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Idoia Laburu Legarreta Introducción

1.1. Planteamiento del problema

En base a las recientes evidencias empíricas parece razonable a�rmar que

la correcta gestión del sector �nanciero desemboca en un mayor crecimiento

económico.

Según Jimenez (2006), un sistema nacional desarrollado y e�ciente cons-

tituye un importante dinamizador del desarrollo económico nacional. Por un

lado, la mayor e�ciencia del sector �nanciero genera un volumen de ahorro

superior, permitiendo a los agentes la reinversión de los fondos en las activi-

dades más productivas. Por otro lado, un sector �nanciero más desarrollado

posibilita a los empresarios solventar la carencia de auto�nanciación a la ho-

ra de emprender proyectos rentables, que a su vez tienen como �n un mayor

crecimiento económico.

Una economía con un sistema �nanciero e�ciente cuenta, por lo tanto,

con una mayor capacidad de crecimiento, ya que, además de facilitar la ca-

nalización de recursos hacia proyectos productivos, es importante el impacto

que puede tener la inclusión de todos los estratos de la población en el pro-

ceso de desarrollo económico, permitiendo un ahorro bien remunerado, el

acceso al crédito y la posibilidad de enfrentar con éxito los diferentes riesgos.

El planteamiento teórico de la relación entre la gestión adecuada del sec-

tor �nanciero y el crecimiento económico refuerza la tesis de optimización de

los niveles de e�ciencia, a pesar de que la relación entre ambos factores no

constituya el objeto del presente estudio.

La abundancia de estudios existentes relacionados con el término e�cien-

cia deja patente la preocupación que el concepto ha generado en tiempos

anteriores.

Además, destacamos con especial énfasis el actual contexto �nanciero

marcado por la crisis internacional, que ha convertido la medición de la e�-
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ciencia en un tema crucial de innegable relevancia y actualidad.

Se ha producido una gran perturbación �nanciera, que ha afectado a

la economía real provocando un agudo descenso del crecimiento económico.

Desde el origen de la crisis �nanciera internacional en 2007 el panorama ecó-

nomico ha provocado una alarma general y los excesos del sistema �nanciero

español han quedado patentes.

Hacemos alusión a la concesión de hipotecas de alto riesgo (subprime)

originadas fundamentalmente en EEUU, y cuyas consecuencias se han ido

apreciando de manera progresiva en la mayor parte de los países. A día de

hoy, curiosamente a posteriori, parece lógico a�rmar que la concesión masiva

de créditos a prestatarios sin ingresos recurrentes, en un contexto de tipos

de interés bajos y con la con�anza de que la única garantía de dichas con-

cesiones, las propiedades inmobiliarias, incrementasen su valor de manera

in�nita, sea una práctica extremadamente arriesgada.

Al respecto, las hipotecas subprime han supuesto el punto de in�exión a

través del que las entidades han quedado en evidencia y las prácticas des-

mesuradas adoptadas por las mismas han dañado el sistema �nanciero en su

totalidad.

En este sentido, el sistema �nanciero español se ve inmerso en continuos

procesos de reestructuración y rede�nición, y dichos procesos requieren del

planteamiento de mecanismos que permitan medir la e�ciencia de las enti-

dades de manera integral.

El concepto de e�ciencia cobra por lo tanto un protagonismo especial y es

clave para la supervivencia de las entidades en el actual y delicado panorama.

Además, la evolución del sector caracterizado por la competencia quasi

perfecta ha propiciado cambios constantes, obligando a Banca Privada, Ca-

jas de Ahorro y Cooperativas de Crédito a lidiar por una menor pérdida de
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cuota de mercado o, en su defecto, a adaptar sus procesos de gestión para

aumentar su posición competitiva.

Por otro lado, cabe destacar los altos costes de transformación en los

que las entidades, especialmente las Cajas de Ahorro, han incurrido debido

a la extensa red de sucursales disponibles, clave para su posición competi-

tiva. Ante esta extensa red generadora de altos costes de transformación y

el entorno competitivo creciente, remarcamos con una mayor intensidad la

necesidad de optimización de los recursos para la consecución de la e�ciencia.

Cabe, de igual manera, hacer mención a las normativas de supervisión,

destacando de manera especial la labor del Comité de Supervisión Bancaria

de Basilea, que, con su segundo y tercer acuerdos, obliga a la maximiza-

ción de la e�ciencia, sobre todo en medianas y pequeñas entidades, a �n

de perdurar en el sector. Dichas normas son cada vez mas restrictivas y las

directrices vienen acompañadas de un exigente calendario que garantice su

cumplimiento.

Se considera que la su�ciencia de provisiones bancarias es indispensable

para ganar la batalla al turbulento clima económico. Los requisitos a cum-

plir giran en torno al cálculo del capital mínimo y su�ciente a mantener, la

supervisión de la gestión de los fondos propios así como al hecho de acatar

normas de transparencia �nanciera.

El Comité de Supervisión bancaria de Basilea propone al respecto dis-

tintos métodos para el cálculo del riesgo crediticio cuyo �n principal será el

garantizar un nivel de solvencia adecuado, �n que refuerzan con incentivos

para las buenas prácticas de gestión bancaria.

