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RESUMEN

Los modelos de riesgo crediticio ofrecen beneficios significativos al mejorar el proceso
de cuantificacion del riesgo. A pesar de su importanciay su evolucion a través del tiempo,
la inclusién de variables macroecondémicas en estos modelos sigue siendo un tema
relativamente nuevo y debatido. Este estudio aborda esta linea de investigacion mediante
el desarrollo de un modelo de riesgo crediticio de aplicacién especifica a la industria de
la construccion residencial. Como parte del analisis, se han identificado cuatro variables
macroeconomicas clave del sector para su posterior incorporacion al modelo
desarrollado, y tras validar este con datos de distintas empresas pertenecientes a la
industria objeto de estudio, se ha encontrado que la inclusion de las variables
seleccionadas mejora significativamente la capacidad predictiva del modelo de riesgo
crediticio. Este trabajo no solo destaca la contribucion predictiva de las variables
macroecondmicas sectoriales, sino que también proporciona un marco replicable para su

identificacion e incorporacion en diferentes industrias.

Palabras Clave: Modelos de riesgo de crédito, variables macroeconémicas, modelos
sectoriales, capacidad predictiva, cadena de valor, sector de construccion residencial,

impago de deudas.



ABSTRACT

Credit risk models offer significant benefits by improving the risk quantification process.
Despite their importance and evolution over time, the inclusion of macroeconomic
variables in these models remains a relatively new and debated topic. This study addresses
this research area by developing a sector-specific credit risk model tailored to the
residential construction industry. As part of the analysis, four key macroeconomic
variables of the sector have been identified for their subsequent incorporation into the
developed model. After validating the latter with data from various companies within the
industry under study, it has been found that the inclusion of these variables, significantly
enhances the predictive capacity of the credit risk model. This study not only highlights
the predictive contribution of sector-specific macroeconomic variables but also provides
a replicable framework for their identification and incorporation across different

industries.

Key Words: Credit Risk Models, macroeconomic variables, predictive capacity, sector-

specific models, value chain, residential construction sector, debt default.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Motivacion y justificacion del tema

Desde la década de los sesenta, el nimero de estudios relacionados con el desarrollo de
herramientas capaces de medir el riesgo de crédito al que se enfrenta una compariia ha
ido creciendo en cantidad y calidad. La utilidad practica de estos modelos es extensa y se
encuentra ampliamente documentada en la mayoria de los trabajos. Entre otros aportes,
se ha visto que la correcta medicion del riesgo de crédito de compafiias dota de mayor
seguridad a las entidades bancarias encargadas de otorgar préstamos a las mismas. Al
mismo tiempo, permite la toma de medidas cautelares por parte de las compafiias para
prevenir eventuales impagos en las deudas que han contraido. Estas herramientas ayudan
de forma eficaz a disminuir los costes potenciales de impagos societarios para el sector
financiero y la economia real. La utilidad y el desarrollo de los modelos de riesgo de
crédito (MRC) se vio acentuada en 2008 con la aparicién de la crisis financiera que tuvo
como consecuencia la introduccion de materia regulatoria referente al riesgo crediticio

societario?.

Hasta el momento actual y con el objetivo de aumentar la capacidad predictiva de los
MRC, distintos investigadores han estudiado la importancia de las variables (ratios
financieros) que se incluyen en los mismos. Ademas, también se ha analizado la eficacia
de las distintas relaciones funcionales 2 que se utilizan para determinar, mediante las

variables del modelo, la probabilidad de impago de una empresa.

Ramas mas recientes de la literatura de este campo, han analizado el impacto que supone
la inclusion de variables macroecondmicas y sectoriales en los modelos desarrollados,
sobre su capacidad explicativa y predictiva. Estos avances, aunque potencialmente Utiles,
se encuentran en una situacion embrionaria pues las variables que se han intentado
incorporar, son de una naturaleza generalista, y carecen de un estudio exhaustivo y

fundamentado acerca del raciocinio detras de su inclusion.

Este Trabajo Fin de Grado (TFG) pretende continuar con dichas investigaciones de una
manera mas rigurosa, mediante la construccion de un MRC de aplicacion especifica al

sector de la construccion residencial en Espafia.

L véase Basilea |, Il y llI
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El sector de la construccion residencial recoge aquellas actividades relacionadas con los
procesos de ampliacién, renovacion y construccion de viviendas habitables, y como tal
es un componente clave en el desarrollo socioeconémico de las naciones. La capacidad
de medir la fortaleza financiera de las sociedades que componen dicho sector es por tanto
una competencia con una utilidad practica inmensa para agentes econémicos con especial
interés en el desempefio de la industria (prestamistas, accionistas, empleados,
administraciones publicas etc.), y para la sociedad en su conjunto.

Hasta dénde llega el conocimiento del autor no se ha desarrollado hasta la fecha ningln
modelo de riesgo crediticio especifico al sector de la construccién residencial y los
analisis que se han realizado del mismo, no se han instrumentado con el objetivo de
contribuir a la capacidad predictiva de los MRC. Este TFG pretende ser innovador en
ambos sentidos y establecer una metodologia, replicable a otras industrias, para la
inclusion de variables sectoriales en los MRC, contribuyendo al desarrollo de la capacidad
predictiva de estos. Ademas, cabe resaltar que, en el panorama actual espafiol, el sector
de la construccidn residencial goza de especial relevancia dada la crisis de este tipo de
vivienda, a la cual tendra que afrontar el pais en los afios venideros. Esto es otro de los

factores que justifican la exposicion de un MRC de aplicacion especifica a este sector.

Para llevar a cabo este Trabajo Fin de Grado, se partira de un analisis detallado sobre el
sector de la construccidn residencial en Espafa, en el cual se identificaran las variables
sectoriales que se han de incluir en el MRC. La herramienta que se usaré para abordar
esta tarea sera el analisis de la Cadena de Valor. Esta es propia del ambito del estudio
estratégico de las industrias y permite discernir las dindmicas subyacentes del sector,
guiando en la busqueda de variables relevantes al desempefio de este. Una vez
seleccionadas las variables, se afiadiran a un modelo funcional cuyo rendimiento ya se
haya comprobado. Incluidas estas, se procedera a analizar el efecto de la incorporacion
de dichas variables en la capacidad predictiva del modelo, aplicado este sobre una base
de datos de empresas espafiolas privadas pertenecientes al sector objeto de estudio, y
proporcionada por una entidad financiera de primer nivel, cuyo nombre no se divulgara

por motivos de confidencialidad.



1.2 Objetivos y metodologia

El objetivo principal de la investigacion es la realizacion de un analisis detallado sobre el
sector de la construccion residencial y la identificacion de variables sectoriales que
informen sobre el desempefio actual y futuro de dicha industria. Una vez cumplido este
objetivo, se pretende estudiar el efecto de la incorporacion de las variables sectoriales en

la capacidad predictiva de un MRC de aplicacion especifica al sector.

La metodologia seguida en esta investigacion tendrd componentes inductivos y
deductivos dado que el andlisis sectorial de la industria considerard elementos
metodoldgicos predominantemente cualitativos y a su vez, el estudio del efecto de la

incorporacion de variables sectoriales seguird una metodologia cuantitativa.
1.3 Esquema de trabajo

En la introduccion (Capitulo 1) se aborda la justificacion del tema, asi como los objetivos
y la metodologia empleada en este. A continuacion se ha realizado una revision
bibliogréafica acerca de la importancia y el desarrollo de los modelos de riesgo de crédito
y del sector de la construccion residencial, a partir de articulos académicos y trabajos de
investigacién, empleando la base de datos Scopus, el portal de difusion Dialnet y Google
Académico (Capitulo 2). Posteriormente, se lleva a cabo una exploracion detallada del
sector de la construccion residencial, a raiz de la cual se identifican las variables
informativas de dicha industria (Capitulo 3). Las caracteristicas y la composicién de la
muestra de datos del modelo inicial y el desarrollado quedan recogidas en el Capitulo 4.
En este ademas, se expone el procedimiento de validacion que se ha seguido, y el andlisis
de los resultados obtenidos al aplicar el programa sobre los datos. Finalmente, se

presentan las conclusiones de la investigacion realizada (Capitulo 5).



CAPITULO 2. MARCO CONCEPTUAL

2.1 Relevancia de los Modelos de Riesgo de Crédito

En la actualidad, los modelos de riesgo de crédito desempefian un papel crucial en la

economia, especialmente en el &mbito de las entidades financieras.

La mayoria de las instituciones financieras emplean herramientas de analisis de riesgo
crediticio tanto para respaldar la toma de decisiones en la concesion de préstamos, como
para determinar las reservas necesarias para cubrir los riesgos asociados a sus activos
(Fernandez Castafio & Pérez Ramirez, 2005). De esta manera, estas entidades son capaces
de disminuir la probabilidad de incurrir en costos futuros asociados con la concesion de

préstamos que eventualmente se vuelven incobrables.

Este enfoque no solo beneficia a las propias instituciones financieras al reducir sus
pérdidas por incumplimiento, sino que también contribuye al bienestar econdémico
general, al evitar los efectos adversos de una gran cantidad de préstamos en mora, en

términos de estabilidad financiera y disponibilidad de credito (May, 2014).

