11.28041 
(5.88975)

10.38866 
(5.38213)

9.63261 
(4.86463)

10.70228 
(5.45815)

HI 0.08648 
(0.05790)

0.08361 
(0.04899)

0.08948 
(0.05501)

0.09186 
(0.05661)

0.09175 
(0.05268)

0.09272 
(0.04615)

0.08932 
(0.05293)

Nota: La tabla presenta la media y desviación típica de cada indicador para todas las observa-
ciones de la muestra, por año. 
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En cuanto a los resultados por países, Chipre y Portugal registraron el 
valor medio más alto de PD para el periodo, si bien debemos aclarar que 
los valores, aun siendo los más altos, son muy reducidos (0.0133 y 0.0094, 
respectivamente). 

Tabla 9. Descriptivos por países

  Alemania Austria Bulgaria Chipre Croacia Dinamarca Eslovaquia
PD 0.00377  

(0.00332)
0.00159   
(0.00081)

0.003            
(0.00096)

0.0133         
(0.01903)

0.00126    
(0.00148)

0.00171  
(0.00162)

0.00316     
(0.00226)

C1 6.35036 
(5.51479)

7.85417 
(1.30235)

9.20833 
(1.18333)

7.55833 
(2.13634)

10.825 
(2.88782)

10.86405 
(3.43902)

7.665 
(1.54157)

C2 246.5979     
(72.69741)

278.9442 
(40.25135)

255.4233 
(23.9304)

234.8033 
(73.92735)

409.8441 
(105.1795)

331.4875 
(87.03088)

289.5967 
(53.05722)

C3 12.12     
(3.00966)

12.25167 
(1.99489)

12.975 
(1.84225)

14.01833 
(3.07792)

18.44273 
(4.73226)

16.03889 
(3.24764)

12.99292 
(2.35063)

L1 74.42    
(33.37431)

129.5429 
(32.52427)

73.21333 
(6.14751)

57.48667 
(9.08914)

81.09227 
(20.86037)

94.83714 
(39.41153)

92.71417 
(8.24594)

L2 40.435 
(23.92734)

59.54458 
(6.73889)

63.46833 
(5.2257)

49.38333 
(8.32005)

58.57773 
(8.54817)

59.42389 
(8.27187)

70.41833 
(5.34444)

L3 5.55071 
(9.31708)

17.00583   
(8.87321)

17.985 
(1.33949)

33.21333 
(7.85910)

19.44364 
(3.82470)

31.24833 
(8.02739)

7.93917   
(3.47601)

AQ1 22.94643 
(7.59755)

6.60125 
(2.96986)

14.80667 
(7.72317)

40.42 
(18.66153)

12.19318 
(6.43364)

15.27786 
(10.55258)

7.36625 
(3.41532)

AQ2 50.29929  
(14.9825)

77.43333   
(45.75195)

50.50167       
(16.02595)

58.25333       
(9.64795)

91.52818 
(71.34587)

67.10024  
(51.64255)

73.50333    
(21.9054)

B1 0.17214     
(0.48691)

0.60083 
(0.34997)

0.83833 
(0.79741)

-1.06 
(0.97036)

0.68909 
(0.60804)

0.40683 
(1.14967)

0.5925 
(0.69949)

B2 3.775 
(5.89518)

6.69042 
(3.71558)

10.64167 
(10.46235)

-17.10333 
(16.2059)

4.91227 
(4.91632)

2.62778 
(13.55458)

4.94583 
(7.85017)

B3 81.09714 
(17.65957)

67.55292 
(13.25066)

50.86333 
(14.98635)

57.615 
(9.58618)

59.52545 
(10.97663)

61.61921 
(11.15318)

66.51667   
(15.32347)

Tamaño 17.93179 
(3.13169)

17.22542 
(0.98403)

15.23167 
(0.15817)

15.83667 
(0.11378)

0.87727 
(1.77952)

14.30135 
(1.93341)

15.2625 
(0.97944)

PIB 1.63214 
(1.12942)

1.11667  
(0.88153)

1.85 
(1.42092)

 0.08333 
(3.44292)

1.23636    
(1.61686)

1.23333 
(0.54273)

2.61667       
(0.83284)

Inflación 1.31071 
(0.89705)

1.93333 
(0.98628)

0.36667 
(2.10397)

0.66667 
(2.15097)

4.715 
(1.54135)

1.03333  
(1.09164)

1.4     
(1.92648)

Interés 1.32036 
(0.78937)

1.72 
(1.00918)

3.57333 
(1.18184)

5.6 
(1.21972)

1.67546 
(1.18935)

1.36833 
(0.77360)

2.615 
(1.61624)

Desempleo 5.08214       
(0.51787)

5.36667       
(0.48871)

10.8       
(2.02485)

13.3       
(3.12090)

15.77273       
(1.54925)

6.85  
(0.56720)

12.7  
(1.68058)
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18  España Finlandia Francia Grecia Irlanda Italia Malta

HI 0.03 
(0)

0.04 
(0)

0.08 
(0.00894)

0.13 
(0.02449)

0.14 
(0)

0.11833 
(0.00374)

0.12333 
(0.00482)

PD 0.00554    
(0.00360)

0.00302   
(0.00230)

0.00504  
(0.00245)

0.0052  
(0.00508)

0.00278     
(0.00152)

0.00419  
(0.00387)

0.0027  
(0.00104)

C1 5.35708 
(0.79766)

4.08417 
(0.21086)

3.33567 
(0.82767)

8.74882    
(2.55292)

6.7575 
(2.00805)

6.20443 
(2.89638)

5.49667 
(0.20810)

C2 259.2619 
(31.3213)

285.5275 
(81.60076)

245.5907 
(23.46558)

254.86 
(164.6453)

295.6067 
(46.86471)

307.9558 
(142.1485)

254.1333 
(18.56366)

C3 11.74854 
(1.50007)

12.84167   
(3.68275)

12.09767  
(0.90928)

13.88235 
(3.29891)

13.69083 
(2.07103)

13.96075 
(6.40283)

11.45333 
(0.83538)

L1 121.8773 
(27.85782)

152.195   
(22.57532)

127.5493  
(58.68703)

127.2929 
(16.3129)

113.5242 
(13.88233)

105.9903 
(56.97271)

56.495   
 (9.07529)

L2 61.08646 
(7.65994)

71.1875 
(8.65719)

31.45133 
(14.77218)

63.90824 
(5.79276)

61.82167 
(2.67031)

51.38877 
(23.40146)

47.885
(7.01033)

L3 10.61042 
(4.78516)

6.39417 
(2.87557)

35.62867  
(9.13287)

4.15824     
(1.04157)

11.22583 
(5.57323)

17.11132 
(19.83396)

20.51833 
(1.84640)

AQ1 10.18229 
(6.08853)

1.22917 
(0.30750)

5.506333 
(1.26086)

35.26 
(11.34111)

19.59917 
(8.88189)

11.32736 
(8.29186)

5.40167 
(1.06552)

AQ2 55.62208     
(13.35326)

57.59417  
(28.69627)

58.78733   
 (7.92581)

49.83294  
(7.80538)

54.4075      
(4.80279)

57.3283  
(24.30368)

66.035  
(20.30402)

B1 -0.005 
(1.26031)

0.35833 
(0.20094)

0.24933 
(0.17251)

-1.27824 
(2.77412)

-0.16  
(1.32522)

0.21377 
(1.03452)

0.92167    
(0.17081)

B2 -10.89333 
(87.9048)

6.99667   
(3.70604)

5.62033 
(4.45205)

18.15647 
(189.3843)

-2.06083     
(14.2727)

2.97726 
(19.71952)

12.665    
(2.22692)

B3 60.75729 
(10.42025)

77.5225    
(10.34113)

68.364     
(5.34711)

56.69471 
(16.15094)

73.55    
(39.26077)

63.55047 
(15.64135)

44.605 
(5.80311)

Tamaño 19.17625 
(1.07599)

15.685  
(0.48749)

20.59 
(0.79310)

18.11176  
(0.13168)

18.635  
(0.14241)

17.23406 
(1.73940)

15.91833  
(0.19498)

PIB 0.36667 
(2.40331)

0.28333  
(1.52842)

1.01667  
(0.59717)

-2.88824  
(3.6657)

7.26667  
(8.99488)

-0.37075 
(1.41475)

4.83333 
(2.68750)

Inflación 0.96667     
(1.42281)

1.68333      
(1.38881)

1.08333      
(0.88555)

-0.05882 
(1.45991)

0.61667 
(0.75659)

1.28113 
(1.35416)

1.6 
(1.00200)

Interés 3.615 
(1.77566)

1.55 
(0.89794)

1.84 
(0.99271)

12.00176 
(5.60933)

3.975 
(3.22902)

3.55519 
(1.62944)

2.82833 
(1.43764)

Desempleo 23.08333  
(2.25929)

8.43333  
(0.62280)

10.01667  
(0.42107)

24.51765  
(2.83973)

11.85      
(2.68718)

11.27264  
(1.39854)

5.83333  
(0.68313)

HI 0.07667 
(0.01117)

0.29333 
(0.06169)

0.05833 
(0.00379)

0.19882 
(0.03887)

0.065 
(0.00522)

0.04160 
(0.00369)

0.14667 
(0.01751)

Nota: La tabla presenta la media y desviación típica de cada indicador para todas las observa-
ciones de la muestra, por país. 
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Tabla 9 (Continuación). Descriptivos por países

  Países 
Bajos Polonia Portugal Reino 

Unido
República 
Checa Suecia Total

PD 0.00143  
(0.0007)

0.00270  
(0.00248)

0.00936     
(0.00820)

0.00233      
(0.00153)

0.00243  
(0.00027)

0.00208 
(0.00257)

0.00330 
(0.00376)

C1 4.27833 
(0.36880)

8.83298    
(1.74893)

6.296   
(0.50797)