La obligatoriedad del cumplimiento de los requisitos legales establecidos,

que, con el actual panorama de crisis, son aun más restrictivos, convierte en

inexcusable la consecución de una óptima gestión por parte de las diferentes

entidades, basada en la maximización de la e�ciencia.
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A tenor de lo explicitado, entendemos como fundamental la superación

del uso exclusivo de los ratios �nancieros1 como medida de e�ciencia y el

planteamiento de un estudio que recoja de manera global la naturaleza mul-

tidimensional de las entidades, considerando todos aquellos factores que pue-

dan incidir en la e�ciencia y enfocando el estudio desde la unidad operacional

básica, cada una de las o�cinas que conforman la entidad.

Tras la conceptualización del término a analizar, la e�ciencia técnica, en-

tendida como la habilidad para obtener el máximo nivel de output a partir

de una cantidad especí�ca de input, o la capacidad para emplear el mínimo

nivel de input para el logro de una cantidad determinada de output, hemos

profundizado en su medición.

Con este �n fueron originados los métodos de frontera, entre los que des-

tacamos la técnica de programación matemática basada en la programación

lineal, Data Envelopment Analysis o DEA, que otorga una medida de e�-

ciencia relativa para cada una de las unidades analizadas que obtienen los

mismos outputs a partir de los mismos inputs. El DEA permite obtener un

score de e�ciencia para cada una de las unidades evaluadas, que utilizan

idénticos y diversos inputs y outputs en unidades de medida diferentes, esta-

bleciendo así referencias de actuación e identi�cando los mejores desempeños.

Tras la revisión de la literatura los tres principales modelos de e�ciencia

existentes en banca son los siguientes:

Modelo de producción: se re�ere a la entidad como aquella empresa que

emplea capital y trabajo (inputs) para la obtención de un determinado

output, depósitos y préstamos, producto medido a través del número

de transacciones realizadas.

1El cociente comúnmente empleado como re�ejo de la e�ciencia es el que relaciona
los gastos de explotación en el numerador con el margen ordinario de las entidades en el
denominador.
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Modelo de intermediación: contempla a la entidad como aquella que

recibe depósitos (inputs2) y los transforma en créditos (output) que

reportarán bene�cios.

Modelo de rentabilidad: analiza el empleo que la entidad realiza de sus

gastos para la producción de bene�cios.

La elección de uno u otro modelo dependerá de los objetivos del analista

así como de la naturaleza de datos disponibles. Encontramos un estudio que

incorpore de manera simultánea las tres vertientes, y ninguno de ellos en el

sistema �nanciero español.

La inexistencia de estudios que propongan un modelo de medición de la

e�ciencia técnica de manera integral en el sistema �nanciero español se debe

generalmente a la carencia de datos. Las tres perspectivas son, sin embargo,

fundamentales en el desarrollo de la actividad bancaria y cobran idéntico

protagonismo, más aún dado el actual panorama de crisis, en el que cada

uno de los movimientos de las entidades resulta clave para perdurar en el

sector.

Al respecto, nuestro trabajo plantea la elaboración de una propuesta de

medición de la e�ciencia considerando de manera simultánea los tres mode-

los. Se convierte, así, en el primer trabajo que considera las tres vertientes del

desempeño bancario, la de producción, intermediación y rentabilidad, para

la propuesta de un modelo de e�ciencia en el sistema �nanciero español.

Destacamos, igualmente, la importancia de adaptar dicho modelo a cada

una de las unidades operacionales básicas que componen las entidades, las

o�cinas, ya que del comportamiento individual de cada unidad se extrae el

2Si bien para la presente tesis los depósitos serán tratados como inputs, explicaremos
en apartados posteriores el debate originado en torno a la consideración de los depósitos
a modo bien de inputs así como de outputs.
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resultado del conjunto de la entidad.

Eliminada la limitación relativa a la consideración de una única perspec-

tiva, la operacional, de intermediación o rentabilidad, realizaremos la pro-

puesta de un modelo de e�ciencia que considere cada una de las o�cinas e

incorpore las tres vertientes de la actividad bancaria de manera simultánea.

Al respecto, nuestro trabajo de investigación propone un novedoso mo-

delo de medición de la e�ciencia técnica, que abarca las tres vertientes de

la actividad bancaria, e incorpora el mayor numero de variables, re�ejo de

factores clave en el desempeño bancario, empleadas hasta el momento en

los estudios de e�ciencia. La totalidad de los factores han sido incorporados,

aunque no de manera simultánea como en el nuestro, en diversidad de estu-

dios de medición de la e�ciencia en banca previos al nuestro, empleo a partir

del que validamos y justi�camos la inclusión de las variables seleccionadas.

En este sentido, nuestro estudio, además de ser el primero que concibe la

perspectiva tripartita por o�cina, en el sistema �nanciero español, es aquel

que identi�ca un mayor número de factores claves en el desempeño bancario

entre los estudios de e�ciencia revisados en el panorama internacional. Se

aproxima, por lo tanto, con un menor grado de error y mayor detalle al desa-

rrollo de la actividad bancaria, otorgando así resultados de e�ciencia mas

completos y posibilitando, en un único modelo, la detección de un mayor

número de posibles causas de ine�ciencias.

Para la labor acometida se ha requerido de la colaboración de una de

las entidades que forma parte del sistema �nanciero español. Gracias a su

apoyo hemos dispuesto de los datos necesarios para la propuesta de nuestro

modelo de medición de la e�ciencia técnica global de las entidades �nancieras.