Entre sus otras funcionalidades, Bakshi, Madan & Xiaoling Zhang (2006) sefialan que, al
ayudar en la medicion del riesgo crediticio, los MRC permiten una determinacion mas
precisa de la prima que debe incluirse en los intereses de los préstamos concedidos. Esto
contribuye a una gestion mas efectiva del riesgo asumido por parte de las entidades
financieras pues permite a estas ser mas concisas a la hora de determinar qué tipo de

interés han de cobrar sobre distintos créditos.

Ademas, al aplicarse a instrumentos de deuda cotizada en mercados publicos, una mejora
en la cuantificacion de la prima de riesgo que se ha de asignar a dichos activos incrementa
la eficiencia informativa del mercado. Como sefiala Pagan en su articulo (The rise and
fall and rise... of the business cycle, 1996), la eficiencia de los mercados es un requisito
fundamental para una asignacion de capital eficiente en la economiay, por ende, para un
crecimiento sostenible. Por lo tanto, esto aporta otro ejemplo de como los beneficios
asociados con el uso y desarrollo de modelos de riesgo de crédito no se limitan solo a las

entidades financieras, sino que se extienden a todos los agentes econdémicos.

En su conferencia, Lopez, Sanchez y Monelos (2015) respaldaron esta idea al demostrar
que el interés en el desarrollo de modelos de riesgo de crédito ha provenido

historicamente de diversos actores, como acreedores y empleados de las empresas bajo
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estudio, quienes dependen directa o indirectamente de la solvencia y continuidad de
dichas sociedades. Caballo Trebol (2013) profundizé en esta idea en su investigacion al
sugerir que los MRC podrian ser empleados por diversas entidades como un indicador
temprano de dificultades financieras. Esto les permitiria tomar medidas preventivas para

evitar enfrentarse a tales situaciones.

La importancia y utilidad practica de las herramientas de andlisis de riesgo crediticio
también ha sido certificada por varios organismos reguladores, que han actualizado y
ampliado la normativa en este sentido. EIl ejemplo mas destacado es el acuerdo del Comité
de Supervision Bancaria de Basilea I, que recomienda el uso de modelos internos de
medicién del riesgo crediticio (Internal Rating Based Models) por parte de las entidades

bancarias (Sanz & Fernandez, 2004).

La considerable utilidad e importancia de los modelos de riesgo de crédito ha generado
por tanto un interés creciente entre distintos investigadores, los cuales han contribuido
mediante sus estudios al notable desarrollo experimentado por estas herramientas desde
la década de 1960.

2.2 Desarrollo de los Modelos de Riesgo de Crédito

Los primeros modelos de riesgo de crédito fueron propuestos por Beaver (1966) y Altman
(1968). Beaver demostro la viabilidad de estas herramientas al proporcionar la evidencia
empirica que mostraba cémo empresas en dificultades y con independencia de su
naturaleza, compartian un perfil estadistico similar. Por su parte, Altman desarrollé el
renombrado modelo Z-score, el cual, a pesar de tener limitaciones, arrojé buenos

resultados en la muestra de control considerada.

Desde entonces, ha habido numerosos avances significativos en este campo. La mayoria
de estos se han centrado en las variables independientes del modelo ( (Gombola, 1983);
(Frydman, Altman, & Kao, 1985)) y en la relacion funcional que las conecta con la
variable dependiente definida ( (Gentry, Newbold, & Whitford, 1985); (Mensah, 1984);
(Tam & Kiang, 1992). ) No obstante, de forma mas reciente algunos autores han
profundizado mas al investigar la capacidad predictiva de modelos de riesgo crediticio
que incorporan tanto variables contables y de mercado, como variables

macroecondmicas.



Dentro de este grupo de autores, Somoza (2001) fue uno de los primeros investigadores
en examinar la capacidad predictiva de los MRC que integran dichos ratios. En su estudio,
desarroll6 una herramienta en la que integro tres variables de este tipo. La primera se baso
en el trabajo de Ohlson (1980) y consistié en el logaritmo del activo total de la sociedad
correspondiente, dividido por el deflactor del producto interior bruto (PIB) del afio
anterior. La segunda variable, denominada SECTORratio, incorporé efectos de
interaccion para cada uno de los ratios financieros del modelo, multiplicando estos por la
correspondiente variacion en la produccion sectorial. La ultima variable, conocida como
RATMEratio, se formul6 dividiendo cada uno de los ratios del modelo por el valor medio

de ese mismo ratio para todas las observaciones contenidas en la muestra.

Las conclusiones de este estudio resultaron decepcionantes ya que no se encontré un
efecto significativo claro de las variables definidas en la capacidad predictiva del MRC.
Somoza sugiri6 como posibles explicaciones de estos resultados a fallos en la
construccion de las variables sectoriales, las cuales no constaban de un anélisis
explicativo acerca de las razones de su inclusion, y una alta volatilidad presente en las

mismas.

Mas de una década después, Tinoco y Wilson (2013) continuaron el trabajo iniciado por
Somoza al desarrollar su propia herramienta de riesgo crediticio. En su estudio,
incorporaron como variables del modelo el indice de Precios Retail (IPR) y el Tipo de
Interés Deflactado de Letras del Tesoro a 3 meses de Reino Unido, ambas medidas en
términos anuales. Al comparar los resultados de su herramienta con algunos modelos
tradicionales, como el Z-score de Altman (1968), descubrieron que este ultimo mostraba
un desempefio inferior. De esta forma, en contra de las conclusiones obtenidas por su
precursor, los autores pudieron respaldar la contribucion positiva al modelo de la
inclusion de variables macroeconomicas y de mercado. Sin embargo, estos mismos
autores resaltaron también que la contribucidbn marginal de las variables

macroecondmicas era menos evidente en comparacion con las variables de mercado.

Al mismo tiempo que realizaban Tinoco y Wilson su investigacion, otros autores
(Albornoz & Giner, 2013) compararon la capacidad predictiva de MRC especificos al
sector de la construccion e inmobiliario junto a MRC generalistas, distinguiendo estos

segun se hubiesen ajustado sobre una muestra de empresas pertenecientes exclusivamente
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al sector bajo estudio, o sociedades de diferentes sectores industriales. Los resultados que
obtuvieron demostraron que en el caso del sector inmobiliario el modelo especifico tenia
una mayor capacidad predictiva pero no en el caso de la construccion. No obstante, el
modelo que consideraron solo incluia una variable sectorial que tomaba como valor 1 o
0 segun fuesen los datos de la sociedad posteriores 0 anteriores respectivamente, a la gran
crisis financiera de 2007. Las autoras también constataron la escasez de modelos
sectoriales especificos a la industria de la construccién y la importancia del desarrollo de

estos.

El andlisis del efecto de la inclusion de variables macroecondmicas en los modelos de
riesgo crediticio también ha sido abordado por otros autores. Sin embargo, la mayoria de
estos estudios se han centrado en la vertiente explicativa de los modelos, dando mayor
énfasis a la significacion de las variables macroecondmicas y sus relaciones con variables
agregadas representativas de impagos empresariales. ( (Davis, 1995), (Guillén-Franco &
Pefafiel-Chang, 2018), (Pesaran, Schuermann, Treutler, & Weiner, 2003), (Vallcorba &
Delgado, 2007), (Delgado & Saurina, 2004), (Gonzélez-Hermosillo & Pazarbasioglu,
1997), (Altman & Hotchkiss, 2006), (Wilson, 1998)). Las conclusiones obtenidas por
estos estudios reflejan similitudes con las expuestas en las investigaciones anteriores. A
pesar de confirmar la existencia de una relacion entre las variables macroeconémicas y la
variable dependiente, los autores no han logrado determinar con certeza la magnitud de
dicha relacion, ni han podido demostrar si estas variables podrian contribuir

significativamente a mejorar la capacidad predictiva de los MRC.

La revision de la literatura muestra por tanto que, a pesar de los posibles beneficios que
podria conllevar la incorporacion de variables macroeconémicas en la capacidad
predictiva de los MRC, hasta la fecha, no se han podido demostrar mejoras significativas
en estos de manera concluyente. Esta limitacion se debe a la naturaleza general de las
variables macroeconémicas utilizadas en los modelos, las cuales se incluyen sin un

analisis detallado que justifique su seleccidn sobre otras alternativas.



2.3 Beneficios y limitaciones de la incorporacion de variables
Macroecondémicas en MRC

La incorporacion de variables macroecondémicas en MRC se espera que contribuya a que
estos sean mas generalizables, explicativos y por ende predictivos ya que el desempefio
de las compafiias esta muchas veces correlacionado con el rendimiento del sector en el
que operan (Chava & Jarrow, 2004). Por tanto, al incluir variables macroecondmicas,
relevantes al sector objeto de estudio, se prevé que estas podrian dar méas informacion
acerca del ejercicio de la actividad de la sociedad en el futuro y, de la probabilidad de que

esta afronte un impago en sus deudas.