7.85    
(4.57800)

7.18833 
(0.39696)

4.52444 
(0.39270)

7.64270 
(3.56612)

C2 310.0933 
(50.99926)

413.32 
(500.6579)

217.746       
(23.84345)

314.03 
(109.2653)

354.6767 
(14.46285)

398.2856 
(107.1523)

313.7229 
(188.0156)

C3 14.43333 
(2.28444)

13.68544 
(3.03788)

9.8   
(1.07443)

14.11917     
(4.94350)

15.63167  
(0.89067)

20.00556 
(5.33771)

14.19025   
(4.34040)

L1 124.6683 
(10.05679)

65.67053 
(14.87317)

112.868     
(6.89253)

88.91    
(15.08856)

78.13833  
(3.44692)

187.5783 
(39.16749)

104.847 
(44.05386)

L2 67.38167 
(2.41505)

57.19464 
(11.86748)

70.77      
(5.16626)

75.865 
(11.18836)

57.31167  
(3.71451)

61.00778 
(9.10998)

57.53245 
(16.67224)

L3 14.73833 
(5.24067)

8.30105   
(4.00523)

5.14     
(1.34162)

15.77583 
(12.00344)

13.97667     
(4.90536)

26.21167 
(4.93815)

19.33956 
(14.03748)

AQ1 3.02167 
(0.25569)

6.99386 
(2.94083)

6.436 
(1.59273)

6.02167 
(4.30412)

5.045 
(0.83973)

0.64111 
(0.48956)

11.05902 
(10.06558)

AQ2 59.71  
(9.41559)

68.05789  
(35.89279)

102.526      
(11.14519)

49.39083  
(10.71082)

67.64667  
(2.23810)

75.50722 
(32.474)

63.67285  
(36.09011)

B1 0.32833 
(0.12750)

1.03737 
(0.62126)

-0.61    
(0.69685)

2.44417   
(2.67187)

1.52333    
(0.18801)

0.63667    
(0.13191)

0.38986 
(1.18949)

B2 8.59833 
(2.02933)

9.41509 
(4.98007)

-8.778     
(10.1878)

25.1575 
(19.81295)

13.165     
(1.31526)

12.455 
(1.75238)

4.09807 
(42.78627)

B3 67.32667     
(3.18738)

57.46561 
(11.4359)

77.17    
(17.6917)

63.83083 
(54.75783)

42.64 
(1.24613)

49.05778 
(5.46805)

62.92639 
(16.84979)

Tamaño 19.78      
(0.02967)

16.57526 
(0.77229)

16.898      
(0.03962)

14.55417 
(1.06539)

17.28833      
(0.06145)

19.36278      
(0.12203)

16.72107 
(2.41771)

PIB 1.05 
(1.38672)

3.58421  
(1.54201)

-0.88      
(2.23316)

1.96667 
(0.60803)

1.85       
(2.2687)

2.25 
(1.47059)

1.19492 
(2.53729)

Inflación 1.41667 
(1.33778)

1.13860 
(1.80622)

1.42      
(1.67093)

2.01667     
(1.54851)

1.4     
(1.25698)

0.78333      
(0.41763)

1.15307 
(1.36604)

Interés 1.55167 
(0.97193)

3.81702 
(1.23849)

6.65 
(3.69224)

1.965 
(0.52052)

1.865 
(1.27224)

1.55 
(0.75006)

2.95597 
(2.55557)

Desempleo 6.4  
(0.95289)

9.09298  
(1.87148)

14.36       
(1.69794)

6.61667  
(1.34356)

5.98333  
(1.20899)

7.66667  
(0.41016)

10.70228   
(5.45815)

HI 0.20833 
(0.00408)

0.07018 
(0.01695)

0.12 
(0)

0.04667 
(0.00492)

0.09833 
(0.00408)

0.08833 
(0.00383)

0.08932 
(0.05293)

Nota: La tabla presenta la media y desviación típica de cada indicador para todas las observa-
ciones de la muestra, por país. 



Probabilidad de incumplimiento e indicadores de riesgo en la banca europea: un enfoque regulatorio

45

Cu
ad

er
no

s 
de

 In
ve

st
ig

ac
ió

n 
U

CE
IF

 2
3

/2
0

18Si nos detenemos en nuestro país, observamos que España presenta un 
valor medio de PD superior a la media europea. Las ratios de capital, mo-
rosidad y rentabilidad son menores que la media europea, mientras que la 
liquidez y eficiencia ha sido mayor en España. El tamaño de las entidades 
es también superior al valor medio para el conjunto de países de la media.

Si bien los análisis anteriores nos permiten extraer unas primeras con-
clusiones descriptivas de la muestra, se hace necesario la aplicación de 
unas técnicas más rigurosas que nos indiquen no solo el valor medio, sino 
también la significatividad de las diferencias entre los distintos grupos.

Los resultados del Análisis de la Varianza (ANOVA) por tipo de entidad 
(Tabla 10) revelan la existencia de diferencias estadísticamente signifi-
cativas entre el valor de los indicadores en bancos comerciales, cajas 
de ahorros y cooperativas de crédito. En general, los bancos presentan 
menor probabilidad de incumplimiento que las cajas y cooperativas, 
muestran además mayor capitalización, liquidez, tasa de morosidad y 
mayor cobertura de préstamos dudosos.

Los resultados del ANOVA por periodo económico (Tabla 11) revelan la 
influencia de la crisis en el valor de casi todos los indicadores estudia-
dos. Tras los años álgidos de crisis, la probabilidad de incumplimien-
to de los bancos disminuyó, aumentando la capitalización, liquidez y 
rentabilidad, y reduciéndose calidad de los activos. Este primer análisis 
parece indicar, por tanto, que las instituciones bancarias europeas pre-
sentan una mejor situación financiera tras la crisis, probablemente como 
consecuencia de las acciones regulatorias adoptadas.

Por último, tratamos de examinar si las medidas adoptadas para implan-
tar y consolidar la unión bancaria han tenido algún efecto en la PD y los 
indicadores de perfil de riesgo de la banca europea. Para el análisis dife-
renciamos dos periodos; el primero abarca los años 2011 a 2013, cuando 
la situación provocada por la crisis subprime llega al momento más 
crítico. Ante este escenario y para detener la fragmentación financiera, 
se anuncia una estrategia común hacia la unión económica y monetaria, 
que incluía como primer paso clave la creación de una unión bancaria. 
En septiembre de 2012, la Comisión Europea presenta su propuesta de 
mecanismo único de supervisión, y en diciembre del mismo año, elabora 
una hoja de ruta para alcanzar la Unión Bancaria Europea.
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Tabla 10. Resultados ANOVA por tipo de entidad

Bancos Cajas de 
Ahorros

Cooperativas 
de Crédito Total Test de 

Welch

PD
0,003 0,004 0,004 0,003

3,617**

(0,004) (0,005) (0,002) (0,004)

C1
7,798 7,144 6,191 7,643

11,342***

(3,658) (3,377) (1,886) (3,566)

C2
320,801 306,166 234,723 313,723

32,484***

(198,523) (97,807) (42,483) (188,015)

C3
14,476 14,064 10,844 14,190

47,315***

(4,317) (5,045) (2,034) (4,340)

L1
102,766 110,205 125,392 104,847

6,248***

(44,019) (44,044) (39,568) (44,054)

L2
56,465 67,235 62,125 57,532

19,020***

(16,559) (9,504) (19,488) (16,672)

L3
20,050 16,320 13,335 19,339

6,582***

(14,238) (10,721) (12,475) (14,037)

AQ1
11,227 8,367 11,326 11,059

2,585*

(10,492) (7,037) (5,941) (10,066)

AQ2
64,637 63,539 52,135 63,672

13,911***

(37,795) (27,682) (10,937) (36,090)

B1
0,413 0,451 0,048 0,389

7,210***

(1,229) (1,144) (0,517) (1,189)

B2
4,369 4,493 0,491 4,098

1,721
(45,571) (20,966) (7,198) (42,786)

B3
62,727 61,240 66,773 62,926

1,700
(15,267) (33,728) (13,492) (16,850)

Nota: Esta tabla muestra información de la media y deviación estándar (entre paréntesis) para 
las distintas variables en los grupos considerados, así como los resultados de la prueba de 
diferencia de medias entre grupos. *** Significativo al nivel del 1%, ** Significativo al 5% y  
* Significativo al 10%.
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18Tabla 11. Resultados ANOVA por periodo económico

Crisis  
(2011-2012)

Post-crisis  
(2013-16) Total Test de 

Welch

PD 0,0044 0,0028 0,003
15,685***

(0,005) (0,003) (0,004)

C1 7,580 7,673 7,643
0,076

(4,040) (3,314) (3,566)

C2 292,304 324,237 313,723
4,839**

(135,199) (208,477) (188,015)

C3 13,254 14,650 14,190
12,973***

(4,406) (4,239) (4,340)

L1 111,924 101,373 104,847
6,758***

(47,209) (42,049) (44,054)

L2 58,034 57,286 57,532
0,250

(16,880) (16,586) (16,672)

L3 19,319 19,349 19,339
0,001

(13,543) (14,291) (14,037)

AQ1 9,268 11,937 11,059
11,956***

(7,163) (11,122) (10,066)

AQ2 64,810 63,114 63,672
0,218

(44,850) (30,949) (36,090)

B1 0,165 0,499 0,389
8,634***

(1,364) (1,079) (1,189)

B2 2,172 5,043 4,098
0,301

(70,815) (16,553) (42,786)

B3
65,684 61,572 62,926

5,825**

(21,167) (14,098) (16,850)

Nota: Esta tabla muestra información de la media y deviación estándar (entre paréntesis) para 
las distintas variables en los grupos considerados, así como los resultados de la prueba de dife-
rencia de medias entre grupos. *** Significativo al nivel del 1% y ** Significativo al 5%.
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El segundo periodo incluye desde 2014 a 2016. El Mecanismo Único de 
Supervisión (MUS) empezó a aplicarse en noviembre de 2014. En marzo 
de ese mismo año, el Parlamento y el Consejo lograron un acuerdo po-
lítico para la creación del segundo pilar de la unión bancaria, el Meca-
nismo Único de Resolución (MUR). La Junta Única de Resolución (JUR) 
inició su trabajo como organismo autónomo de la Unión el 1 de enero 
de 2015 y es plenamente operativa desde enero de 2016.