Analizaremos, por lo tanto, la e�ciencia global de las 120 o�cinas que

componen la entidad evaluada, considerando un estudio de corte transversal

a 31 de diciembre de 2007 y 31 de diciembre de 2008.
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De tal manera, los resultados que obtendremos nos otorgarán un score

de e�ciencia técnica global para cada una de las o�cinas y nos permitirán

identi�car los posibles factores que deriven en ine�ciencias. Igualmente se

plantearán posibilidades de mejora para que, gerencia u órganos reguladores

a partir de sus iniciativas, impulsen el desempeño bancario y puedan aplicar

políticas de corrección que posibiliten mayores niveles de e�ciencia.

Se propone la implementación y empleo sistemático del modelo propues-

to con objeto de obtener una medida de e�ciencia global y dinámica, que

posibilite la labor de seguimiento y detección de causas de ine�ciencia en

cada una de las unidades operacionales de las entidades.
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1.2. Interés del estudio

Si bien el modelo empleado por la banca española ha resultado ser un

referente a nivel europeo, la entrada de la crisis �nanciera ha dejado en evi-

dencia los excesos de las entidades y ha incrementado la necesidad de vigilar

los estados �nancieros.

Igualmente la creciente competencia del sector ha derivado en un estre-

chamiento de los márgenes de negocio, y a esto se le añade una, cada vez

más, restrictiva legislación que vela por el correcto desempeño de las entida-

des. La medición y optimización de los niveles de e�ciencia ha cobrado un

gran protagonismo dado que unos niveles de desempeño apropiados resultan

claves para la supervivencia en el actual y complejo marco �nanciero y para

el cumplimiento de las normativas en vigor. El interés del estudio se apoya

por lo tanto en los siguientes aspectos:

Ausencia de estudios considerando las tres perspectivas de la actividad

bancaria.

La creciente competencia en el sector.

Cumplimiento de las exigencias de los órganos reguladores.

La crisis �nanciera internacional.

Motivación personal.
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1.2.1. Ausencia de estudios

Ciertamente encontramos numerosos análisis3 acerca de la e�ciencia en

banca, sin embargo la mayoría de ellos se sitúan fuera de nuestro ámbito

geográ�co, y las labores de análisis realizadas en nuestro territorio toman

otro concepto de e�ciencia global4 o, a lo sumo, e�ciencia de la o�cina media

de cada entidad.

Consideramos en nuestro trabajo, por el contrario, el concepto de e�cien-

cia relativa de cada una de las unidades observadas, cada o�cina, en lugar

de la e�ciencia que entienden como global y que se re�ere en este caso al

conjunto de la entidad o a la o�cina media de la entidad.

Por otra parte, existe una gran proliferación de estudios dedicados a la

e�ciencia cuyo análisis parte de la función de costes5 mediante la aplicación

de conceptos estadísticos, siendo menos comunes los trabajos que emplean

métodos de fronteras econométricas estocásticas.

Y en menor medida, encontramos estudios cuya medición de la e�ciencia

parte del análisis de la función de producción, que plantean instrumentos de

medición de frontera no paramétricos tales como el planteado en este estudio.

Rafael Domenech (1992), ya realizó un análisis de la e�ciencia en Bancos y

Cajas de Ahorro Españolas empleando la técnica DEA o Análisis Envolvente

de Datos, sin embargo, su estudio era un estudio comparativo, que tomaba

el concepto de e�ciencia global de las entidades no estudiando cada una de

las unidades operacionales de cada entidad como se realiza a continuación.

3Berger y Humphrey realizaron un análisis de un total de 129 estudios acerca de la
e�ciencia.

4Entendiendo en este caso e�ciencia global como aquella medida por entidad y no por
o�cina.

5La función de costes fue inicialmente planteada considerando un output homogéneo
(Cobb-Douglas) para considerar con posterioridad múltiples outputs mediante las funciones
translogarítmicas.
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Igualmente encontramos numerosos estudios6 que concretan su labor en

el estudio de la e�ciencia de las Cajas de Ahorro, pero ninguno de ellos to-

ma como objeto de análisis las sucursales de una misma entidad de manera

individual, sino que conciben el concepto de e�ciencia global proponiendo

medidas de e�ciencia, para cada una de las entidades para su posterior com-

paración.

De manera añadida, los estudios de e�ciencia en banca que han utiliza-

do la técnica DEA han considerado en su gran mayoría una única de las

vertientes de la actividad bancaria, la de producción, intermediación o ren-

tabilidad. Encontramos un número muy reducido de estudios que analicen

los tres modelos de manera simultánea, y ninguno de ellos en el sistema �-

nanciero español.

Si bien la actividad bancaria cobra idéntico protagonismo en sus tres

vertientes y la consideración de las mismas en un único modelo otorga una

medida de e�ciencia global más completa que las logradas hasta ahora, la

escasez de estudios que incorporen de manera simultánea las tres perspec-

tivas se debe en general a la inexistencia de datos que posibiliten dicha labor.

La revisión de la diversidad de estudios existentes dejan, por lo tanto,

patente la preocupación por el término que nos ocupa e igualmente muestran

un terreno carente de investigación, que pretendemos cubrir.