Ademas es importante destacar que una de las mayores limitaciones que encuentran los
MRC actuales, es que al aplicarlos a una base de datos diferente a la que se utiliz6 en la
fase de entrenamiento y validacion del modelo, los resultados que se obtienen empeoran
significativamente (LOpez, Sanchez, & Monelos, 2015) La explicacion de este suceso se
debe a que las relaciones entre las variables independientes y la probabilidad de impago
de una sociedad, son diferentes y guardan distinta importancia, segun el periodo temporal
que se esté considerando. Como tal, un MRC entrenado sobre un contexto temporal
distinto del que se recoge en la muestra de validacion, sera incapaz de realizar estos
pertinentes ajustes, lo que conllevara a que obtenga peores resultados predictivos. Una
posible solucién a esta limitacion es la incorporacion de efectos de interaccion entre

variables sectoriales y las variables independientes del modelo.

Aunque afiadir variables macroeconémicas en los MRC puede ser beneficioso, no todas
las variables de este tipo deben ser consideradas. Como ya se ha mencionado, la actividad
de muchas empresas depende del desempefio del sector en el que operan y por tanto, los
ajustes a las relaciones funcionales de las variables de estas compafiias se deberian
realizar en base a informacion especifica relativa a su sector. Los valores que toman las
variables macroecondémicas generales pueden afectar a distintos sectores de manera
diferente y su efecto puede variar segun el contexto economico que se esté considerando.
Por tanto, la inclusion de variables macroeconomicas generales en MRC obviaria las

particularidades expuestas, asi dificultando la aplicabilidad de los pertinentes ajustes.



Por ejemplo, cambios en los tipos de interés tienden a afectar negativamente a la mayoria
de los sectores de la economia. Sin embargo, el efecto que tienen sobre entidades
bancarias puede ser positivo al recibir estds mayores ingresos sobre los préstamos que
han concedido a tipo variable. Ademas, el impacto que tienen los cambios en los tipos de
interés sobre sectores especificos de la economia depende de otros muchos factores como

puede ser el endeudamiento de los agentes econdémicos en esta.

Por tanto, la inclusién de esta variable en un MRC podria no aportar un mayor poder
explicativo y predictivo al no presentar un impacto consistente sobre la estabilidad
financiera de las sociedades objeto de estudio. Las variables sectoriales, sin embargo, no
suelen presentar estas mismas limitaciones. Cabe destacar que, ademas, muchas variables
macroeconomicas estan retardadas y por tanto, la informacidén que proporcionan hace
referencia a un periodo temporal anterior y no necesariamente al actual o al futuro, que

es el que verdaderamente interesa en este analisis.

Como demostracion estadistica de estos fendmenos, se ha realizado en este TFG un
analisis en el cual se han comparado a través del tiempo los niveles de impago de deudas
a sociedades, otorgadas por bancos comerciales en Estados Unidos junto al tipo de interés
de referencia de la economia estadounidense (Fed Funds Rate). Los datos de estas series
temporales se han extraido de la base de datos de la Reserva Federal de ST. Louis, USA

(Federal Reserve Bank of St. Louis, 2024) y se muestran en la Figura 1.

Figura 1: Porcentaje (%) de impago de deudas industriales otorgadas por entidades bancarias comerciales

y tipo de interés de referencia en Estados Unidos

FRED — Delinquency Rate on Business Loans, All Commercial Banks
— Federal Funds Effective Rate

1988 1990 1992 1934 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008

Fuente: Reserva Federal de ST Louis, USA




En la figura se aprecia una correlacion entre ambas series temporales, no obstante, el
efecto de los tipos de interés en los niveles de impago aparece retardado aproximadamente
2 anos. Para comprobar la correlacion entre ambas series, se ha procedido al célculo del
Coeficiente de Correlacion de Pearson (S., 2014) con la serie de porcentaje (%) de imagos
retardada. El resultado obtenido (0,83) avala la existencia de una relacion entre ambas
variables. Sin embargo, esta correlacion no necesariamente ha sido constante a través del
tiempo. Por tanto, para determinar la estabilidad de la relacion observada entre los tipos
de interés y el nivel de impago societario, se ha calculado la correlacion entre ambas
utilizando una media movil de dos afos. Los resultados de este analisis aparecen

recogidos en la Figura 2.

Figura 2: Correlacién (media mavil 2 afios) entre nivel de impagos de deudas industriales concedidas por
entidades bancarias comerciales y tipo de interés de referencia en Estados Unidos
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Fuente: Elaboracién Propia

En el grafico se puede observar que la correlacion entre las dos series no ha sido
consistente a través del tiempo y en cambio, ha variado en magnitud y en signo, llegando
a tomar valores cercanos a 1 y a su vez a 0 segun el contexto temporal que se esté
considerando. Con lo cual, la contribucion a la capacidad predictiva de MRC, que aporta
la variable de tipos de interés dependera del entorno econdmico bajo estudio. Se espera
que esta caracteristica sea comun en las variables macroeconomica generales reduciendo

asi la utilidad de estas de cara a su inclusién en MRC.
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Este TFG pretende por tanto abordar las limitaciones expuestas al incluir en el MRC
desarrollado variables sectoriales, fundamentadas bajo un exhaustivo analisis de la
industria. Al focalizarse estas en &mbitos locales y al aportar relaciones consistentes a
través del tiempo con la probabilidad de impago societario, se espera que estas variables

no estén sujetas a los mismos obstaculos que las variables macroeconémicas generales.

2.4 Relevancia y estudios previos del sector de la construccion residencial

El sector de la construccion residencial ha sido escogido como objeto de estudio de este
TFG dada su relevancia histérica y actual en la economia, y por la potencial utilidad que

ofrece el desarrollo de un MRC especifico a él.

El sector de la construccion residencial ha sido histéricamente uno de los sectores mas

importantes dentro de la economia por diferentes razones.

En primer lugar, la Declaracion Universal de Derechos Humanos de 1948 (Naciones
Unidas, 1948) y el Pacto Internacional de Derechos Econdmicos, Sociales y Culturales
de 1966 (Naciones Unidas, 1966), reconocieron el derecho a una vivienda como uno de
los derechos humanos fundamentales. Ambos documentos consideraron el acceso a la
vivienda como uno de los requisitos indispensables para que cada ser humano pudiese
disponer de un nivel de vida adecuado. De esta manera, en estos escritos se puso
implicitamente en valor el sector de la construccion residencial, al ser uno de los
principales responsables de proveer a la ciudadania de este servicio y por ende de este
derecho esencial.

Desde un punto de vista puramente econdmico, la construccion residencial ademas ha

sido, y continta siendo, una actividad esencial para el desarrollo de las naciones.

Desde el comienzo de la revolucion industrial en 1760, la produccion econémica comenzé
un proceso de urbanizacion, en el cual las fabricas y los empleados que trabajaban en las
mismas se empezaron a concentrar en centros urbanos conocidos actualmente como
ciudades (Balbuena, 2019). EI Banco Mundial estima que el porcentaje de la poblacion

global que vivia en zonas rurales en 1960 era del 66%. En 2022, este porcentaje se habria
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visto reducido un 23% hasta el nivel actual, que supone aproximadamente un 43% de la
poblacion mundial (Banco Mundial, 2024). Esta tendencia ha sido aun mas pronunciada
en economias desarrolladas (Banco Mundial, 2022).

Uno de los grandes retos de esta migracion poblacional y de su consiguiente efecto en la
expansion econdmica de los paises, fue la construccion de alojamientos necesarios para
los ciudadanos que se desplazaban desde zonas agricolas a las ciudades. La industria
encargada de afrontar este desafio fue el sector de la construccion residencial el cual vio

su produccidn real incrementada a través de los afios.

Actualmente, en Espafia y en la mayoria de las economias desarrolladas, este proceso de
migracion esta en un estado avanzado. Segun revela un estudio del Ministerio de
Agricultura Pesca y Alimentacion sobre la Demografia de la Poblacion Rural en Espafia
(2021), en 2020, aproximadamente el 85% de la poblacion del pais habitaba ya en zonas
urbanas. Esto podria llevar a la conclusion que el sector de construccion residencial no es
actualmente tan relevante en estas economias. Sin embargo, la influencia que tiene sobre
la tasa de natalidad y, por lo tanto, segun el modelo de Robert Solow (1956), sobre el
crecimiento econdémico a largo plazo de estos paises, hace que este sector siga siendo vital

desde un punto de vista econémico.

En su reconocido trabajo, “Contribucion a la Teoria del Crecimiento Economico” (1956),
Robert Solow desarroll6 un modelo que pretendia explicar los determinantes del
crecimiento econémico a largo plazo de una nacién. EI modelo, conocido actualmente

como el Modelo de Crecimiento de Solow-Swan toma la siguiente forma:

Y=AXF (K, L)

- Y representa el Producto Interior Bruto real

- A representa la productividad total de los factores (PTF), la cual recoge la
eficiencia con la cual los factores de produccion se pueden utilizar.

- F (K, L) representa la funcién de produccion, la cual describe como el capital (K)

y la mano de obra (L) se combinan en el proceso productivo.
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Una de las conclusiones obtenidas por el trabajo de Solow es que en el largo plazo, el
crecimiento econdmico de una nacion depende, entre otros factores, de la acumulacién
de capital y mano de obra. Esta ultima es a su vez fruto del tamafio de la poblacion activa
de la economia bajo estudio. Con lo cual, se puede afirmar, segin este modelo, que la
tasa de natalidad actual y futura de un pais ejerce un efecto sobre su crecimiento

econdmico a largo plazo.