Los resultados del análisis (Tabla 12) solo muestran diferencias esta-
dísticamente significativas para algunos de los indicadores, pudiendo 
además estar influidos no solo por el efecto de la unión bancaria, sino 
por las consecuencias de la crisis financiera que analizamos ya en la 
tabla anterior.

Análisis econométricos

Tras este primer estudio descriptivo de los datos, procedemos a estimar 
los modelos econométricos que nos permitan observar las posibles rela-
ciones existentes entre los indicadores tradicionalmente empleados para 
la evaluación del riesgo bancario, y la nueva medida de probabilidad de 
incumplimiento basada en el modelo SYMBOL.

Considerando la estructura de datos de panel de la muestra y la natu-
raleza endógena de algunas de las variables, el modelo que mejor se 
adapta a nuestra problemática es el System GMM. Aunque serán los 
resultados de dicho modelo los que comentaremos en los subsecuentes 
epígrafes, presentamos también en cada tabla los modelos con las dis-
tintas metodologías descritas en el apartado 3.3 de esta memoria, con 
el fin de comprobar el impacto del propio modelo en los resultados y la 
robustez de los mismos.
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18Tabla 12. Resultados ANOVA respecto al proceso de inicio de la Unión Bancaria

Antes Unión Bancaria
(2011-2013)

Después Unión Bancaria
(2014-16)

Total Test de 
Welch

PD 0,0040 0,0026 0,003
19,944***

(0,005) (0,002) (0,004)

C1 7,580 7,705 7,643
0,176

(3,891) (3,216) (3,566)

C2 302,926 324,482 313,723
1,879

(193,880) (181,685) (188,015)

C3 13,497 14,881 14,190
14,875***

(4,407) (4,167) (4,340)

L1 108,963 100,744 104,847
5,003**

(44,713) (43,074) (44,054)

L2 57,808 57,256 57,532
0,156

(16,845) (16,523) (16,672)

L3 19,270 19,408 19,339
0,014

(13,767) (14,325) (14,037)

AQ1 10,006 12,108 11,059
6,290**

(8,015) (11,679) (10,066)

AQ2 64,376 62,970 63,672
0,216

(41,138) (30,291) (36,090)

B1 0,232 0,546 0,389
10,095***

(1,302) (1,045) (1,189)

B2 2,504 5,686 4,098
0,787

(59,096) (13,273) (42,786)

B3 64,419 61,438 62,926
4,491**

(19,508) (13,570) (16,850)

Nota: Esta tabla muestra información de la media y deviación estándar (entre paréntesis) para 
las distintas variables en los grupos considerados, así como los resultados de la prueba de dife-
rencia de medias entre grupos. *** Significativo al nivel del 1% y ** Significativo al 5%.
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Influencia de los indicadores de perfil de riesgo bancario en la PD

Los resultados del modelo base (Tabla 13) muestran la influencia de 
diversos indicadores en nuestra medida de probabilidad de incumpli-
miento bancario. En concreto, los tres indicadores de capital afectan de 
manera estadísticamente significativa y negativa a la PD, de modo que 
una mayor capitalización de los bancos redunda en una reducción de 
la probabilidad de impago. Los resultados obtenidos coinciden con lo 
establecido por la EBA en cuanto a la influencia de estos indicadores en 
el riesgo, y apoyan los hallazgos de investigaciones previas como Čihák 
y Schaeck (2010), Baselga-Pascual et al. (2015) y Leung et al. (2015), 
quienes muestran que cuanto mayor es la capitalización, menor es el 
riesgo bancario.

Aparece también como estadísticamente significativo el indicador de li-
quidez L1, aunque en este caso el signo es contrario al esperado, de modo 
que un mayor valor de la ratio (una menor liquidez) provoca una me-
nor probabilidad de incumplimiento bancario. Ahmad y Arrif (2007) 
encuentran evidencia de esta relación y creen que este contradictorio 
resultado puede deberse a activos a corto plazo más líquidos que los 
bancos mantienen para defenderse contra los mercados de tasas de in-
terés que cambian rápidamente. Los bancos pueden aumentar los bene-
ficios de convertir estos activos líquidos en efectivo a tasas más altas, 
pero las altas tasas de interés pueden hacer que muchos prestatarios 
bancarios experimenten problemas de liquidez, aumentando el riesgo 
bancario. Este resultado apoya la predicción teórica de Acharya y Naqvi 
(2012). Los depósitos protegen a los bancos del fracaso de manera que 
un aumento en los depósitos reduce el riesgo de liquidez, pero disminu-
ye también la disciplina del mercado y lleva a los bancos a asumir un 
mayor riesgo. 

Los dos indicadores de rentabilidad son también estadísticamente sig-
nificativos; una mayor rentabilidad sobre los activos y una menor 
rentabilidad sobre fondos propios redundan en una disminución de la 
probabilidad de incumplimiento del banco. En este sentido, la literatura 
muestra resultados contradictorios para la relación entre rentabilidad y 
riesgo bancario. Hay varios estudios que han encontrado evidencia de 
una relación negativa entre el desempeño del banco y el riesgo (Angbazo, 
1997, Čihák y Schaeck, 2010, Poghosyan y Čihák, 2011, Baselga-Pascual 
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18y otros, 2015, entre otros). Los bancos con más ganancia tienen menos 
probabilidades de sufrir shocks. Sin embargo, hay informes que apoyan 
el argumento contrario. Ahmad y Arrif (2007) explican la relación po-
sitiva entre la ratio de rentabilidad y el riesgo de crédito porque para 
alcanzar una mayor rentabilidad, se ha podido incurrir en una mayor 
proporción de activos arriesgados, que pueden incrementar la PD del 
banco.

Por último, la significatividad de la variable dependiente retardada con-
firma el carácter autorregresivo del modelo.

Tabla 13. Influencia de los indicadores de perfil de riesgo bancario en la PD

Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

PDt-1 - - 0.16115***
(0.06377)

0.32764***   
(0.03962)

C1 -0.00024***
(0.00007)

-0.00050***
(0.00012)

-0.00016***
(0.00026)

-0.00011**   
(0.00005)

C2 -1.87e-06***
(2.51e-07)

-1.70e-06**
(7.34e-07)

-1.47e-06***
(5.19e-07)

-1.27e-06***   
(1.94e-07)

C3 -0.00030***
(0.00006)

-0.00044***
(0.00007)

-0.00050**
(0.00020)

-0.00018***   
(0.00004)

L1 -0.00001*
(5.59e-06)

-0.00001
(8.73e-06)

-2.65e-06

(0.00002)
-6.53e-06**  
(2.62e-06)

L2 4.96e-06

(0.00001)
0.00005
(0.00004)

0.00001
(0.00005)

8.57e-06   
(0.00001)

L3 4.69e-06

(0.00002)
0.00001
(0.00003)

-4.04e-06

(0.00008)
5.99e-06   

(0.00001)

AQ1 1.65e-06

(0.00001)
-0.00019***
(0.00003)

-0.00023**
(0.00010)

-0.00002   
(0.00001)

AQ2 -3.60e-06

(4.24e-06)
-8.00e-06

(4.94e-06)
-0.00002   
(0.00001)

1.44e-06   

(4.19e-06)

B1 -0.00054***
(0.00017)

0.00005
(0.00014)

-0.00037   
(0.00033)

-0.00077***   
(0.00029)

B2 -2.17e-06

(2.97e-06)
-2.78e-06

(2.77e-06)
5.42e-06   

(4.91e-06)
0.00002***   
(5.52e-06)
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Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

B3 -0.00003***
(7.91e-06)

-0.00001
(9.78e-06)

-7.31e-06   

(0.00002)
-1.99e-06   

(0.00001)

Constante 0.01441***
(0.00158)

0.01494***
(0.00271) - -

Dummies 
anuales Yes Yes Yes Yes

R2 0.3930 0.4214 (within) - -

z1 9.46 (11, 96) 23.27 (11, 458) 14.39 (12, 97) 35.43 (12, 96)

z2 3.34 (5, 96) 1.12 (5, 458) 0.97 (4, 97) 7.05 (5, 96)

Hausman - 97.96 (16) - -

m1 - - -2.26 -2.82

m2 - - 0.79 -0.66

Hansen - - 39.64 (34) 79.62 (200)

Nº 
Observaciones 571 571 377 474

Nº Entidades 97 97 97 97

Notas: Esta tabla presenta distintas especificaciones de modelos para nuestra ecuación de par-
tida. La variable dependiente de todos los modelos es la probabilidad de incumplimiento del 
banco (PD). Véase Tabla 3 para una descripción de las variables explicativas. El modelo (1) se ha 
estimado empleando MCO con errores estándares robustos clusterizados por banco (entre parén-
tesis). El modelo (2) usa la regresión de efectos fijos (within), los errores estándares se presentan 
entre paréntesis. R2 es la proporción de variación en la variable dependiente explicada por 
las variables independientes del modelo. Hausman es un test que compara efectos fijos versus 
aleatorios, asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis nula de que los efectos indivi-
duales no están correlacionados con otros regresores del modelo, los grados de libertad aparecen 
entre paréntesis. El modelo (3) usa el estimador difference-GMM en dos etapas desarrollado por 
Arellano y Bond (1991). Se emplea la opción “collapse” en caso de que sea necesario reducir el 
número de instrumentos. El modelo (4) emplea el estimador system-GMM en dos etapas desarro-
llado por Arellano y Bover (1995) y Blundell y Bond (1998). Todas las variables son consideradas 
endógenas excepto las dummies anuales. Los errores estándares asintóticos robustos a heteros-
cedasticidad aparecen entre paréntesis. z1 y z2 son test de Wald de significatividad conjunta para 
los coeficientes de las variables explicativas y las dummies anuales, respectivamente. Estos esta-
dísticos se distribuyen asintóticamente según F bajo la hipótesis nula de no significatividad, los 
grados de libertad aparecen entre paréntesis. mi es el test de correlación serial de orden i usando 
los residuos en primeras diferencias, asintóticamente distribuido según N(0,1) bajo la hipótesis 
nula de ausencia de correlación serial.  Hansen es el test de sobreidentificación, asintóticamente 
distribuido según χ2 bajo la hipótesis nula de ausencia de correlación entre los instrumentos y 
el término de error, grados de libertad entre paréntesis.  *Significativo al 10%, **Significativo al 
5%, ***Significativo al 1%. 
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18Influencia del contexto macroeconómico

Además de los indicadores de riesgo a nivel de banco que puede influir 
en la PD, consideramos necesario contemplar la posible influencia de 
factores relativos a la estructura de la industria bancaria y el entorno 
macroeconómico. Con tal fin, tras los correspondientes análisis de au-
sencia de correlación (véase tablas 5 y 6), incluimos en los modelos las 
variables descritas en la Tabla 14.