En este sentido, dada la disponibilidad de datos, nuestro trabajo propone

la elaboración de un modelo de medición de la e�ciencia global, que incor-

pora de manera simultánea las tres perspectivas: producción, intermediación

y rentabilidad, y toma en consideración la unidad operacional básica de las

entidades, cada una de las o�cinas.

Cubre por lo tanto un nuevo espacio no estudiado hasta la fecha en el

6Grifell, Prior y Salas (1992), Grifell y Lovell (1993a), Pastor (1995, 1998), Lovell y
Pastor (1997), Pastor, Pérez y Quesada (1997) entre otros.
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sistema �nanciero español y constituye, así, el primer modelo de medición

de la e�ciencia técnica que contempla la perspectiva tripartita: producción,

intermediación y rentabilidad, otorgando una medida de e�ciencia por o�ci-

na, la unidad operacional básica de las entidades.

Según lo detallado, encontramos un estudio que considera la triple pers-

pectiva de manera simultánea, por o�cina, en el panorama internacional.

Nuestro modelo incorpora, sin embargo, un mayor número de variables si-

multáneamente que signi�cativamente inciden en los niveles de e�ciencia y

re�ejan factores clave del desempeño bancario.

Remarcamos por lo tanto lo novedoso de nuestra propuesta a nivel inter-

nacional, y es que la inclusión simultánea de una mayor cantidad de variables

nos ha posibilitado detectar e identi�car un mayor número de posibles causas

de ine�ciencia, tal y como mostramos en apartados posteriores.

1.2.2. Competencia

En las últimas décadas se han llevado a cabo procesos de liberalización

del sector �nanciero, tanto en países emergentes como desarrollados. Dichos

procesos han propiciado la reestructuración del sector, caracterizada por un

intenso incremento de la competencia con la reducción sustancial de los már-

genes de negocio que ello conlleva.

Banca Privada, Cajas de Ahorro y Cooperativas de Crédito, que di�e-

ren únicamente por su forma jurídica, se han equiparado paulatinamente

en lo referente a operativa y regulación y disponen de una, cada vez más,

homogénea cartera de productos y servicios, característica de una tendencia

globalizadora en términos �nancieros.

Según Quintas (2003) dicha globalización y la integración �nanciera han

derivado en un crecimiento de la competencia que ha repercutido en un estre-

chamiento de los márgenes de negocio sólo compensado, de manera parcial,
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por las actividades que generan comisiones.

Añadimos además a estos acontecimientos la desregulación predominante

en el entorno �nanciero español, que ha propiciado la reducción de barreras

legales de entrada, dando paso a entidades extranjeras y, en el caso concreto

de las Cajas de Ahorro la eliminación de las barreras de territorialidad. La

complejidad de los mercados internacionales y la inserción de nuevos retos

tecnológicos aumentan la incertidumbre en el sector, que genera una mayor

preocupación por términos como solvencia y e�ciencia.

También los efectos de la Unión Europea, y más concretamente de la

Unión Monetaria Europea, han quedado patentes en el ámbito bancario, que

ha visto incrementada la presión competitiva en todas sus áreas de negocio.

La adopción de una moneda común ha derivado en una mayor facilidad por

parte de la clientela para la comparación de las carteras de productos y servi-

cios entre entidades, apuntando nuevamente hacia la tendencia globalizadora.

Ciertamente, todos estos factores han generado una intensi�cación de la

competencia que, debido al estrechamiento de márgenes de negocio que va

unido a ello, justi�can la pertinencia de una mayor preocupación por los

estados �nancieros, es decir, por la optimización de la e�ciencia de las enti-

dades.

Al respecto, la consecución de la e�ciencia, entendida como el proceso

de obtención del nivel máximo de output a partir de una cantidad de input

o viceversa, revierte en la minimización de costes, repercutiendo de manera

importante en la posición competitiva de las entidades.

1.2.3. Normativa reguladora

Los objetivos de las Autoridades Económicas han girado en torno a la

estabilidad del sistema �nanciero, la protección de los usuarios así como a la
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búsqueda de la e�ciencia.

La disparidad de atención que, sin embargo, han recibido unos y otros

conceptos se re�eja en que se ha otorgado una mayor importancia a la conse-

cución de la estabilidad del sistema �nanciero y a la protección de la clientela,

relegando a un segundo plano temas referentes a la maximización de los ni-

veles de e�ciencia del sector.

La internacionalización de la actividad �nanciera emergente en los años

50 supuso, por el contrario, el comienzo de la liberalización del sector y propi-

ció un giro en el enfoque de las Autoridades, quienes comenzaron a visualizar

con un mayor protagonismo la consecución de la e�ciencia.

Dicho proceso de liberalización ha estado avalado desde sus inicios por

una serie de normas, entre las cuales podemos destacar la Reforma de Fuen-

tes Quintana (1977), por la que se equipara la capacidad operativa de Cajas

de Ahorro y Banca Privada y la regulación de la entrada de Banca Extran-

jera (1978), con el consecuente aumento de la competencia y necesidad de

aumento de los niveles de e�ciencia que ello supuso.

Además, en 1985 se autorizó la apertura de o�cinas de todas las entida-

des, exceptuando las Cajas de Ahorro, que no verían eliminada su barrera

territorial hasta 1989 con la ejecución de la plena libertad de expansión otor-

gada por el Real Decreto de 19887.