Desde su desarrollo inicial, se han realizado diferentes estudios estadisticos que han
certificado las relaciones detalladas en el modelo de Solow ((Dao, 2012), (Headey &
Hodge, 2009), (Chien, 2015)). Estos han demostrado que existe una relacion significativa
entre el crecimiento de la poblacién y el de la economia, sin embargo, distintos factores;
como la edad media de la poblacion, la igualdad econdémica y otros mas, influyen sobre
la importancia de esta y sobre su signo. Aun asi, la influencia directa que ejerce el sector
de la construccidn residencial sobre la demografia (Dettling & Kearney, 2014) hace que

este sea relevante al convertirle en uno de los elementos clave del crecimiento econémico.

Ademas, cabe destacar que en el contexto actual, el sector de la construccion en Espafia
supuso aproximadamente un 4,7% del PIB en 2023 (Sanchez, 2023), y dio empleo a
1.491.300 personas en 2022 (make anywhere, 2022) , acrecentando asi su relevancia. Por
tanto, se puede concluir que el sector de la construccion residencial ha sido y sigue siendo

importante desde un punto de vista socioeconémico.

Recientemente, la importancia atribuida a este sector se ha incrementado en las economias
desarrolladas. Esto se debe a que se espera que estos paises tendran que enfrentar en el
futuro cercano, una crisis inmobiliaria como resultado de la escasa inversion en

constructoras residenciales, surgida a raiz de la gran crisis financiera de 2008.

Una de las repercusiones mas graves que tuvo la crisis financiera de 2008 fue la quiebra
masiva de compafiias constructoras debido al desplome en los precios de los activos
inmobiliarios (Gabinete de Estudios Econdmicos Axesor, 2010). Desde entonces, la
inversion en ese sector se ha visto gravemente afectada lo que ha causado una reduccion
considerable en la oferta de viviendas y por tanto un crecimiento en los precios de las
mismas (CaixaBank, 2024). La inflacién en los precios de la vivienda no se ha visto

acomparfiada por un incremento equivalente en la riqueza de la poblacion, medida esta
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como un aumento de los salarios. El efecto inmediato de esta situacion es que se ha
dificultado en gran medida el acceso a la vivienda para la poblacion, especialmente para
las generaciones mas jovenes (Tamayo, 2024).

De cara a afrontar este desafio, las administraciones publicas estan adoptando diferentes
medidas como, por ejemplo, otorgar financiacion a generaciones mas jovenes para
permitirles un acceso digno a la vivienda (Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda
Urbana, 2022). Sin embargo, en el medio/largo plazo, la medida mas efectiva que se debe
y pretende adoptar consiste en promover y realizar una mayor inversion en el sector de

construccion residencial para asi aumentar el nivel de oferta del mismo.

Por lo tanto, el desarrollo de un MRC especifico al sector de la construccion residencial
permitiria, en primer lugar, aumentar la estabilidad financiera de las compafiias que
forman parte del mismo, pues ayudaria a estas a tomar medidas que mejoren su situacion
de solvencia y liquidez, para evitar escenarios de dificultad financiera en la forma de
impagos sobre su deuda. A su vez, el modelo haria que las inversiones realizadas en este
sector fuesen mas eficientes desde el punto de vista de asignacion de capital, al evitar la
otorgacion de financiacién a compafiias que potencialmente van a producir impagos y

que podrian afrontar una consecuente quiebra.

Con lo cual, se puede afirmar que un MRC especifico al sector de la construccion
residencial, mejoraria el funcionamiento de este sector y por tanto ayudaria en el aporte
de los beneficios socioeconémicos asociados a este, en un momento de gran importancia
para la poblacion, dada la crisis de vivienda que se prevé tendran que afrontar las

economias desarrolladas.

Como ya se ha mencionado, distintos autores ( (Martin Garcia, Gonzalez Arias, &
Mendoza Rivas, Analisis estratégico de la promocion inmobiliaria en Espafia, 2011),
(Méndez, 2012)) ya han realizado estudios sobre el funcionamiento socioeconémico de
este sector. Sin embargo, ninguno de estos estudios se ha instrumentado con el objetivo
de identificar variables sectoriales que se puedan utilizar para aumentar la capacidad

predictiva de MRC, como es el objetivo de este TFG.
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CAPITULO 3. ANALISIS SECTORIAL

3.1 Analisis de Cadena de Valor

Para comenzar el proceso de identificacion de variables informativas del desempefio
actual y futuro del sector de la construccion residencial, se ha realizado un analisis de la
cadena de valor de esta industria. Este, dara una idea comprensible de las actividades
comunmente desempefiadas por las compafiias del sector, y por ende de las variables que

afectan a los resultados de las mismas.

Para realizar dicho andlisis se han utilizado como referencia las cuentas anuales de Neinor
(2024), Metrovacesa (2024) y Aedas (2024), todas compafiias espafiolas cotizadas del
sector de la construccion. Se han escogido estas sociedades dado que son las promotoras
cotizadas que mas viviendas construyeron en Espafia en 2021 (Ruiz, 2022). En sus
cuentas anuales, se relatan las actividades que realizan actualmente estas compafiias y se
destacan sus ultimos resultados anuales. Utilizando estas cuentas se ha construido la
cadena de valor del sector de la construccién residencial, la cual se muestra en la Figura
3.

Figura 3. Cadena de Valor del Sector de Construccion Residencial

Labores de Apoyo

il

Fuente: Elaboracion propia

La primera actividad desempefiada por las compafiias de la construccién residencial es
Investigacion y Desarrollo. Esta consiste en escoger las parcelas de tierra que se van a
adquirir, y en colaborar con los arquitectos para disefiar los planos de las viviendas que

se construiran sobre los terrenos.
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Legalmente, cada terreno esta adecuado a un uso especifico segun sus caracteristicas
(Slow Studio, 2019). En algunos casos, la administracion puede autorizar cambios en la
misma siempre y cuando el terreno esté adecuado para soportar los usos que se le pretende
dar (Blog Terrenos, 2022). EI componente legal detras de este proceso es extenso lo que
hace que una de las labores de apoyo esenciales de compariias en este sector sea aquella

realizada por el equipo legal.

Las companias del sector de la construccion residencial suelen realizar la labor de
seleccion del terreno antes de recibir 6rdenes de compra sobre las viviendas que se
pretenden construir en él, para reducir el tiempo entre que reciben la oferta de compra y
pueden entregar la vivienda. Estos terrenos adquiridos se pueden mantener inventariados,
para disponer rapidamente de ellos en caso de recibir una orden de compra para la
construccidn de una residencia en la zona, o se pueden explotar directamente comenzando

el proceso de construccion sobre ellos.

El coste asociado a la adquisicion de los terrenos ha representado histéricamente la mayor
partida de gastos en la cuenta de resultados de las constructoras. Por ello, el precio de los
terrenos es uno de los medidores mas importantes del desempefio de estas sociedades. De
cara a reducir el impacto que tiene la adquisicion de las parcelas, las constructoras en
algunos casos no obtienen la propiedad de estos terrenos en su totalidad sino que
consiguen opciones de compra sobre ellos en forma de un contrato, evitando asi el

desembolso total de su valor de mercado hasta una fecha futura.

Dado que la mayoria de las residencias unifamiliares de un tamafio aproximado de 100
metros cuadrados, tardan de media entre 8 y 12 meses en construirse (Procomo, 2023), la
decision de qué terrenos debe la constructora adquirir y sobre cuales debe la sociedad
empezar el proceso de construccion, se hace en base a sus previsiones futuras de oferta y
demanda en la zona bajo estudio, y por ende al valor de mercado al cual estiman podran
vender estas. Los factores que suelen influir en el precio de las viviendas estan
relacionados con las caracteristicas de estas y con la zona en la cual estan construidas
(Acanto inmobiliaria, 2020). Asi, variables asociadas al area incluyen por ejemplo, la
seguridad, la renta media y la proximidad a los medios de transporte de la zona. Como ya
se ha mencionado anteriormente, el coste de adquisicién de los terrenos impacta
sustancialmente en los resultados de las constructoras y por lo tanto en la rentabilidad de
sus proyectos. Todos estos factores hacen que el proceso de 1+D sea determinante en los
resultados de estas sociedades.
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Seleccionado el terreno y con los planos de la vivienda que se desea edificar, la compafiia
procederd a la adquisicion de las materias primas que se necesitan para la construccion.
Estas suelen ser en la mayoria de los casos ladrillo, hormigdn, madera y piedra (Meprosa
Construcciones, 2020). Fluctuaciones en el precio de estas también surtirdn un efecto
sobre la rentabilidad de las construcciones que realicen estas compafias. Adquiridas las
materias primas, se deben transportar desde su lugar de origen hasta la zona de
construccion. Esta actividad esta representada en la cadena de valor por el eslabdn

denominado logistica.