Tabla 14. Variables macroeconómicas consideradas

Indicador Definición Notación Fuente
Crecimiento 
económico

Tasa de crecimiento del PIB 
real (porcentaje de cambio 
sobre el año anterior)

PIB Eurostat

Inflación Tasa de inflación (Tasa media 
anual de cambio en %)

Inflación Eurostat

Tipo interés Tipo interés anual % (Criterios 
convergencia de la UEM)

Interés Eurostat

Desempleo Tasa total desempleo (% de 
población activa)

Desempleo Eurostat

Concentración 
sector

Índice Herfindahl para 
instituciones de crédito sobre 
el total de activos

H-I European 
Central Bank

Al introducir variables macroeconómicas, el modelo aporta nuevas con-
clusiones (Tabla 15). Además de los anteriormente comentados, aparece 
un nuevo indicador estadísticamente significativo: la tasa de morosidad 
(AQ1). Existe un consenso general en la literatura de que un incremento 
en el porcentaje de préstamos improductivos puede reducir la calidad de 
los activos del sector bancario y aumentar las pérdidas esperadas (De Ni-
coló et al., 2003, Blasco y Sinkey, 2006, Männasoo y Mayes, 2009, Festic, 
et al., 2011, Baselga-Pascual et al., 2015, entre otros). Sin embargo, la in-
fluencia de este indicador en nuestra medida de PD es de signo contrario 
al esperado; de modo que un incremento de la tasa de morosidad de los 
clientes del banco provoca una disminución de la probabilidad de inclum-
plimiento de éste. Esto puede deberse a la nueva regulación de capital, que 
provoca que los bancos que incrementan la toma de riesgos con activos 
de menor calidad, lo compensarán con aumentos de capital, lo cual en 
última instancia impactará de manera beneficiosa en la absorción de pér-
didas inesperadas (Laeven y Levine, 2009, Jokipii y Milne, 2011, Ghosh, 
2015; Acosta et al., 2017).
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Tabla 15. Influencia de las variables macroeconómicas

Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

PDt-1 - - 0.13901*   
(0.07844)

0.30328***    
(0.04869)

C1 -0.00021***   
(0.00007)

-0.00045***   
(0.00012)

-0.00010   
(0.00028)

-0.00011**  
(0.00005)

C2 -2.15e-06***   
(3.50e-07)

-1.65e-06**   
(7.13e-07)

-1.37e-06***   
(3.77e-07)

-1.32e-06***   
(1.97e-07)

C3 -0.00030***   
(0.00006)

-0.00047***   
(0.00007)

-0.00053***   
(0.00019)

-0.00018***   
(0.00004)

L1 -0.00001**   
(5.05e-06)

-7.41e-06   
(8.48e-06)

-5.97e-06   
(0.00002)

-5.67e-06*   
(2.99e-06)

L2 0.00002*   
(0.00001)

0.00003   
(0.00004)

7.29e-06   
(0.00005)

0.00002   
(0.00001)

L3 0.00004***   
(0.00001)

-3.41e-07   
(0.00003)

-0.00004   
(0.00008)

0.00002   
(0.00002)

AQ1 -0.00002*   
(0.00001)

-0.00013***   
(0.00003)

-0.00017*   
(0.00010)

-0.00002*   
(0.00001)

AQ2 -4.17e-06   
(3.57e-06)

-3.57e-06   
(4.88e-06)

-0.00001   
(9.90e-06)

3.21e-06   
(5.34e-06)

B1 -0.00040***    
(0.00015)

0.00013   
(0.00014)

-0.00043    
(0.00031)

-0.00074***   
(0.00028)

B2 -3.45e-06   
(3.91e-06)

-4.99e-06*   
(2.73e-06)

4.11e-06   
(7.06e-06)

0.00001***   
(5.58e-06)

B3 -0.00002***   
(7.25e-06)

-8.76e-06   
(9.46e-06)

-0.00001   
(0.00002)

1.05e-06    
(0.00001)

PIB -7.25e-06   

(0.00005)
0.00003   
(0.00006)

0.00004   
(0.00007)

-0.00002  
(0.00005)

Inflación 0.00011    
(0.00015)

0.00031***   
(0.00011)

-0.00003    
(0.00011)

-0.00015  
(0.00010)

Interés 0.00032***   
(0.00008)

-0.00009   
(0.00011)

0.00005   
(0.00018)

0.00015*   
(0.00008)

Desempleo 0.00004   
(0.00004)

-0.00019**   
(0.00008)

-0.00011   
(0.00012)

0.00002   
(0.00002)

H-I -0.00494*   
(0.00263)

-0.04081***   
(0.00946)

-0.03683   
(0.03410)

-0.00491*   
(0.00286)

Constante 0.00978***    
(0.00148)

0.02092***     
(0.00291)

- 0.00506***   
(0.00169)

R2 0.4263 0.4538 (within) - -
Hausman - 129.29 (14) - -
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Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

z1 8.42 (11, 96) 19.38 (11, 458) 13.16 (12, 97) 26.96 (12, 96)
z2 12.24 (5, 96) 6.61 (5, 458) 0.59 (5, 97) 1.84 (5, 96)
m1 - - - 2.19 -2.75
m2 - - - 1.06 -0.63
Hansen - - 40.19 (36) 85.55 (205)
Nº 
Observaciones

571 571 377 474

Nº Entidades 97 97 97 97

Notas: Esta tabla presenta distintas especificaciones de modelos para la ecuación de partida, 
incorporando variables macroeconómicas. La variable dependiente de todos los modelos es la 
probabilidad de incumplimiento del banco (PD). Véase Tabla 3 para una descripción de las varia-
bles explicativas. El modelo (1) se ha estimado empleando MCO con errores estándares robustos 
clusterizados por banco (entre paréntesis). El modelo (2) usa la regresión de efectos fijos (within), 
los errores estándares se presentan entre paréntesis. R2 es la proporción de variación en la varia-
ble dependiente explicada por las variables independientes del modelo. Hausman es un test que 
compara efectos fijos versus aleatorios, asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis 
nula de que los efectos individuales no están correlacionados con otros regresores del modelo, 
los grados de libertad aparecen entre paréntesis. El modelo (3) usa el estimador difference-GMM 
en dos etapas desarrollado por Arellano y Bond (1991). Se emplea la opción “collapse” en caso de 
que sea necesario reducir el número de instrumentos. El modelo (4) emplea el estimador system-
GMM en dos etapas desarrollado por Arellano y Bover (1995) y Blundell y Bond (1998). Todas 
las variables son consideradas endógenas excepto las variables macroeconómicas. Los errores 
estándares asintóticos robustos a heteroscedasticidad aparecen entre paréntesis. z1 y z2 son test 
de Wald de significatividad conjunta para los coeficientes de las variables explicativas y las 
variables macroeconómicas, respectivamente. Estos estadísticos se distribuyen asintóticamente 
según F bajo la hipótesis nula de no significatividad, los grados de libertad aparecen entre pa-
réntesis. mi es el test de correlación serial de orden i usando los residuos en primeras diferencias, 
asintóticamente distribuido según N(0,1) bajo la hipótesis nula de ausencia de correlación serial.  
Hansen es el test de sobreidentificación, asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis 
nula de ausencia de correlación entre los instrumentos y el término de error, grados de libertad 
entre paréntesis.  *Significativo al 10%, **Significativo al 5%, ***Significativo al 1%.

En cuanto a las variables macroeconómicas, destaca el impacto del tipo 
de interés y la concentración del sector bancario, confirmando nuestros 
resultados el argumento de “concentración-estabilidad” que defiende 
que una industria concentrada es más estable. Los grandes bancos son 
más propensos a conseguir mayores beneficios por su poder de merca-
do. Además, estas empresas tienen mayor capacidad para incrementar 
su capital, siendo sus pérdidas más predecibles y reduciéndose así las 
pérdidas inesperadas (Altuntas y Rauch, 2017).
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El tamaño de la entidad

La literatura previa ha encontrado evidencias sobre la influencia del 
tamaño de los bancos en su riesgo. Klomp y Haan (2012) muestran que 
los efectos de la regulación y supervisión bancaria en el riesgo bancario 
dependen no solo del nivel de riesgo sino también de su tamaño. Algu-
nos estudios ya han encontrado evidencias de la influencia del tamaño 
de los bancos en su riesgo (De Jonghe, 2010; Uhde y Heimeshoff, 2009; 
Boyd y Prescott, 1986; Salas y Saurina, 2002), por lo que consideramos 
adecuado incluir esta variable en nuestros modelos12. 