Si bien estas medidas desembocan en una mayor presión competitiva, no

podemos dejar de lado las normativas referentes a la adecuada gestión de los

recursos, que reclaman de una manera todavía más relevante la medición de

los niveles de e�ciencia.

En este sentido destacamos los acuerdos del Comité de Supervisión Ban-

caria de Basilea, que, con sus exigentes demandas, incluyen la necesidad de
7Real decreto 1582/1988 sobre la autorización de la libre expansión geográ�ca.
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evaluar de manera �able la su�ciencia de los recursos propios a �n de dismi-

nuir sus riesgos. La correcta medición de la e�ciencia implica la reducción de

las posibilidades de incursión en dichos riesgos, siendo por tanto una valiosa

herramienta para los órganos de supervisión.

Valía a la que hicieron alusión también Berger y Humphrey (1997), para

quienes el estudio de la e�ciencia bancaria constituye una importante fuente

de información para el órgano de supervisión, que permite conocer los efec-

tos de las políticas de gobierno y la estructura de e�ciencia de todo el sistema.

1.2.4. Crisis �nanciera internacional

Destacamos de manera especial la situación de crisis �nanciera interna-

cional en la que nos vemos inmersos y que convierte el análisis de los niveles

de e�ciencia de las entidades bancarias en un problema de actualidad y total

transcendencia.

Así, el nuevo escenario económico, marcado por la intensa crisis �nan-

ciera internacional, ha superado el debate de la presión competitiva. Si bien

hasta ahora se consideraba que la e�ciencia en la red de o�cinas de cualquier

entidad fuese crucial a la hora de superar con éxito el reto del panorama de

competitividad, en la actualidad la e�ciencia resulta transcendental, no sólo

para la mejora de la posición competitiva, sino para la mera supervivencia

de las entidades.

En este sentido, la descon�anza hacia el funcionamiento del sistema �nan-

ciero derivada de la excesiva asunción de riesgos y la falta de transparencia

real del mercado �nanciero nos sitúa ante un panorama marcado por la in-

certidumbre, con importantes consecuencias sociales.

La crisis de las subprimes iniciada en EEUU puso de mani�esto la desme-

sura de las entidades en lo relativo a la propensión al riesgo. Las entidades
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se vieron repentinamente acosadas por impagos de sus deudores, carentes

de ingresos recurrentes y afectados por la subida de tipos, y por una caída

del valor las propiedades, valor que no superaba la cuantía de las deudas

contraídas.

Al respecto, la crisis �nanciera ha castigado el panorama internacional

y está afectando duramente a las entidades españolas. La incidencia de la

crisis en nuestros mercados tiene, sin embargo, ciertas especi�cidades dado

el modelo de crecimiento económico español.

Especial interés merece, así, el comportamiento del sobredimensionado

sistema inmobiliario. Los periodos anteriores al inicio de la crisis en 2007

marcados por los bajos tipos de interés propiciaron un desplazamiento de las

opciones de inversión por parte de las economías domésticas hacia la propie-

dad inmobiliaria. Dicho proceso de desplazamiento ha venido acompañado

de actitudes extremadamente arriesgadas por parte de las entidades. Estas

han concedido volúmenes de préstamos hipotecarios muy superiores a los que

las economías domésticas estaban en disposición de asumir en un contexto

razonable y no acordes a los márgenes de maniobra prudentes que un cambio

de coyuntura pudiese requerir.

El cambio de coyuntura ya ha tenido lugar y el sobreendeudamiento de

las familias ha producido una disminución de la liquidez de las entidades,

que se ven obligadas a ejercer de quasi promotores inmobiliarios a �n de

reducir el sobre-stock de inmovilizado. Las entidades españolas han acudido,

además, a la compra de activos con objeto de que no se acumulara la mora,

esto ha provocado a la vez la inmovilización de recursos y consumo de capi-

tal, haciendo más difícil la concesión de créditos a otras actividades.

Este ha sido, por lo tanto, el punto débil del caso español donde el modelo

de crecimiento se ha fundamentado en el sector inmobiliario.

Ciertamente, el sobreendeudamiento de las familias, originado por la
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asunción de volúmenes de préstamos hipotecarios superiores a los debidos,

viene también acompañado del origen de nuevas formas de �nanciación y

cambios en los patrones de endeudamiento y ahorro (Mujika, Gibaja et al.,

2009). Así, los hogares españoles han visto incrementado su endeudamiento

de una manera muy rápida, lo que les ha situado en una posición muy sen-

sible y con mayor probabilidad de impago frente a cambios en el contexto

económico.

Según lo explicado, el cambio ya ha llegado y las circunstancias explica-

das repercuten de manera determinantemente negativa en el desarrollo del

sistema �nanciero, que ha visto reducir sobremanera sus índices de liquidez

y solvencia, lo que requiere de exhaustivos procesos de análisis de la gestión

de los recursos.

El sistema �nanciero español se encuentra en la actualidad sobredimen-

sionado. Ha volcado su capacidad crediticia sobre el sector de la construcción

y precisa de procesos de reestructuración y rede�nición, eliminando el exceso

de capacidad, capitalizándose y saneando su balance.