La siguiente actividad de la cadena de valor de las constructoras consiste en la
construccion de la vivienda. Esta actividad se suele externalizar a terceras partes y ademas
es en la cual se concentran los gastos de mano de obra pues requiere de la contratacion de
los obreros encargados de la construccion junto a personal de apoyo como puede ser el
arquitecto del proyecto, el Proyect Manager etc. Finalizada la construccién, la vivienda
se venderé al consumidor final o0 se mantendra inventariada hasta su futura venta. La venta
de la propiedad bajo construccién se puede realizar una vez finalizada la edificacién o
antes y/o durante este proceso. En los casos en los que la venta se ejecuté antes o durante
la construccion, se suele pedir al comprador que deposite una cuantia monetaria que
represente el compromiso realizado. El importe total de la vivienda en estos casos se
entrega una vez el comprador haya recibido el préstamo hipotecario correspondiente y/o
cuando se haya terminado la construccion. El conjunto de viviendas que mantiene la
sociedad en su balance, sin un compromiso de venta, se denominan especulativas, y
ademas de estar disponibles para su futura adquisicion, cumplen una labor de exposicion

al consumidor del producto final que se quiere ofertar.

La mayoria de las ventas y del proceso de marketing realizado por las constructoras, se
Ileva a cabo por agentes inmobiliarios. Estos suelen ser sociedades cuya actividad consiste
en la intermediacién entre el comprador y vendedor de un activo inmobiliario. En este
caso, el vendedor es la sociedad constructora. Como contraprestacion de su actividad, el
agente inmobiliario suele cobrar una comision calculada en base a un porcentaje sobre el

precio de venta del activo.

Muchos de los compradores de viviendas residenciales no tienen la capacidad econémica
para hacer frente al desembolso requerido para adquirir la totalidad del activo
inmobiliario. Por tanto, estos agentes deben financiar la compraventa del activo mediante
un préstamo hipotecario. En Espafia, aproximadamente, el 42% de las viviendas
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adquiridas en 2022 se financiaron utilizando un crédito hipotecario (Regidor, 2023). Por
lo tanto, la capacidad de la poblacion para obtener este tipo de financiacion, a un coste
asequible seré determinante en la demanda final de las viviendas que se construyan, y por
tanto, del precio de estas. Esta capacidad estara influenciada entre otros factores, por los
tipos de interés de la economia, la cantidad de ahorros y la disposicion econdmica de la
ciudadania, los niveles de liquidez de los proveedores de financiacion y los niveles de
estabilidad financiera en el momento de otorgar el préstamo.

La dltima etapa en la cadena de valor de las constructoras residenciales es el servicio
posventa. Este consiste en monitorear el estado de las viviendas ya vendidas para
asegurarse de que no hayan ocurrido defectos en la construccion. Es especialmente
importante para aquellas constructoras que ofrecen garantias o seguros adicionales a sus
clientes, aunque todas las empresas lo realizan para evitar los costos relacionados con

posibles litigios.

Dentro de las labores de apoyo, ya se ha mencionado el importante rol que juega la
actividad Legal. A su vez, las actividades de Administracion y Recursos Humanos
también son relevantes pues influyen directamente en los costes de adquisicién de
terrenos y mano de obra respectivamente, los cuales son a su vez dos de los principales
gastos a los cuales deben hacer frente las constructoras y por lo tanto hace que sean

determinantes de los resultados futuros de estas.
3.2 ldentificacion de Variables Sectoriales

Una vez realizado el analisis de la industria de la construccion residencial, se ha procedido
a utilizar este como guia de cara a seleccionar las variables sectoriales que se incluiran en

el MRC. Los ratios identificados como fruto de este proceso han sido los siguientes:
1. Precios del Suelo

Al representar una de las mayores partidas de gasto en la cuenta de resultados de las
constructoras, el precio del suelo se ha considerado una de las variables sectoriales que
se deben incluir en el MRC. Los incrementos en los precios del suelo tendran un efecto
sobre el desempefio de las constructoras residenciales al suponer para estas un mayor
gasto en el que deben incurrir. Las compafiias con margenes de beneficios ajustados,
veran crecer en principio su probabilidad de afrontar una situacion de impago, si los costes

de adquisicion de los terrenos sobre los cuales desean edificar aumentan. Parte de este
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incremento, se lo podran transmitir al consumidor, manteniendo asi sus beneficios
estables, sin embargo, la elasticidad precio de la demanda de los consumidores con
respecto a las viviendas depende de muchos otros factores y por tanto no se puede asumir
que las constructoras puedan transmitir a los compradores la totalidad de estos
incrementos (Hanushek & Quigley, 1980). La parte de esta partida que sean incapaces de
repercutir surtird un efecto considerable sobre la solvencia, liquidez y por tanto,
probabilidad de impago de la constructora. Al mismo tiempo, una disminucion en el
precio del suelo también puede sefializar una menor demanda de viviendas por parte del
consumidor final y por tanto una menor actividad del sector. En principio esto también
podria ser causa de un incremento en la probabilidad de impago de las constructoras, al
suponer menores ingresos y un empeoramiento de los margenes al distribuirse los costes

fijos sobre un namero inferior de unidades.

Las cifras de esta variable se han extraido de una base de datos elaborada por el Ministerio
de Transportes y Movilidad Sostenible, en la cual se proporciona un histérico de los
precios medios del metro cuadrado de suelo urbano por comunidades auténomas y

provincias en Espafia (Ministerio de Transportes y Movilidad Sostenible, 2024).
2. Viviendas iniciadas en los ultimos 12 meses

La segunda variable seleccionada ha sido el nimero de viviendas que han sido iniciadas
por las compafiias constructoras en los Gltimos 12 meses. Como ya se ha resaltado, el
tiempo medio que se tarda en construir una vivienda ronda entre los 8 y 12 meses. Las
compafiias del sector toman por tanto sus decisiones de construccién en base a las
previsiones que realizan sobre las condiciones de oferta, demanda y el precio al cual seran
capaces de vender en el futuro la vivienda edificada. Uno de los mayores determinantes
de este valor de mercado, es la oferta de bienes residenciales disponibles para la venta en
la zona. La situacién actual del sector de la construccion residencial sefiala la importancia
de la oferta de viviendas pues ha demostrado como una falta de inversion realizada por
las compaiiias puede desencadenar en significativas subidas en los precios de estos bienes

inmuebles.

El nimero de viviendas que han sido iniciadas en los ultimos 12 meses sirve como una
aproximacion a la nueva oferta de la cual dispondra el sector en los siguientes periodos.
Esta a su vez tendra un impacto considerable sobre los precios de los inmuebles y por
tanto de los resultados de las constructoras. Aun asi, el impacto especifico que ejercera
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esta variable dependera de otros factores como por ejemplo, la oferta actual de bienes de
segunda mano en el mercado y las condiciones de demanda en este. A su vez, el nimero
de viviendas iniciadas también puede servir como una aproximacion de la demanda
esperada del sector en periodos venideros. Como ya se ha mencionado, una menor
demanda de bienes residenciales puede tener un impacto considerable sobre la
probabilidad de impago de las constructoras, haciendo asi relevante la informacion
proporcionada por esta variable.

Las cifras de esta variable se han obtenido de publicaciones de indicadores del mercado
inmobiliario en Espafa proporcionadas por el Instituto Nacional de Estadistica (Instituto
Nacional de Estadistica, 2024).

3. Tipo de interés de los nuevos préstamos vivienda (%)

La tercera variable que se ha decidido incorporar en el MRC, es el tipo de interés de los

nuevos préstamos vivienda.

Como ya se ha mencionado anteriormente, en 2022, aproximadamente el 42% de las
viviendas adquiridas se financiaron utilizando préstamos hipotecarios. El coste asociado
a estos instrumentos que debe hacer frente el consumidor es el tipo de interés de la deuda.
En los créditos a personas fisicas, este tipo de interés a pagar se suele fijar como la suma
de un tipo de referencia, vigente en el momento de concesion del préstamo méas una prima
correspondiente al riesgo que asume el prestamista, en base a la calidad crediticia del
prestatario. Este diferencial ademas puede ser fijo o variable durante la vida del préstamo.
Un mayor tipo de interés corresponde a un mayor gasto al que debe hacer frente el
consumidor. Por tanto, en condiciones habituales, dado el gran nimero de viviendas
financiadas utilizando préstamos hipotecarios, un incremento de tipos o un nivel elevado
en estos, hara que la demanda por nuevas residencias disminuya considerablemente, lo

que a su vez causara bajadas en los precios de estos activos inmobiliarios.

Para las constructoras, una disminucion en los precios de las viviendas se corresponderia
con menores ingresos en sus cuentas de resultados. Esto repercutiria directamente en los
margenes de beneficio de estas sociedades y en su habilidad para hacer frente a los pagos
correspondientes a las deudas que han contraido. La variable que mide los tipos de interés
de los nuevos préstamos viviendas es por tanto informacion relevante en la medicion del
riesgo crediticio societario de compafiias procedentes al sector de la construccion

residencial.
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Las cifras de esta variable se han extraido de publicaciones de indicadores del mercado

inmobiliario en Espafia proporcionadas por el Colegio de Registradores de Espafia (2023).
4. Retrasos en los pagos hipotecarios en los Gltimos 12 meses

La Gltima variable identificada para el MRC es el nivel de retrasos en los pagos
hipotecarios en los Gltimos 12 meses, medidos estos como porcentaje (%) de la poblacion
total. Esta se ha tomado como indicador temprano de futuros impagos y consecuentes

ejecuciones hipotecarias.