En efecto, la variable “tamaño” resulta estadísticamente significativa en 
nuestro modelo (Tabla 16). El signo negativo indica que el mayor tama-
ño de la entidad redunda en una disminución de la PD. Boyd y Prescott 
(1986) y Salas y Saurina (2002) explican esta relación por la capacidad 
de los grandes bancos para diversificar el riesgo de su cartera de présta-
mos por las economías de escala y alcance. La inclusión de esta variable 
mejora los resultados del modelo arrojando mayor significatividad esta-
dística para las variables macroeconómicas.

El efecto de la crisis financiera

Considerando el periodo de estudio y los resultados del ANOVA de la 
Tabla 10, creemos apropiado introducir una variable dummy que dife-
rencie dos etapas: los años álgidos de la crisis financiera (2011-2012) y 
el periodo de recuperación (2013-2016)13. De este modo podríamos con-
trastar si la crisis financiera (o la recuperación tras la misma) ha influido 
de alguna manera en la PD de los bancos. 

Al introducir la dummy crisis14, ésta resulta ser estadísticamente signi-
ficativa con signo positivo (Tabla 17), demostrando que el episodio de 
crisis financiera incidió notablemente en la probabilidad de incumpli-
miento bancario.

12  La variable “tamaño” se construye como el logaritmo del total activo de la entidad.
13  Consideramos esta división de periodos, porque a partir de 2013 se empezaron a observar los primeros 
signos de recuperación, como por ejemplo, la reducción de los diferenciales de los bonos a 10 años y el 
incremento del PIB real y la demanda doméstica (Banco de España, 2017).
14  La variable toma el valor 1 para los años de crisis (2011-2012) y 0 para los años de recuperación (2013-2016).
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18Tabla 16. Influencia del tamaño de la entidad

Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

PDt-1 - - 0.14578*   
(0.07711)

0.30338***  
(0.05051)

C1 -0.0003***   
(0.00008)

-0.00048***    
(0.00012)

-0.00011   
(0.00028)

-0.00018***    
(0.00006)

C2 -2.34e-06***   
(3.65e-07)

-1.66e-06**   
(7.13e-07)

-1.38e-06***   
(4.03e-07)

-1.56e-06***   
(1.81e-07)

C3 -0.00029***   
(0.00006)

-0.00047***   
(0.00007)

-0.00054***   
(0.00017)

-0.00017***    
(0.00004)

L1 -2.96e-06   
(5.72e-06)

-3.93e-06   
(9.01e-06)

-0.00001   
(0.00002)

8.24e-07   
(3.13e-06)

L2 0.00001   
(0.00001)

0.00002   
(0.00004)

1.74e-06   
(0.00006)

0.00001   
(9.96e-06)

L3 0.00003**   
(0.00001)

6.29e-07   
(0.00003)

-0.00004   
(0.00008)

0.00002*   
(0.00001)

AQ1 -0.00003*    
(0.00001)

-0.00014***   
(0.00003)

-0.00015*   
(0.00008)

-0.00003**   
(0.00001)

AQ2 -5.40e-06   
(3.98e-06)

-3.29e-06   
(4.89e-06)

-0.00001 
(0.00001)

-6.73e-07   
(4.44e-06)

B1 -0.00040***   
(0.00015)

0.00014    
(0.00014)

-0.00032   
(0.00024)

-0.00070***   
(0.00023)

B2 -3.52e-06   
(3.88e-06)

-5.11e-06*   
(2.73e-06)

3.05e-06   
(6.66e-06)

0.00001***   
(5.48e-06)

B3 -0.00002***   
(7.29e-06)

-9.74e-06   
(9.49e-06)

-0.00001   
(0.00003)

8.63e-08   
(0.00001)

Tamaño -0.00030**   
(0.00012)

-0.00083   
(0.00073)

-0.00003    
(0.00238)

-0.00032***   
(0.00010)

PIB 0.00003   
(0.00005)

0.00002    
(0.00006)

0.00004    
(0.00007)

8.94e-06   
(0.00005)

Inflación 0.00006   
(0.00015)

0.00027**   
(0.00012)

-0.00003   
(0.00014)

-0.00019*   
(0.00010)

Interés 0.00034***   
(0.00008)

-0.00010   
(0.00011)

0.00011    
(0.00020)

0.00018**   
(0.00008)

Desempleo 0.00007*   
(0.00004)

-0.00020**   
(0.00008)

-0.00013   
(0.00013)

0.00005**   
(0.00003)
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Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

H-I -0.00763***   
(0.00265)

-0.04064***   
(0.00945)

-0.03690   
(0.03133)

-0.00749*   
(0.00240)

Constante 0.01556***   
(0.00302)

0.03519***   
(0.01288)

- 0.01081***   
(0.00207)

R2 0.4387 0.4553 (within) - -

Hausman - 125.84 (15) - -

z1 9.24 (12, 96) 17.88 (12, 457) 13.19 (13, 97) 30.30 (13, 96)

z2 13.98 (5, 96) 5.81 (5, 457) 1.21 (5.97) 4.03 (5, 96)

m1 - - - 2.19 - 2.74

m2 - - - 1.14 - 0.64

Hansen - - 42.31 (39) 78.75 (222)

Nº 
Observaciones

571 571 377 474

Nº Entidades 97 97 97 97

Notas: Esta tabla presenta distintas especificaciones de modelos para la ecuación de partida, in-
corporando variables macroeconómicas y una variable que considera el tamaño de la entidad. La 
variable dependiente de todos los modelos es la probabilidad de incumplimiento del banco (PD). 
Véase Tabla 3 para una descripción de las variables explicativas. El modelo (1) se ha estimado 
empleando MCO con errores estándares robustos clusterizados por banco (entre paréntesis). El 
modelo (2) usa la regresión de efectos fijos (within), los errores estándares se presentan entre 
paréntesis. R2 es la proporción de variación en la variable dependiente explicada por las varia-
bles independientes del modelo. Hausman es un test que compara efectos fijos versus aleatorios, 
asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis nula de que los efectos individuales no 
están correlacionados con otros regresores del modelo, los grados de libertad aparecen entre pa-
réntesis. El modelo (3) usa el estimador difference-GMM en dos etapas desarrollado por Arellano 
y Bond (1991). Se emplea la opción “collapse” en caso de que sea necesario reducir el número 
de instrumentos. El modelo (4) emplea el estimador system-GMM en dos etapas desarrollado 
por Arellano y Bover (1995) y Blundell y Bond (1998). Todas las variables son consideradas 
endógenas excepto las variables macroeconómicas. Los errores estándares asintóticos robustos 
a heteroscedasticidad aparecen entre paréntesis. z1 y z2 son test de Wald de significatividad con-
junta para los coeficientes de las variables explicativas y las variables macroeconómicas, res-
pectivamente. Estos estadísticos se distribuyen asintóticamente según F bajo la hipótesis nula de 
no significatividad, los grados de libertad aparecen entre paréntesis. mi es el test de correlación 
serial de orden i usando los residuos en primeras diferencias, asintóticamente distribuido según 
N(0,1) bajo la hipótesis nula de ausencia de correlación serial.  Hansen es el test de sobreidenti-
ficación, asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis nula de ausencia de correlación 
entre los instrumentos y el término de error, grados de libertad entre paréntesis.  *Significativo 
al 10%, **Significativo al 5%, ***Significativo al 1%.
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18Tabla 17. Influencia de la crisis financiera

Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

PDt-1 - - 0.14051*   
(0.07443)

0.30428***   
(0.05044)

C1 -0.00030***   
(0.00008)

-0.00045***   
(0.00012)

-0.00009  
(0.00028)

-0.00018***    
(0.00006)

C2 -2.32e-06***
(3.67e-07)

-1.70e-06**   
(7.12e-07)

-1.51e-06***   
(3.66e-07)

-1.56e-06***    
(1.82e-07)

C3 -0.00029***   
(0.00006)

-0.00048***   
(0.00007)

-0.00055***   
(0.00018)

-0.00017***    
(0.00004)

L1 -3.14e-06

(5.69e-06)
-2.80e-06  
(9.03e-06)

-4.20e-06   
(0.00003)

6.38e-07   
(3.07e-06)

L2 0.00001   
(0.00001)

0.00002   
(0.00004)

-0.00001   
(0.00007)

0.00001   
(0.00001)

L3 0.00003**    
(0.00001)

-1.25e-06   
(0.00003)

-0.00003   
(0.00008)

0.00002   
(0.00001)

AQ1 -0.00003*    
(0.00001)

-0.00014***   
(0.00003)

-0.00015*   
(0.00008)

-0.00003**    
(0.00001)

AQ2 -5.31e-06

(3.97e-06)
-3.06e-06   
(4.88e-06)

-0.00001   
(0.00001)

-6.41e-07   
(4.73e-06)

B1 -0.00040***   
(0.00015)

0.00014   
(0.00014)

-0.00034  
(0.00025)

-0.00070**    
(0.00025)

B2 -3.44e-06   
(3.89e-06)

-5.51e-06**   
(2.74e-06)

2.65e-06   
(6.63e-06)

0.00001**    
(5.56e-06)

B3 -0.00002***   
(7.24e-06)

-8.87e-06   
(9.50e-06)

-0.00001   
(0.00002)

3.99e-07   
(0.00001)

Tamaño -0.00030**   
(0.00012)

-0.00075   
(0.00073)

-0.00016   
(0.00226)

-0.00032***    
(0.00009)

Crisis 0.00034   
(0.00033)

-0.00072   
(0.00047)

-0.00031   
(0.00042)

0.00532***    
(0.00103)

PIB 0.00002   
(0.00005)

0.00003   
(0.00006)

0.00004   
(0.00007)

8.45e-06    
(0.00005)