Se convierte de esta manera en primordial el proceso de medición de los

niveles de e�ciencia de todas y cada una de las unidades que componen las

entidades �nancieras, ya que del comportamiento individual de cada una de

las unidades se extrae el resultado del conjunto de la entidad, y por ende, de

la totalidad del sistema.

1.2.5. Motivación personal

Si bien encontramos argumentos su�cientes para justi�car la pertinencia

del estudio que abordamos, no podemos olvidar la inquietud personal por el

desarrollo del mismo. Del conocimiento del funcionamiento de las entidades

a nivel interno, y, en líneas generales, del sector �nanciero, extraemos una

sensación de preocupación creciente por el término e�ciencia, así como las
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palpables limitaciones de los ratios existentes para su cálculo.

Consideramos que la realización de un exhaustivo análisis de la e�ciencia

por sucursal y la detección de los factores que nos conduzcan hacia la misma,

pueda suponer una herramienta tremendamente valiosa para el permanente

seguimiento del desempeño de las entidades, para el planteamiento de pro-

puestas de mejora y para la toma de decisiones de los órganos reguladores.

La propuesta de un modelo de medición de la e�ciencia global, que abar-

que las tres vertientes del desempeño bancario, la de producción, interme-

diación, y rentabilidad, y otorgando una medida por o�cina, constituye un

terreno carente de investigación en el sistema �nanciero español. Es nuestra

vocación la de diseñar dicho modelo para su posterior empleo por parte de los

órganos supervisores o gerencia de las entidades, a modo de herramienta pa-

ra el seguimiento de los niveles de desempeño del conjunto de la red bancaria.

Al respecto, la literatura muestra un espacio no cubierto, que, dada la

accesibilidad a datos de la que hemos disfrutado, hemos querido resolver.

No encontramos ningún modelo en el sistema �nanciero español que ofrezca

una medida de e�ciencia por o�cina, y contemple la triple perspectiva de la

actividad bancaria de manera simultánea.

De igual manera, la literatura de e�ciencia en banca a nivel internacional

nos brinda un único modelo que cubra el detallado espacio. La novedad del

nuestro reside en la inclusión simultánea de un mayor número de variables,

que nos ha permitido indenti�car un mayor número de posibles causas de in-

e�ciencias. Si bien la totalidad de indicadores empleados para la elaboración

de nuestro modelo han sido utilizados en diversidad de estudios previos al

nuestro, empleo que justi�ca y valida su selección, nuestro trabajo incorpora

simultáneamente el mayor número de variables considerado hasta la fecha

entre los estudios de e�ciencia en banca, hecho que conforma la novedad de

nuestra propuesta y a partir de la que otorgamos la medida e�ciencia más

completa propuesta hasta la fecha.
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El sistema �nanciero requiere ser vigilado con atención desde la perspec-

tiva de la autora, muestra de ello resulta la situación actual del sector que,

marcada intensamente por la crisis, ha sacado a relucir los excesos de perio-

dos anteriores. Creemos por lo tanto en la necesidad de generar herramientas

que permitan incorporar la naturaleza multidimensional de las entidades pa-

ra la obtención de medidas de desempeño y para sistematizar su posterior

seguimiento.

Por otra parte no podemos obviar que la esencia de las Cajas de Ahorro

incorpora una condición tácita para con su entorno social e institucional de-

bido a características fundacionales y a su tradicional labor de Obra Social,

que contribuye inequívocamente a la prosperidad general. Destacamos así la

doble dimensión �nanciero-social de sus objetivos (Medel, 2001).

En este sentido, y dado que el sistema �nanciero español queda confor-

mado por, entre otros, Banca Privada, Cajas de Ahorro8 y Cooperativas de

Crédito, destacamos que la mejora del desempeño de las Cajas de Ahorro

en particular no solo repercuta de manera positiva en la propia entidad sino

también en la sociedad en general. Nos es grato contribuir igualmente a la

maximización de la e�ciencia por esta repercusión indirecta palpable en el

conjunto de la sociedad.

Queremos poner de mani�esto nuestra vocación de centrarnos con exclu-

sividad en entornos de software libres para la confección de la tesis, tanto

para su redacción, mediante Latex, así como para la explotación empírica,

mediante R.

La elaboración de la presente investigación nos ha permitido adquirir

nuevas y valiosas habilidades metodológicas y nos ha posibilitado observar de

8Destacamos al respecto los procesos de integración generados dada la reestructuración
del sistema �nanciero español. Nos referimos a aquellos a través de los que un conjunto de
Cajas de Ahorro, manteniendo su identidad y vocación social, pasa a ejercer su actividad
a través de un banco de nueva creación.
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cerca las políticas de supervisión del sistema �nanciero español. Igualmente, y

a partir del desarrollo de la labor acometida, nos encontramos en disposición

de dar solución a diversos problemas de índole económica cuya resolución

provenga de la aplicación del método DEA.
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1.3. Planteamiento de los objetivos de la investiga-

ción

El objetivo o aspiración general de la investigación podría de�nirse de la

siguiente manera:

Proponer un modelo de medición de la e�ciencia técnica global para deter-

minar los niveles de e�ciencia de las entidades desde la unidad operacional

básica; Detectar las causas que in�uyan en ella desde una perspectiva inte-

gral, considerando los modelos de producción, intermediación y rentabilidad;

Sugerir posibilidades de mejora para que, a partir de iniciativas de los órga-

nos reguladores, se impulse el progreso de las entidades.