Cuando el prestatario de un crédito hipotecario es incapaz de hacer frente a los pagos de
la deuda que se le ha otorgado, el prestamista procede a ejecutar su hipoteca, haciéndose
asi duefio de la vivienda que se estableci6 como colateral del prestamo (ILUSTRE
COLEGIO DE ABOGADOS DE MADRID, 2017). Para cubrir las pérdidas asumidas por
el impago, el prestamista intentara vender la vivienda que se ha ejecutado. Sin embargo,
en muchos casos, dada la naturaleza iliquida de los bienes inmobiliarios, esta venta del
activo se ha de realizar con un descuento sobre el valor inicial que se utiliz6 como
referencia al conceder el préstamo, causando asi pérdidas en el balance del acreedor. La
mayoria de los acreedores de crédito hipotecarios en Espafia, son entidades bancarias.
Cuando estas experimentan pérdidas por impagos, ven reducida su capacidad de otorgar
nuevos créditos. Si los impagos se extienden a un gran numero de créditos, las
consiguientes ventas generalizadas de los activos inmobiliarios podrian empezar un ciclo

de fuertes bajadas de precios y extensas pérdidas para los bancos.

Para las constructoras de viviendas residenciales, esto supondria una situacion precaria
pues tendrian que hacer frente simultaneamente a una menor demanda en sus productos
finales, debido a condiciones de financiacion mas restrictivas, y a un menor precio en los
bienes inmuebles que construyan. El efecto dafiino en los margenes de estas sociedades
fruto de la combinacion de estos factores tendria un gran alcance en los resultados de la

empresa y en su probabilidad de impago.

Por tanto, la ultima variable sectorial que se ha considerado para el MRC es la tasa
interanual de retrasos en los pagos hipotecarios en los dltimos 12 meses la cual
proporciona una aproximacion de cuantos préstamos hipotecarios se han impagado y a su
vez el nimero de ejecuciones hipotecarias que se esperan. Las cifras de esta variable se
han extraido de las estadisticas sobre hipotecas aportadas por el Instituto Nacional de
Estadistica (Instituto Nacional de Estadistica, 2024).
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Las cuatro variables seleccionadas tienen un efecto retardado en los resultados de las
compafiias del sector de la construccion residencial pues sus consecuencias se
materializan tiempo después de su aparicion. De esta manera, cumplen con el proposito
establecido de que las variables identificadas sean indicativas del desempefio futuro de la
entidad y no del pasado. Ademas, todas las variables identificadas son especificas al
sector de la construccion residencial y por tanto en principio no deberian presentar las
mismas limitaciones expuestas de las variables macroecondmicas generalistas, aportando

asi a la capacidad explicativa y predictiva del MRC desarrollado.
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CAPITULO 4. DESCRIPCION Y RESULTADOS DEL MODELO

4.1 Descripcion y Muestra de Datos del Modelo Inicial

El modelo inicial que servird como referencia del que se desarrollara en este TFG es el
elaborado en la tesis doctoral de Caballo Trebol (2013).

El objetivo de su investigacion era el desarrollo de un MRC que pudiera servir como
apoyo a entidades crediticias en el proceso de toma de decision de la concesion de
préstamos a empresas privadas, y que consecuentemente pudiera reducir el error incurrido
en las mismas. Para ello el autor parti6 de una revision de la literatura sobre los trabajos
que abordaban temas acerca del desarrollo de herramientas de analisis de riesgo de
crédito. Utilizando esta revision bibliografica y su propio aporte original, definié un MRC

de 20 variables que seguia la relacion estadistica funcional LOGIT (Enguidanos, 1994).

Las variables consideradas en este modelo se definieron utilizando los estados contables
de las sociedades objeto de estudio, y se clasificaron en seis grupos, atendiendo a su
significado financiero. Estos ratios, junto a sus respectivas categorias, se muestran en la
Tabla 1.

Tabla 1: Variables independientes del modelo desarrollado en la tesis doctoral de Caballo Trebol

Categoria Variables Categoria Variables
Flujo de Caja libre / Deudasa Evolucion Pericdos Medios de Maduracicn
Corto Plazo
Flujo de Cajalibre f Deudas a Variable de ALTMAN
Corto y Largo Plazo
= Flujo de Cajalibre /Deudas Ratio de las Mecesidades Operativas de Fondo
= aCorto Plazo ]
3] €
@ =2
= =
=) Flujo de Caja libre f Deudas a £
LE'L 5] Mecesidades Operativas de Fondo / Pasivo Total
CortoyLargo Plazo
Fluje de Caja libre sin CAPEX . -
{Deuvdasa Corto Plazo Riesgo de Liquidez
Flujo de Caja libre sin CAPEX
[ Deudasa Cortoy Large BAIT /Pasive Circulante
Plazo
BAIT/ Activototal medio g Deudasa Corto Plaze/ Deudas a Cortoy Largo
|3 Flazo
g
Beneficio Meto /Fondos E Deudasa Large Plazo / Deudas a Cortoy Large
- propios medios ® Plazo
o L]
£
|5 Return on Equity / Return on
i AssELS * CAPEX (Inversiones en activos fijos)

BAIT/ Ventas * BAIT( Beneficio antes de intereses e impuestos)

Beneficio Meto / Ventas

Costesfijos /Ventas

Fuente: Elaboracion Propia
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La muestra de datos que se usO en este trabajo fue proporcionada por una entidad
financiera de primer nivel y consistio en los estados contables de 686 empresas privadas
espafolas, provenientes de diferentes sectores, para los afios 2004-2007, y los registros
judiciales y ficheros de incumplimiento de pago de estas mismas sociedades, para los
afios 2008-2009. Por motivos de confidencialidad, y al estar supeditado al cumplimiento

de la ley de proteccion de datos, el autor no pudo revelar el nombre de esta entidad.

En este estudio, la variable dependiente pretendia medir una situacion de incapacidad de
la sociedad para hacer frente a sus obligaciones de pago en los dos afios siguientes a sus
ultimos estados contables. Como tal, se considerd cualquier incidencia en los registros
y/o ficheros de pago como sefial de una empresa que habia impagado (1) en la muestra 'y
la ausencia de incidencias (0), como un indicativo de sociedad en situacién de solvencia

y liquidez.

Como relacién funcional que une las variables independientes con la dependiente del
modelo, el autor escogid utilizar una regresion logistica. Esta considera relaciones
lineales entre las variables independientes del programa y la variable dependiente,
definida como el logaritmo de la razon de las probabilidades, probabilidad del suceso
contemplado (existencia de impago (1)) y probabilidad de su complementario (no

existencia de impago (0)). Como tal, la relacion LOGIT toma la siguiente forma:

P
1°g<ﬁ) = 7 =By + By Xy + - B Xy = LOGIT

- P representa la probabilidad del suceso contemplado
- B, representa el coeficiente asociado a la variable independiente X;
- X;representa la variable independiente correspondiente al subindice i

- 1-Prepresenta la probabilidad del suceso complementario

La razon por la cual el autor escogié esta relacion funcional fue la naturaleza de su
estudio. Al buscar el calculo de la probabilidad de un suceso, uno de los requisitos de la

relacion funcional a utilizar era que devolviese valores acotados entre 0 y 1, lo que le
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llevd a descartar la regresion lineal multiple como relacion funcional. A su vez, las
variables independientes de su programa eran algunas de tipo numéricas y otras de tipo
categoricas. Esto provoco el descarte del analisis discriminante, pues sus hipotesis
restrictivas no eran cumplidas por los datos considerados. Por lo tanto, la Unica relacion
funcional que tenia caracter explicativo, y cumplia con los requisitos del estudio era la

regresion logistica.

Una vez definidos los ratios financieros y la relacién funcional del modelo desarrollado,
se aplico este sobre la muestra de datos. En el proceso de validacion, el autor fue capaz
de obtener unos resultados predictivos satisfactorios, rondando el 85% de acierto global
y manteniendo un buen equilibrio entre la sensibilidad y especificidad de los resultados.
Este rendimiento fue mejor que el obtenido por modelos tradicionales sobre la misma
muestra y, ademas, se pudo demostrar la robustez del modelo desarrollado al tener este
un resultado favorable cuando se aplicé sobre distintas submuestras de los datos

originales.

El modelo desarrollado por Caballo Trebol, se ha escogido como modelo base de este
TFG, pues supone un programa funcional y considera los desarrollos realizados hasta la
fecha en el campo de estudio de los MRC. De esta manera, al utilizarlo se podran aislar
los efectos de las variables, de potenciales fallos en el programa original, y ademas, se
podran analizar los mismos sobre un modelo actualizado, dotando asi a este TFG de una

mayor relevancia.
4.2 Descripcion y Muestra de Datos del Modelo Desarrollado

El modelo que se ha desarrollado en este TFG es una variante del que fue elaborado en la
tesis doctoral de Caballo Trebol. Como tal ha consistido inicialmente en los mismos 20
ratios financieros y la misma relacion funcional (LOGIT) que utilizd el autor en su

investigacion.