Inflación -0.00004   
(0.00020)

0.00048   
(0.00018)

0.00005   
(0.00018)

-0.00019*   
(0.00010)

Interés 0.00033***   
(0.00009)

-0.00009     
(0.00011)

0.00010   
(0.00021)

0.00018**    
(0.00008)

Desempleo 0.00007*   
(0.00004)

-0.0002***   
(0.00008)

-0.00015   
(0.00014)

0.00005**   
(0.00002)

H-I -0.00770***   
(0.00266)

-0.04138***   
(0.00945)

-0.03991   
(0.03300)

-0.00746**   
(0.00240)
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Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

Constante 0.01566***   
(0.00302)

0.03428***   
(0.01288) - -

R2 0.4391 0.4580 (within) - -
Hausman - 127.09 (16) - -
z1 8.74 (13, 96) 16.73 (13, 456) 15.04 (14, 97) 35.12 (14, 96)
z2 13.92 (5, 96) 5.95 (5, 456) 1.34 (5, 97) 4.37 (5, 96)
m1 - - -2.15 -2.74
m2 - - -0.92 -0.64
Hansen - - 43.90  (39) 78.96 (222)
Nº 
Observaciones 571 571 377 474

Nº Entidades 97 97 97 97

Notas: Esta tabla presenta distintas especificaciones de modelos para la ecuación de partida, 
incorporando variables macroeconómicas, el tamaño de la entidad y una variable dummy que 
considera la crisis financiera. La variable dependiente de todos los modelos es la probabilidad de 
incumplimiento del banco (PD). Véase Tabla 3 para una descripción de las variables explicati-
vas. El modelo (1) se ha estimado empleando MCO con errores estándares robustos clusterizados 
por banco (entre paréntesis). El modelo (2) usa la regresión de efectos fijos (within), los errores 
estándares se presentan entre paréntesis. R2 es la proporción de variación en la variable depen-
diente explicada por las variables independientes del modelo. Hausman es un test que compara 
efectos fijos versus aleatorios, asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis nula de que 
los efectos individuales no están correlacionados con otros regresores del modelo, los grados 
de libertad aparecen entre paréntesis. El modelo (3) usa el estimador difference-GMM en dos 
etapas desarrollado por Arellano y Bond (1991). Se emplea la opción “collapse” en caso de que 
sea necesario reducir el número de instrumentos. El modelo (4) emplea el estimador system-
GMM en dos etapas desarrollado por Arellano y Bover (1995) y Blundell y Bond (1998). Todas 
las variables son consideradas endógenas excepto las variables macroeconómicas y la dummy 
de crisis financiera. Los errores estándares asintóticos robustos a heteroscedasticidad aparecen 
entre paréntesis. z1 y z2 son test de Wald de significatividad conjunta para los coeficientes de 
las variables explicativas y las variables macroeconómicas, respectivamente. Estos estadísticos 
se distribuyen asintóticamente según F bajo la hipótesis nula de no significatividad, los grados 
de libertad aparecen entre paréntesis. mi es el test de correlación serial de orden i usando los 
residuos en primeras diferencias, asintóticamente distribuido según N(0,1) bajo la hipótesis nula 
de ausencia de correlación serial.  Hansen es el test de sobreidentificación, asintóticamente 
distribuido según χ2 bajo la hipótesis nula de ausencia de correlación entre los instrumentos y 
el término de error, grados de libertad entre paréntesis.  *Significativo al 10%, **Significativo al 
5%, ***Significativo al 1%.
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18Tipos de entidad

Entre la literatura previa existente sobre riesgo bancario, algunos tra-
bajos subrayan la influencia de la estructura de propiedad del banco 
en su riesgo. Shehzad et al. (2010) afirmó que el comportamiento de 
toma de riesgo depende de la concentración de la propiedad del banco. 
Considerando estos argumentos y el ANOVA previo (Tabla 9), creemos 
conveniente introducir en los modelos un conjunto de dummies que nos 
permitan controlar el efecto que pudieran tener los diferentes tipos de 
entidades en la PD. Incluimos para ello un conjunto de dummies que 
contemplan la especialización de la entidad (bancos comerciales, cajas 
de ahorros y cooperativas de crédito). Sin embargo, los resultados no 
muestran significatividad estadística para estas variables (Tabla 18).

Tabla 18. Influencia del tipo de entidad

Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

PDt-1 - - 0.12597*   
(0.07119)

0.29959***   
(0.04923)

C1 -0.00030***   
(0.00008)

-0.00048***   
(0.00012)

-0.00006  
(0.00033)

-0.00016**    
(0.00007)

C2 -2.32e-06***   
(3.76e-07)

-1.68e-06**   
(7.09e-07)

-1.54e-06***   
(3.82e-07)

-1.50e-06***   
(1.88e-07)

C3 -0.00030***   
(0.00006)

-0.00046***   
(0.00007)

-0.00057***   
(0.00021)

-0.00019***   
(0.00004)

L1 -2.77e-06   
(5.71e-06)

-4.57e-06   
(9.05e-06)

-5.36e-06   
(0.00003)

1.11e-06   
(3.14e-06)

L2 9.20e-06   
(0.00002)

0.00003   
(0.00004)

-4.90e-06   
(0.00007)

0.00001   
(0.00001)

L3 0.00003**   
(0.00001)

5.24e-06     
(0.00003)

-0.00004  
(0.00008)

0.00002*  
(0.00001)

AQ1 -0.00002***   
(0.00001)

-0.00013***    
(0.00003)

-0.00018**   
(0.00009)

-0.00003**   
(0.00002)

AQ2 -5.38e-06   
(3.95e-06)

-3.10e-06   
(4.87e-06)

-0.00001   
(0.00001)

-8.72e-07   
(4.57e-06)

B1 -0.00040***   
(0.00015)

0.00019   
(0.00014)

-0.00034   
(0.00032)

-0.00066***   
(0.00024)

B2 -3.41e-06   
(3.90e-06)

-5.62e-06**   
(2.73e-06)

1.73e-06   
(6.54e-06)

0.00001**   
(5.51e-06)
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Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

B3 -0.00002***   
(7.42e-06)

-4.30e-06   
(9.63e-06)

-0.00001   
(0.00002)

-1.80e-07   
(0.00001)

Tamaño -0.00030**    
(0.00012)

-0.00064   
(0.00074)

0.00039   
(0.00252)

-0.00028***   
(0.00009)

Crisis 0.00032   
(0.00034)

-0.00089*   
(0.00049)

-0.00029   
(0.00055)

0.00496***    
(0.00112)

Bancos 0.00046   
(0.00051)

-0.00023*   
(0.00014)

0.00006   
(0.00027)

0.00006   
(0.00005)

Cajas de 
ahorros

0.00098   
(0.00089)

0.00027   
(0.00028)

0.00023   
(0.00053)

0.00023   
(0.00019)

PIB 0.00002   
(0.00005)

0.00003   
(0.00006)

0.00004   
(0.00007)

-4.28e-06   
(0.00006)

Inflación -0.00003   
(0.00020)

0.00039**   
(0.00019)

0.00007   
(0.00018)

-0.00016   
(0.00011)

Interés 0.00032***   
(0.00009)

-0.00013   
(0.00011)

0.00014    
(0.00020)

0.00019**   
(0.00009)

Desempleo 0.00007*   
(0.00004)

-0.00026***   
(0.00009)

-0.00009   
(0.00023)

0.00005**   
(0.00002)

H-I -0.00789***   
(0.00278)

-0.04326***   
(0.00945)

-0.03441    
(0.02924)

-0.00656**   
(0.00262)

Constante 0.01532***   
(0.00298)

0.03280**   
(0.01291) - -

R2 0.4412 0.4655 (within) - -
Hausman - 132.59 (18) - -
z1 8.59 (13, 96) 16.47 (13, 454) 11.19 (14, 97) 34.37 (14, 96)

z2 11.92 (5, 96) 6.19 (5, 454) 1.38 (5, 97) 3.98 (5, 96)

z3 0.69 (2 ,96) 3.18 (2, 454) 0.09 (2, 97) 1.58 (2, 96)

m1 - - -2.14 -2.73
m2 - - -0.88 -0.58
Hansen - - 0.335 (29) 83.40 (222)
Nº 
Observaciones 571 571 377 474

Nº Entidades 97 97 97 97

Notas: Esta tabla presenta distintas especificaciones de modelos para la ecuación de partida, 
incorporando variables macroeconómicas, el tamaño de la entidad, una variable dummy que 
considera la crisis financiera y un conjunto de variables dummies que contemplan el tipo de 
entidad. La variable dependiente de todos los modelos es la probabilidad de incumplimiento del 
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18banco (PD). Véase Tabla 3 para una descripción de las variables explicativas. El modelo (1) se ha 
estimado empleando MCO con errores estándares robustos clusterizados por banco (entre parén-
tesis). El modelo (2) usa la regresión de efectos fijos (within), los errores estándares se presentan 
entre paréntesis. R2 es la proporción de variación en la variable dependiente explicada por 
las variables independientes del modelo. Hausman es un test que compara efectos fijos versus 
aleatorios, asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis nula de que los efectos indivi-
duales no están correlacionados con otros regresores del modelo, los grados de libertad aparecen 
entre paréntesis. El modelo (3) usa el estimador difference-GMM en dos etapas desarrollado por 
Arellano y Bond (1991). Se emplea la opción “collapse” en caso de que sea necesario reducir el 
número de instrumentos. El modelo (4) emplea el estimador system-GMM en dos etapas desarro-
llado por Arellano y Bover (1995) y Blundell y Bond (1998). Todas las variables son consideradas 
endógenas excepto las variables macroeconómicas, la dummy de crisis financiera y las dummies 
de tipo de entidad. Los errores estándares asintóticos robustos a heteroscedasticidad aparecen 
entre paréntesis. z1 y z2 y z3 son test de Wald de significatividad conjunta para los coeficientes de 
las variables explicativas, las variables macroeconómicas y las dummies de tipo de entidad, res-
pectivamente. Estos estadísticos se distribuyen asintóticamente según F bajo la hipótesis nula de 
no significatividad, los grados de libertad aparecen entre paréntesis. mi es el test de correlación 
serial de orden i usando los residuos en primeras diferencias, asintóticamente distribuido según 
N(0,1) bajo la hipótesis nula de ausencia de correlación serial.  Hansen es el test de sobreidenti-
ficación, asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis nula de ausencia de correlación 
entre los instrumentos y el término de error, grados de libertad entre paréntesis.  *Significativo 

al 10%, **Significativo al 5%, ***Significativo al 1%.