Para la consecución del objetivo o aspiración general de la investigación

desarrollaremos una serie de objetivos especí�cos que detallamos a continua-

ción:

Análisis de la estructura, problemática actual y retos del sistema �-

nanciero español.

Determinación del tipo de e�ciencia a analizar y técnica para su medi-

ción.

Propuesta del modelo de medición de e�ciencia técnica global y obten-

ción del score de cada una de las unidades incorporadas en el estudio.

Detección de las posibles causas de ine�ciencia.

Planteamiento de recomendaciones y conclusiones generales del estu-

dio.
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1.4. Organización de la investigación

En primer lugar presentamos la pertinencia, justi�cación e interés del es-

tudio en el apartado introductorio para, a continuación, abordar la evolución

y estructura del sistema �nanciero español a �n de detectar la problemática

existente.

Seguidamente en el capítulo 3 procedemos con la revisión del término a

evaluar, la e�ciencia, así como con la exposición de las técnicas existentes

para su medición.

El capítulo 4 recoge la revisión de los estudios de e�ciencia realizados en

banca considerando los tres modelos característicos del desempeño bancario,

el de producción, intermediación y rentabilidad, así como los aspectos a con-

siderar en cada uno de ellos.

Justi�camos en el capítulo 5 la elección del método de frontera no pa-

ramétrico, Data Envelopment Analysis (DEA), a través del análisis de la

metodología, las ventajas y desventajas de su utilización, razonando la ma-

yor idoneidad de este frente a otros métodos para el trabajo que abordamos.

El capítulo 6 marca la transición entre el marco teórico y la aplicación

empírica con el desarrollo de los objetivos e hipótesis de la investigación.

A continuación procederemos con la aplicación empírica y análisis de da-

tos, abarcando el proceso de diseño del modelo de medición de los niveles de

e�ciencia, así como la detección de las posibles causas que deriven en ine�-

ciencias, a partir de la comprobación de las hipótesis propuestas.

Finalmente concluimos con el aprovechamiento general del estudio dan-

do pie a las conclusiones, recomendaciones, limitaciones y futuras líneas de

Investigación. He aquí la organización de la investigación:
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Figura 1.1: Estructura de la investigación

Introducción
(Cap. 1)

Estructura, retos y problemática del sistema �nanciero español
(Cap. 2)

Concepto de e�ciencia
(Cap. 3)

La medición de la e�ciencia en banca
(Cap. 4)

Presentación de la técnica Data Envelopment Analysis (DEA)
(Cap. 5)

Objetivos e hipótesis de la investigación
(Cap. 6)

Apliación empírica
(Cap. 7)

Análisis de datos
(Cap. 8)

Conclusiones, recomendaciones y futuras líneas de investigación
(Cap. 9)

Fuente: elaboración propia
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2.1. Introducción

Con objeto de remarcar la pertinencia del planteamiento de una pro-

puesta para la medición de la e�ciencia en el sector �nanciero español, el

capítulo que comenzamos pretende ofrecer una panorámica de la estructura

del sistema �nanciero español.

Realizamos, por lo tanto, la revisión de su evolución con objeto de de-

tectar aquellos factores que inciden en su mejor o peor funcionamiento.

Dicha evolución se analiza a partir del estudio de la legislación. Consi-

deramos en este sentido que el marco legal es clave y determinante en el

desempeño del sistema �nanciero.

Posteriormente nos detendremos con especial interés en uno de los fac-

tores que han marcado la situación actual y evolución del sistema �nanciero

español en los últimos años: la crisis �nanciera internacional. La aún vigente

crisis ha provocado la rede�nición del escenario �nanciero y la implemen-

tación de nuevas normativas reguladoras en la búsqueda de la normalidad

económica.

En este sentido, la descon�anza hacia el funcionamiento del sistema �nan-

ciero, derivada de la excesiva asunción de riesgos y la falta de transparencia

real del mercado �nanciero, nos sitúa ante un panorama marcado por la

incertidumbre con importantes consecuencias sociales. De igual manera, la

medición de los niveles de e�ciencia ha cobrado especial relevancia dada la

mayor di�cultad de supervivencia de las entidades en el turbulento e incierto

panorama �nanciero.

Finalizamos el presente capítulo con el detalle de los retos de la supervi-

sión bancaria cuyo �n principal, que podríamos catalogar como reto dada la

coyuntura de crisis, es el de restablecer la normalidad económica y controlar

la actual y compleja situación �nanciera.
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2.2. Estructura del sistema �nanciero español

La función fundamental de un sistema �nanciero es la de posibilitar la

transferencia de fondos entre los diferentes agentes económicos. El sistema

�nanciero queda, por lo tanto, conformado por el conjunto de entidades que

capta los recursos del público para canalizarlos con posterioridad hacia aque-

llos agentes económicos demandantes de fondos.

Las entidades que conforman este sistema son los denominados inter-

mediarios �nancieros, que transforman los activos �nancieros. La estructura

institucional del sistema �nanciero español se fundamenta en tres pilares bá-

sicos que detallamos a continuación:

Actividad de crédito o depósito (supervisada por el Banco de España).