Sin embargo, dado el considerable nimero de variables independientes en el programa, y
el limitado tamafio muestral del que se ha dispuesto, se ha optado por realizar un Analisis
de Componentes Principales (PCA) (Greenacre, y otros, 2022) a las variables originales.
Este se ha hecho para evitar un sobreajuste en el modelaje y por la alta correlacion

presente entre los ratios financieros.
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La técnica PCA agrupa la informacidn contenida en los datos, desechando aquella que es
redundante y reduciendo la dimensionalidad de la muestra. Fruto de este andlisis, se ha
decidido sustituir las variables originalmente definidas por sus 15 primeros componentes
principales, los cuales recogen el 91% de la variacion presente en los ratios financieros.
Aparte de estos componentes principales, se han afiadido a la muestra las variables
sectoriales identificadas, de manera que el modelo final que se ha desarrollado consta de
23 variables en total; de las cuales 15 corresponden a las componentes principales de los
ratios originales, definidos por Caballo Trebol, y 8 corresponden a los valores de las

cuatro variables sectoriales para los afios 2010 y 2011.

La muestra que se ha considerado en este estudio es también una adaptacion de la utilizada
en el trabajo de Caballo Trebol. Esta se ha obtenido de la misma entidad financiera de
primer nivel que le proporciond al autor los datos para su investigacion. Dado el caracter
de confidencialidad mantenido en esta Gltima, en este trabajo tampoco se podra revelar el

nombre de dicha entidad.

La base de datos considerada consta de 3641 empresas privadas espafiolas de las cuales
se han obtenido los estados financieros para el periodo comprendido entre los afios 2010-
2011.

Estos estados han sido los que se han utilizado para la definicion de las variables
independientes del modelo. En este estudio la variable dependiente también pretende
medir una situacion de incapacidad de la sociedad para hacer frente a sus obligaciones de
pago en los dos afios siguientes (2012-2013) al periodo que componen los afios 2010-
2011. Por lo tanto, la variable dependiente de los datos ha sido definida mediante el uso
de registros judiciales y ficheros de incumplimiento de pago, en los cuales se ha
considerado cualquier incidencia en estos documentos como sefial de una empresa que ha
impagado (1) en la muestra y la ausencia de incidencias (0), como un indicativo de

empresa en situacion de solvencia y liquidez.

Dado que la herramienta de riesgo de crédito a desarrollar pretende ser especifica al sector
de la construccién residencial, se han filtrado la totalidad de las empresas contenidas en
la muestra, provenientes de diferentes sectores, mediante su cddigo de Clasificacion

Nacional de Actividades Econdmicas (CNAE), para que la muestra a utilizar solo
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considere sociedades cuya actividad empresarial estuviese altamente relacionada con la
construccion residencial (CNAE = 41). Por tanto, la muestra final que se ha utilizado
considera 90 empresas de las que el 29% impagaron sus deudas en el periodo de 2012-
2013.

Los datos que se han considerado en la investigacion corresponden a un periodo temporal
previo al actual. Esto supone inicialmente una limitacion, pues hace que los resultados
obtenidos estén menos actualizados, asi restandoles relevancia. Aun asi, se ha decidido
utilizar esta muestra pues se ha dado una mayor importancia sobre su posible
contemporaneidad, a que los datos utilizados fueran proporcionados por la misma entidad
y, compartiesen el mismo formato, que aquellos considerados por Caballo Trebol.

Al mantener la misma estructura y provenir de la misma fuente, el estudio realizado ha
evitado potenciales limitaciones asociadas con la construccion, limpia y trato de base de
datos. De esta manera, los hallazgos del trabajo muestran explicitamente el efecto de la
inclusion de variables sectoriales en la capacidad predictiva de los MRC, y no se
encuentran afectados por factores exdgenos, como pueden ser el uso de sistemas contables
distintos en las empresas de la muestra. Consecuentemente, la decision tomada permite a

esta investigacion abordar de manera mas efectiva su objetivo principal.

Definida la muestra de datos, los ratios financieros, y realizado el analisis de componentes
principales, se ha procedido a aplicar el modelo, sin las variables sectoriales, sobre la base
de datos de esta investigacién. Los resultados que se han obtenido se muestran en la Tabla
2 y presentan un nivel de acierto global del 62% con una sensibilidad del 57% y una
especificidad del 63%.

Tabla 2: Matriz de confusion, especificidad y sensibilidad para el Modelo Base

Modelo Base
PREDICHO

0 1
8
g 0 12 7
o
L
(72}
[2a]
(o]

1 3 4
Sensibilidad 57,14%
Especificidad 63,16%
Acierto 61,54%

Fuente: Elaboracion propia
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Estos resultados son significativamente menores a los obtenidos por Caballo Trebol en su
trabajo. Una posible explicacion de este hallazgo es el desencadenamiento de la crisis
inmobiliaria en Espafia en 2008 ya que tuvo graves repercusiones sobre la economia
espafiola en los afios siguientes (Alvarez Alba, 2017) y en especial sobre las sociedades
que formaban parte del sector de la construccion. Segun la consultora Axesor, en el
periodo de tiempo entre 2007 y agosto 2010, 153.048 empresas del sector de la
construccion liquidaron su actividad comercial (Gabinete de Estudios Econdmicos
Axesor, 2010).

Desde una perspectiva financiera, es posible que los ratios de muchas de estas empresas
sefialasen una situacion de solvencia y liquidez en los afios previos a su quiebra. Aun asi,
a raiz de la burbuja inmobiliaria, causada entre otros factores por los criterios laxos en la
concesion de créditos asi como, el desplome de los precios de las viviendas, y la
consiguiente recesion econdmica en Espafia, un gran porcentaje de estas empresas
podrian haber empezado a sufrir dificultades para hacer frente a sus obligaciones de pago
debido a un mal desempefio del sector en su conjunto, independientemente de los

resultados que estaban obteniendo en los afios precedentes.

Al considerar exclusivamente informacidn proporcionada por ratios construidos sobre los
estados contables de las sociedades, es posible que el modelo original no esté siendo capaz
de capturar estas dindmicas sectoriales, y su efecto sobre la solvencia de las empresas de
la industria. Por tanto, esto esclareceria la disminucion en el desempefio del rendimiento
del modelo y contribuye a justificar la importancia de la inclusion de variables sectoriales

de cara a afrontar esta limitacion.

4.3 Resultados del Modelo Desarrollado

Para determinar el aporte predictivo de las variables sectoriales, se han entrenado dos

modelos distintos sobre el mismo conjunto de datos.

La primera herramienta, denominada modelo base, consiste en el modelo inicial ya
descrito y como tal contiene Unicamente las 15 componentes principales de los datos
originales. El segundo modelo, denominado modelo sectorial, ha sido el objeto de

desarrollo de este TFG, y contiene las 15 componentes principales y las variables
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sectoriales seleccionadas. Al validar estos programas sobre los mismos datos, las
diferencias que se observen entre ambos corresponderén a las diferencias en la capacidad
predictiva de estos y no al muestreo realizado.

Para el proceso de validacion, se han realizado distintos muestreos aleatorios en los cuales
se ha separado la base de datos en un conjunto de entrenamiento y otro de validacion. El
conjunto de entrenamiento contenia el 70% de los datos y se utilizd para ajustar los
parametros de los modelos, mientras que el conjunto de validacion contenia el 30% y se

usoé a su vez para comprobar la verdadera capacidad predictiva de los programas.

Al testar la capacidad predictiva de ambos modelos, los resultados demuestran que el
programa que incluye las variables sectoriales obtiene consistente y significativamente
mejores métricas predictivas que el modelo base. La Tabla 3 presenta la matriz de
confusion y el consecuente acierto general, especificidad y sensibilidad de ambos

modelos, en uno de los muestreos aleatorios realizados.

Tabla 3: Matriz de confusion, especificidad y sensibilidad para el Modelo Base y Sectorial

respectivamente sobre la misma muestra de datos.

Modelo Base Modelo Sectorial
PREDICHO PREDICHO

0 1 0 1
8 8

; 0 10 9 § 0 15 4
o o
w w
[72] w
[2a] [=2]
o o

1 3 4 1 2 5

Sensibilidad 57,14% Sensibilidad 71,43%

Especificidad 52,63% Especificidad 78,95%

Acierto 53,85% Acierto 76,92%

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar, el modelo con variables sectoriales predice mejor un 17% de
las instancias totales con respecto al modelo base. Este resultado se descompone en una
mejoria del 14% sobre los impagos y del 16% sobre los no impagados, obteniendo asi el
modelo con variables sectoriales una sensibilidad del 71%, una especificidad del 79% y

un acierto general del 77% sobre esta muestra.

Al ser estos valores diferentes segun el muestreo que se realice, se ha procedido a
comprobar la significacion estadistica de los resultados, considerando 10.000 muestreos
aleatorios.
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Para cada uno de estos muestreos, se han entrenado y validado los modelos base y

sectorial, y se han comparado sus métricas de desempefio.

Los indicadores principales que se han considerado en este proceso han sido el acierto
global y la sensibilidad del modelo. Este ultimo se ha considerado mas importante que la
especificidad, pues dada la indole del tema bajo estudio, el coste asociado al error Tipo Il
(clasificar como sana una empresa que termina impagando) se reconoce como mas alto

que aquel del error Tipo I (clasificar errbneamente una empresa que no impaga).

El punto de corte o cutoff, se ha identificado como otro de los factores que influyen en el
valor que toman estas métricas. Este hace referencia al nivel de probabilidad que se utiliza
como umbral para clasificar las observaciones de los datos. De esta manera, si la
probabilidad asignada a la instancia es mayor que el cutoff, se clasificara esta como
impago (1), y si es menor, como que no impagara (0). Como tal, para hacer que los
resultados obtenidos sean mas fiables, se ha comparado el desempefio de los modelos
bajo dos puntos de corte distintos. Estos se han seleccionado basandose en el porcentaje
de impagos en la muestra total (29%) y en el porcentaje esperado de impagos en la
muestra de validacion (13%).