La unión bancaria

Por último, incorporamos a los modelos una variable dummy que consi-
dera la existencia de la unión bancaria. La variable toma el valor 1 para 
el periodo previo a la unión bancaria (2011-2013) y 0 para el periodo en 
que las medidas encaminadas a la consecución de una unión bancaria 
empiezan a ejecutarse (2014-2016).

Los resultados (Tabla 19) no arrojan significatividad estadística para esta 
nueva variable, por lo que no hay evidencias suficientes para afirmar 
que la PD ha variado tras la implantación de la unión bancaria, posible-
mente porque los efectos se producirán a largo plazo.
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Tabla 19. Influencia de la unión bancaria

Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

PDt-1 - - 0.13580*  
(0.07166)

0.29871***    
(0.04784)

C1 -0.00029***   
(0.00008)

-0.00050***   
(0.00012)

-0.00002   
(0.00035)

-0.00018***   
(0.00007)

C2 -2.33e-06***   
(3.83e-07)

-1.63e-06**   
(7.10e-07)

-1.55e-06***   
(3.87e-07)

-1.49e-06***   
(1.95e-07)

C3 -0.00030***   
(0.00006)

-0.00047***   
(0.00007)

-0.00060**   
(0.00024)

-0.00019***   
(0.00004)

L1 -2.53e-06   
(5.76e-06)

-5.74e-06   
(9.08e-06)

-8.30e-06   
(0.00002)

-3.66e-07   
(4.04e-06)

L2 9.25e-06**   
(0.00002)

0.00004   
(0.00004)

4.32e-06   
(0.00006)

0.00002   
(0.00001)

L3 0.00003   
(0.00001)

7.31e-06   
(0.00003)

-0.00004  
(0.00008)

0.00003*    
(0.00002)

AQ1 -0.00002*   
(0.00001)

-0.00013***    
(0.00003)

-0.00017*   
(0.00009)

-0.00003*   
(0.00001)

AQ2 -5.55e-06   
(3.93e-06)

-3.37e-06   
(4.88e-06)

-0.00001    
(0.00001)

-7.44e-07   
(4.77e-06)

B1 -0.00041***    
(0.00015)

0.00019   
(0.00015)

-0.00033  
(0.00034)

-0.00067***   
(0.00025)

B2 -3.72e-06   
(4.06e-06)

-5.26e-06*   
(2.73e-06)

2.45e-06   
(6.51e-06)

0.00001**   
(5.55e-06)

B3 -0.00002***   
(7.54e-06)

-5.89e-06   
(9.64e-06)

-0.00001  
(0.00003)

-2.31e-06   
(0.00001)

Tamaño -0.00029**   
(0.00012)

-0.00081   
(0.00074)

0.00029   
(0.00255)

-0.00028**    
(0.00011)

Unión bancaria 0.00051   
(0.00035)

0.00047    
(0.00042)

0.00002   
(0.00039)

0.00002   
(0.00012)

Bancos 0.00052   
(0.00051)

-0.00023   
(0.00015)

0.00009   
(0.00027)

0.00004   
(0.00008)

Cajas de 
ahorros

0.00103   
(0.00090)

0.00030   
(0.00029)

0.00032   
(0.00040)

0.00016    
(0.00017)

PIB 6.09e-06   
(0.00005)

4.56e-07   
(0.00007)

0.00005   
(0.00008)

3.74e-06   
(0.00005)

Inflación 0.00019   
(0.00021)

0.00024   
(0.00016)

-0.00003   
(0.00014)

-0.00016   
(0.00012)

Interés 0.00035***   
(0.00009)

-0.00014   
(0.00011)

0.00015   
(0.00019)

0.00020**   
(0.00008)

Desempleo 0.00007*   
(0.00004)

-0.00020**   
(0.00009)

-0.00004   
(0.00023)

0.00005*   
(0.00003)
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Variables
(1)
Pooled OLS
PD

(2)
Fixed-effects
PD

(3)
Difference GMM
PD

(4)
System GMM
PD

H-I -0.00776***   
(0.00278)

-0.04145***   
(0.00946)

-0.03167   
(0.02662)

-0.00760***   
(0.00255)

Constante 0.01467***   
(0.00302)

0.03462***    
(0.01290) - 0.00992***   

(0.00236)
R2 0.4423 0.4632 (within) - -
Hausman - 130.92 (18) - -

z1 8.29 (13, 96) 16.25 (13, 
454) 10.82 (14, 97) 25. 47 (14, 96)

z2 12.79 (5, 96) 5.66 (5, 454) 1.23 (5, 97) 4.32 (5, 96)
z3 0.78 (2.96) 3.17 (2, 454) 0.33 (2, 97) 0.44 (2, 96)
m1 - - -2.17 -2.73
m2 - - -0.98 -0.67
Hansen - - 42.51 (39) 77.20 (223)
Nº 
Observaciones 571 571 377 474

Nº Entidades 97 97 97 97

Notas: Esta tabla presenta distintas especificaciones de modelos para la ecuación de partida, 
incorporando variables macroeconómicas, el tamaño de la entidad, un conjunto de variables 
dummies que contemplan el tipo de entidad y una variable dummy que considera el periodo 
de unión bancaria. La variable dependiente de todos los modelos es la probabilidad de incum-
plimiento del banco (PD). Véase Tabla 3 para una descripción de las variables explicativas. El 
modelo (1) se ha estimado empleando MCO con errores estándares robustos clusterizados por 
banco (entre paréntesis). El modelo (2) usa la regresión de efectos fijos (within), los errores 
estándares se presentan entre paréntesis. R2 es la proporción de variación en la variable depen-
diente explicada por las variables independientes del modelo. Hausman es un test que compara 
efectos fijos versus aleatorios, asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis nula de que 
los efectos individuales no están correlacionados con otros regresores del modelo, los grados 
de libertad aparecen entre paréntesis. El modelo (3) usa el estimador difference-GMM en dos 
etapas desarrollado por Arellano y Bond (1991). Se emplea la opción “collapse” en caso de que 
sea necesario reducir el número de instrumentos. El modelo (4) emplea el estimador system-
GMM en dos etapas desarrollado por Arellano y Bover (1995) y Blundell y Bond (1998). Todas 
las variables son consideradas endógenas excepto las variables macroeconómicas, las dummies 
de tipo de entidad y la dummy de unión bancaria. Los errores estándares asintóticos robustos 
a heteroscedasticidad aparecen entre paréntesis. z1 y z2 y z3 son test de Wald de significatividad 
conjunta para los coeficientes de las variables explicativas, las variables macroeconómicas y las 
dummies de tipo de entidad, respectivamente. Estos estadísticos se distribuyen asintóticamente 
según F bajo la hipótesis nula de no significatividad, los grados de libertad aparecen entre pa-
réntesis. mi es el test de correlación serial de orden i usando los residuos en primeras diferencias, 
asintóticamente distribuido según N(0,1) bajo la hipótesis nula de ausencia de correlación serial.  
Hansen es el test de sobreidentificación, asintóticamente distribuido según χ2 bajo la hipótesis 
nula de ausencia de correlación entre los instrumentos y el término de error, grados de libertad 
entre paréntesis.  *Significativo al 10%, **Significativo al 5%, ***Significativo al 1%.
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CONCLUSIONES

Considerando la importancia de las pruebas de estrés como instrumento 
normativo, la UE comenzó a usar un nuevo modelo llamado SYMBOL 
para medir el impacto cuantitativo de las diferentes propuestas de la 
Comisión Europea. El modelo se puede emplear también para determinar 
la probabilidad de incumplimiento (PD) de un banco bajo el enfoque 
regulatorio de Basilea (De Lisa et al., 2011). 

Nuestro trabajo amplía las investigaciones previas sobre determinantes 
del riesgo bancario. Concretamente, analizamos las relaciones existen-
tes entre los indicadores de perfil de riesgo bancario establecidos por la 
Autoridad Bancaria Europea (EBA) y la probabilidad de incumplimiento 
de las instituciones bancarias europeas durante el periodo 2011-2016. 

El fin de este estudio es, por un lado, estimar empíricamente una medi-
da de probabilidad de incumplimiento bancario que considera el marco 
regulatorio, y por otro, examinar qué áreas del negocio bancario han 
influido en mayor medida en dicha probabilidad de incumplimiento.

Nuestros resultados para el sistema bancario europeo revelan que los in-
dicadores de adecuación de capital, calidad de los activos y rentabilidad 
han ejercido un impacto significativo en la probabilidad de incumpli-
miento de los bancos, por lo que estas áreas del negocio bancario debe-
rían ser especialmente supervisadas para una buena gestión del riesgo 
en la banca europea. Sin embargo, estos indicadores no han sido los 
únicos determinantes de la PD. El escenario macroeconómico, la con-
centración de la industria, la crisis financiera, y el tamaño de los bancos 
han influido también en su probabilidad de impago. Por el contrario, la 
especialización de la entidad (banca comercial, cajas de ahorro o coo-
perativas de crédito) no parece influir por sí misma significativamente 
en la PD. Asimismo, los análisis adicionales sobre el proceso de unión 
bancaria iniciado en 2014, no demuestran que las medidas adoptadas 
para implantar y consolidar la unión bancaria europea hayan tenido 
algún efecto en la PD.
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18Nuestros hallazgos pueden ser importantes para las autoridades regu-
latorias y supervisoras por varias razones. En primer lugar, el proyecto 
ha demostrado que los indicadores tradicionalmente empleados para el 
análisis del riesgo bancario no son los únicos determinantes de la nueva 
medida de probabilidad de impago. Por tanto, la PD basada en el Modelo 
SYMBOL podría ser considerada en el análisis bancario conjuntamente 
con los indicadores de riesgo propuestos por la EBA, para un análisis 
más completo de las pérdidas bancarias inesperadas. Segundo, dada la 
metodología de cálculo estandarizada de esta medida, permite estable-
cer comparaciones entre instituciones de diferentes países (Schmieder y 
Schumacher, 2014), mejorando así la disciplina de mercado. Finalmente, 
nuestros resultados pueden ser útiles para diseñar nuevas regulaciones 
centradas en los factores claves del negocio que afectan a la probabi-
lidad de impago, como adecuación de capital, calidad de los activos y 
rentabilidad. 
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ANEXO

ENTIDADES BANCARIAS ANALIZADAS EN EL ESTUDIO EMPÍRICO

  Nombre País Especialización Ranking 
mundial

Ranking 
por país

1 Raiffeisen Bank 
International AG

Austria Banca comercial 182 3

2 Raiffeisenlandesbank 
Oberösterreich AG

Austria Banca cooperativa 499 5

3 Oberbank AG Austria Banca comercial 924 10

4 Bank für Tirol und 
Vorarlberg AG-BTV 
(3 Banken Gruppe)

Austria Banca comercial 1490 18

5 First Investment 
Bank AD

Bulgaria Banca comercial 2382 3

6 Zagrebacka 
Banka dd

Croacia Banca comercial 974 1

7 Privredna Banka 
Zagreb d.d-Privredna 
Banka Zagreb Group

Croacia Banca comercial 1413 2

8 Kreditna Banka 
Zagreb

Croacia Banca comercial 8745 10

9 Istarska Kreditna 
Bank Umag d.d.

Croacia Banca comercial 9250 13

10 Hellenic Bank Public 
Company Limited

Chipre Banca comercial 1767 4

11 Komercni Banka República 
Checa

Banca comercial 566 3

12 Danske Bank A/S Dinamarca Banca comercial 62 1

13 Jyske Bank 
A/S (Group)

Dinamarca Banca comercial 270 5

14 Sydbank A/S Dinamarca Banca comercial 883 11

15 Spar Nord Bank Dinamarca Banca comercial 1418 12

16 Ringkjoebing 
Landbobank

Dinamarca Banca comercial 3114 16
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  Nombre País Especialización Ranking 
mundial

Ranking 
por país

17 Vestjysk Bank A/S Dinamarca Banca comercial 3216 17

18 Nordjyske Bank A/S Dinamarca Banca comercial 3447 22

19 Laan & Spar 
Bank A/S

Dinamarca Banca comercial 3807 24

20 Jutlander Bank A/S Dinamarca Caja de ahorros 3883 27

21 Danske 
Andelskassers 
Bank A/S

Dinamarca Banca comercial 4756 29

22 Djurslands Bank A/S Dinamarca Banca comercial 6046 34

23 Fynske Bank A/S Dinamarca Banca comercial 6647 39

24 Bank of Greenland-
Gronlandsbanken A/S

Dinamarca Banca comercial 6613 38

25 Skjern Bank Dinamarca Banca comercial 6885 40

26 Salling Bank A/S Dinamarca Banca comercial 9435 43

27 Lollands Bank A/S Dinamarca Banca comercial 9761 45

28 Oestjydsk Bank A/S Dinamarca Banca comercial 8810 42

29 Nordfyns Bank A/S Dinamarca Banca comercial 9831 47

30 Kreditbanken A/S Dinamarca Banca comercial 9622 44

31 Moens Bank A/S Dinamarca Banca comercial 10710 52

32 Hvidbjerg Bank 
Aktieselskab

Dinamarca Banca comercial 14717 61

33 Aktia Bank Plc Finlandia Banca comercial 1454 6

34 Alandsbanken Abp-
Bank of Aland Plc

Finlandia Banca comercial 2373 10

35 BNP Paribas Francia Banca comercial 6 1

36 Crédit Agricole S.A. Francia Banca cooperativa 13 3

37 Société Générale SA Francia Banca comercial 19 4

38 Natixis SA Francia Banca comercial 57 8

39 Crédit Industriel et 
Commercial SA - CIC

Francia Banca comercial 104 10

40 Deutsche Bank AG Alemania Banca comercial 11 2

41 Commerzbank AG Alemania Banca comercial 55 3

42 Deutsche 
Postbank AG

Alemania Banca comercial 150 8
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  Nombre País Especialización Ranking 
mundial

Ranking 
por país

43 UmweltBank AG Alemania Banca comercial 3267 239

44 Baader Bank AG Alemania Banca comercial 7803 858

45 Piraeus Bank SA Grecia Banca comercial 233 2

46 Eurobank 
Ergasias SA

Grecia Banca comercial 267 3

47 Alpha Bank AE Grecia Banca comercial 281 4

48 Bank of Ireland-
Governor and 
Company of the 
Bank of Ireland

Irlanda Banca comercial 163 1

49 Allied Irish 
Banks plc

Irlanda Banca comercial 201 2

50 UniCredit SpA Italia Banca comercial 30 1

51 Intesa Sanpaolo Italia Banca comercial 45 2

52 Banca Monte dei 
Paschi di Siena SpA-
Gruppo Monte dei 
Paschi di Siena

Italia Banca comercial 138 5

53 Unione di Banche 
Italiane Scpa-
UBI Banca

Italia Banca cooperativa 179 7

54 Mediobanca SpA-
MEDIOBANCA 
- Banca di Credito 
Finanziario Società 
per Azioni

Italia Banca comercial 271 9

55 BPER Banca S.P.A. Italia Banca cooperativa 315 10

56 Banca Mediolanum 
SpA

Italia Banca comercial 413 14

57 Credito Emiliano 
SpA-CREDEM

Italia Banca comercial 498 18

58 Banca Popolare di 
Sondrio Societa 
Cooperativa 
per Azioni

Italia Banca cooperativa 528 19

59 Banca Carige SpA Italia Banca comercial 603 21
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  Nombre País Especialización Ranking 
mundial

Ranking 
por país

60 Banca Piccolo 
Credito Valtellinese-
Credito Valtellinese 
Soc Coop

Italia Banca cooperativa 662 24

61 FinecoBank Banca 
FinEco SpA-Banca 
FinEco SpA

Italia Banca comercial 921 27

62 Banco di 
Sardegna SpA

Italia Banca comercial 1179 37

63 Banco di Desio e 
della Brianza SpA-
Banco Desio

Italia Banca comercial 1241 39

64 Banca Ifis SpA Italia Banca comercial 1842 53

65 Banca Generali 
SpA-Generbanca

Italia Banca comercial 1975 54

66 Banca Finnat 
Euramerica SpA

Italia Banca comercial 4835 135

67 Banca Profilo SpA Italia Banca comercial 3861 108

68 Bank of Valletta Plc Malta Banca comercial 1428 1

69 ABN AMRO 
Group N.V.

Países 
Bajos

Banca comercial 70 4

70 Powszechna Kasa 
Oszczednosci 
Bank Polski SA 
- PKO BP SA

Polonia Caja de ahorros 307 1

71 Bank Polska 
Kasa Opieki SA-
Bank Pekao SA

Polonia Banca comercial 466 2

72 mBank SA Polonia Banca comercial 621 4

73 ING Bank Slaski 
S.A. - Capital Group

Polonia Banca comercial 686 5

74 Bank BGZ BNP 
Paribas SA

Polonia Banca cooperativa 1041 8

75 Bank Millennium Polonia Banca comercial 1033 7

76 Getin Noble Bank SA Polonia Banca comercial 981 6

77 Alior Bank 
Spólka Akcyjna

Polonia Banca comercial 1493 11
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  Nombre País Especialización Ranking 
mundial

Ranking 
por país

78 Bank Handlowy w 
Warszawie S.A.

Polonia Banca comercial 1291 10

79 Bank Ochrony 
Srodowiska SA 
- BOS SA-Bank 
Ochrony Srodowiska 
Capital Group

Polonia Banca comercial 2272 14

80 Caixa Economica 
Montepio Geral

Portugal Caja de ahorros 814 6

81 Vseobecna Uverova 
Banka a.s.

Eslovaquia Banca comercial 1222 2

82 Tatra Banka a.s. Eslovaquia Banca comercial 1328 3

83 Prima banka 
Slovensko a.s.

Eslovaquia Banca comercial 3869 7

84 OTP Banka 
Slovensko, as

Eslovaquia Banca comercial 4722 9

85 Banco Santander SA España Banca comercial 18 1

86 Banco Bilbao 
Vizcaya Argentaria 
SA-BBVA

España Banca comercial 37 2

87 Caixabank, S.A. España Banca comercial 80 4

88 Banco de 
Sabadell SA

España Banca comercial 120 6

89 Bankia, SA España Banca comercial 121 7

90 Banco Popular 
Espanol SA

España Banca comercial 143 8

91 Bankinter SA España Banca comercial 329 11

92 Liberbank SA España Caja de ahorros 437 14

93 Svenska 
Handelsbanken

Suecia Banca comercial 94 1

94 Skandinaviska 
Enskilda Banken AB

Suecia Banca comercial 96 2

95 Swedbank AB Suecia Caja de ahorros 109 3

96 OneSavings Bank Plc Reino 
Unido

Caja de ahorros 1660 58

97 Secure Trust  
Bank Plc

Reino 
Unido

Banca comercial 4280 115
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