Ademas, también se ha considerado como indicador de desempefio, al area bajo la curva
de respuesta (AUC) de los programas. Esta es otra métrica que mide la capacidad
predictiva de los modelos de clasificacion, y su atractivo reside en que considera los

resultados del modelo para todos los posibles puntos de corte.

Por tanto, para cada uno de los 10 000 muestreos aleatorios realizados, se han calculado
para ambos modelos las métricas anteriormente identificadas. Después, se ha procedido
al cobmputo de la serie de diferencias, definida esta como el resultado de restar para cada
muestreo, la métrica del modelo base, a la obtenida por el modelo sectorial. A
continuacion se ha calculado el valor medio de dichas diferencias. El signo de este
indicara cual de los dos modelos ha obtenido consistentemente mejores resultados, de
manera que, si el valor medio es positivo, se considerara que el modelo sectorial ha
obtenido un mejor rendimiento, y si es negativo, el modelo base sera el que presente un

mejor desemperio.

Para calcular la significacion estadistica de la media observada de las diferencias, se ha
empleado el test t-student pareado (Martinez, 2020). Se ha considerado este método

idoneo para el problema en cuestion, pues se utiliza en la practica para determinar la
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significacion estadistica de una serie de diferencias entre dos valores calculados sobre

una misma muestra.

Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 4. Tal y como se puede observar, para
todas las métricas consideradas, y los distintos puntos de corte, el valor medio de las
diferencias es positivo, y segun el p-valor, estadisticamente significativo. Como tal, el
modelo sectorial obtiene en comparacion al modelo base un mejor rendimiento predictivo

de instancias y de impagos.

Tabla 4: Valor medio y test de significacion estadistico de la serie de diferencias, entre el modelo

base y sectorial, del acierto general, sensibilidad, y AUC.

Test de Signifacién Acierto Global y
Sensibilidad
Cutoft' = 0.29| Cutoft = 0.13

Valor Medio 0,05 0.11
'E Test de Significacion Area Bajo
] Desviacion Tipica 0,10 0,10 la Curva
=
=
= T-Statistic 4300,10 10503,31 Valor Medio 0,01
-

i O . . .
P- Valor 0.00 0,00 =) Desviacion Tipica 0.11
-

Valor Medio 0.00 0,14 T-Statistic 10,37
=
= - ro
= Desviacion Tipica 0,21 0,32 P-Valor 0.00
=
S T-Satistic 41,38 4344,50

P-Valor 0,00 0,00

Fuente: Elaboracion propia

Como comprobacion adicional de los hallazgos, se ha realizado un analisis del modelo
sectorial en su vertiente explicativa. Este también ha confirmado las conclusiones
obtenidas al demostrar que las variables Viviendas Iniciadas, Retrasos Hipotecarios y
Tipos de Interés resultaron estadisticamente significativas, para un nivel de confianza del

10% y 1% respectivamente, en el ajuste del modelo sobre la muestra.

Por lo tanto, se demuestra que estos ratios contribuyen a explicar la situacion de impago
de las sociedades contenidas en los datos, y como tal aumenta la capacidad predictiva del
modelo desarrollado. La Tabla 5, presenta la significacion de las variables consideradas

en el modelo sectorial.
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Tabla 5: Coeficientes, desviacion estandar, estadistico z, y p-valor para las variables del modelo

sectorial desarrollado.

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.68592 -0.54240 -0.07419 0.42471 2.32835

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(=|z|)

(Intercept) -5.01414 3.21403 -1.560 0.1187
PCl -1.21323 1.09873 -1.104  0.2695
PC2 0.20916 0.69217  0.302 0.7625
PC3 -1.46233 0.91408 -1.600 0.1096
PC4 2.40039 1.14858 2.090 0.0366 *
PCS -2.22740 1.33197 -1.672 0.0945
PCE -1.89133 1.17887 -1.604 0.1086
PC7 2.03361 1.27312 1.597 0.1102
PC8 -3.81323 2.05161 -1.859 0.0631
PCY 2.45629 1.78946 1.373  0.1699
PC10 1.77871 1.12016 1.588  0.1123
PC11 0.96450 1.02729 0.939  0.3478
PC12 -1.37023 0.96582 -1.419 0.1560
PC13 -2.30603 1.13493 -2.032  0.0422 =
PC14 -0.06621 0.81338 -0.081 0.9351
PC15 2.36769 1.64023  1.444  0.1489
PDS_1 65.88570 42.87911 1.537 0.1244
PD5_2 -14.61698  25.22305 -0.580

VI_1 -158.26860 241.60383 -0.655

VI_2 -431.64567 254.43296 -1.697

TI_1 0.40465 22.76915 0.018

TI.2 -213.81957 101.68266 -2.103

RH_1 1.53477 0.91210 1.683

RH_2 -0.69475 0.59479 -1.168

Signif. codes: 0 ‘#===' 0,001 ‘**' 0.01 **" 0,05 “." 0.1 * "1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 77.849 on 63 degrees of freedom
Residual deviance: 43.490 on 40 degrees of freedom
AIC: 91.49

Number of Fisher Scorina iterations: &

Fuente: Elaboracion propia

En conclusién, los resultados demuestran de manera fidedigna que las variables
sectoriales identificadas, cuya incorporacion se ha fundamentado mediante un analisis
riguroso de la industria de la construccién residencial, aumentan la capacidad predictiva
del MRC desarrollado, haciendo que este sea méas generalizable, predictivo y por ende

funcional de cara a cumplir con los objetivos establecidos.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

Los beneficios asociados al uso de los modelos de riesgo de crédito son numerosos y se
extienden a diferentes agentes econdmicos. Al mejorar la cuantificacion del riesgo
crediticio, estas herramientas reducen la probabilidad de tener que afrontar en el futuro
costes relacionados al impago de deudas y sus consiguientes efectos negativos sobre la

estabilidad financiera y la disponibilidad de crédito.

La destacada utilidad de los modelos de riesgo de crédito ha acrecentado su interés entre
distintos investigadores, los cuales han contribuido a su desarrollo desde la década de
1960. Los avances que se han realizado en este campo se han focalizado en el analisis de
las variables independientes del modelo y la relacién funcional que las une con la variable

dependiente.

Ademas, recientemente, distintos autores también han estudiado los efectos de la
incorporacion de variables macroeconémicas en estos modelos, bajo la creencia de que
la misma podria contribuir a hacer que estas herramientas fuesen mas explicativas y por
ende, mas predictoras de futuras situaciones de impago. Sin embargo, los resultados
obtenidos por estos trabajos no han sido concluyentes al no haber sido capaces de probar
que la inclusion de variables de este tipo suponga una consistente mejoria en la capacidad
predictiva de los MRC.

En este TFG, se ha atribuido esta limitacion a la naturaleza de las variables
macroecondmicas incluidas en los modelos desarrollados hasta la fecha. Estas, han sido
en su mayoria de caracter general y, por tanto, segun se ha demostrado mediante la
realizacion de un analisis de correlaciones, no han sido capaces de aportar relaciones

consistentes con la variable dependiente considerada en los MRC.

Con el objetivo de afrontar este obstaculo, en este estudio se ha desarrollado un modelo
de aplicacion especifica al sector de la construccion residencial. Este ha incluido cuatro
variables macroecondmicas explicativas del desempefio actual y futuro de la industria,
gue han sido identificadas mediante un analisis estratégico de la cadena de valor del

sector. La industria que se ha escogido es la de la construccion residencial por la
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importancia socioecondémica de esta y por los potenciales beneficios de aumentar la

precision de la medicidn de riesgo crediticio de las sociedades que la forman.

Las variables identificadas han sido las siguientes: precio del suelo, tipos de interés
hipotecario, nimero de viviendas iniciadas en los Gltimos 12 meses y retrasos en los pagos
hipotecarios. Estas se han incluido en un modelo funcional y actualizado a la época.
Consecuentemente, el modelo se ha validado sobre una muestra de estados contables de
90 sociedades para los afios 2010-2013, junto a sus correspondientes registros de impago

para el mismo periodo considerado.

A partir de los resultados obtenidos tras la comparacion del modelo desarrollado con el
mismo modelo sin las variables macroeconémicas, se puede concluir que el primero
predice mejor situaciones de impago afrontadas por las empresas en un periodo de 2 afios
posteriores a la Gltima fecha de los estados contables. Este hallazgo ha sido validado
empleando distintas pruebas estadisticas.

Por lo tanto, en este TFG se han cumplido los dos objetivos establecidos ya que se han
identificado variables relevantes al desempefio del sector de la construccion residencial,
y se ha demostrado que su inclusion en MRC hace que estos sean mas generalizables y
predictivos. La consecucion de estos hitos contribuye al desarrollo de estas herramientas

y por ende a los beneficios que ofrecen.

Los procedimientos aplicados en este trabajo resultan de gran interés al ser replicables a
otras industrias. En futuras lineas de investigacion se podrian identificar otras variables
macroeconomicas de los sectores objeto de estudio, para su posterior incorporacion en

MRC de aplicacion especifica.
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