Actividad relacionada con los mercados de valores (supervisada por la

Comisión nacional del Mercado de Valores, CNMV).

Actividad de Previsión (supervisada por la Dirección General de Segu-

ros y Fondos de Pensiones, DGSFP).

La supervisión de la actividad de las entidades �nancieras es responsabilidad,

por lo tanto, de los tres órganos reguladores que hemos detallado. Haremos

a continuación una breve reseña de los intermediarios que conforman cada

uno de los subgrupos, si bien nos centramos para el desarrollo de nuestra

investigación en el grupo de entidades de crédito y depósito supervisadas

por el Banco de España, cuyas funciones detallaremos en la sección 2.4 del

presente capítulo.
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2.2.1. Entidades bajo supervisión de la Comisión Nacional

del Mercado de Valores (CNMV)

Desarrollan la actividad relacionada con el mercado de valores:

Figura 2.1: Entidades bajo supervisión de la Comisión Nacional del Mercado
de Valores (CNMV)

Fuente: elaboración propia
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Empresas de Servicios de Inversión (ESI):

Son aquellas entidades �nancieras que prestan servicios de inversión con

carácter profesional a terceros. Se dividen en Sociedades de Valores, Agencias

de valores, Sociedades Gestoras de Carteras y Empresas de Asesoramiento

Financiero (EAFI). Estos cuatro subgrupos di�eren en la tipología de servi-

cios prestados.

En este sentido las Sociedades de Valores son las que mayor ámbito de

actuación tienen seguidas del resto, en el orden detallado.

Al igual que las Entidades de Depósito están adheridas al Fondo de Ga-

rantía de Depósito1. Las Empresas de Servicios de Inversión quedan adhe-

ridas al Fondo de Garantía de Inversiones con idéntico funcionamiento al

anterior.

Al respecto, las Entidades de Depósito que ofrezcan servicios de inversión

pueden cubrir su actividad a través de ambos Fondos de Garantía a elección.

Instituciones de Inversión Colectiva (IIC):

Se dedican a la captación de fondos, bienes o derechos del público en ge-

neral para invertirlos a continuación en bienes, derechos, valores u otro tipo

de instrumentos �nancieros o no. La premisa básica es que el rendimiento de

la inversión se establece en función de los resultados colectivos.

Como la propia de�nición detalla pueden ser Instituciones �nancieras o

1La �nalidad básica del Fondo de Garantía de Depósito (FGD) es la de dar cobertura
y estabilidad al sistema �nanciero ante alguna posible crisis. Garantizan al cliente la
recuperación de los depósitos efectuados hasta un importe de 100.000 euros por depositante
y entidad. Ofrece, por lo tanto, al inversor una cobertura cuando no puede recibir por
parte de la entidad la restitución de valores o instrumentos �nancieros que le pertenezcan,
también en este caso el importe máximo es de 100.000 euros por inversor y entidad.
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no �nancieras en función de los activos en los que inviertan.

Se dividen en Fondos de Inversión y Sociedades de Inversión. Estas di-

�eren en la naturaleza jurídica, si bien los Fondos de Inversión no tienen

personalidad jurídica propia y se gestionan a través de una Sociedad Gesto-

ra y otra Sociedad Depositaria, las Sociedades de inversión por su parte son

sociedades anónimas.

2.2.2. Entidades bajo supervisión de la Dirección General de

Seguros y Fondos de Pensiones (DGSFP)

Desarrollan la actividad relacionada con la vertiente aseguradora y de

previsión:

Figura 2.2: Entidades bajo supervisión de la Dirección General de Seguros y
Fondos de Pensiones (DGSFP)

Fuente: elaboración propia
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Empresas aseguradoras:

Se encargan de la cobertura de riesgos en caso de siniestro dentro de los

límites pactados a través de la indemnización o prestación a sus bene�ciarios.

Los riesgos asegurables son de diversa tipología por lo que la actividad

aseguradora es muy variada.

Planes y Fondos de pensiones:

Los Planes de Pensiones son instituciones cuya principal �nalidad consis-

te en complementar las prestaciones de la Seguridad Social. Todos los Planes

de Pensiones deben estar integrados en un Fondo de Pensiones, estos son pa-

trimonios sin personalidad jurídica propia constituidos por las aportaciones

que se hacen a los propios planes que tiene integrados.

Estas instituciones captan un gran volumen de ahorro que constituye

una importante fuente de �nanciación a largo plazo para la economía de un

país. Sin duda la incertidumbre que en la actualidad envuelve al Instituto

Nacional de la Seguridad Social, dada la situación de crisis, ha impulsado

sobremanera las aportaciones a los Planes de Pensiones.

2.2.3. Entidades bajo supervisión del Banco de España (BE)

Se encargan de la actividad de crédito y depósito aunque, como vere-

mos, Bancos, Cajas de Ahorro y Cooperativas de Crédito pueden también

desarrollar las actividades relacionadas con el mercado de valores, vertiente

aseguradora y de previsión. Según lo citado con anterioridad, éste va a ser el

grupo que reciba nuestra mayor atención.
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Figura 2.3: Entidades bajo supervisión del Banco de España (BE)

Fuente: elaboración propia

Entidades de Crédito:

La de�nición teórica indica que su actividad principal es la de captar

recursos �nancieros del público para convertirlos en créditos o realizar inver-

siones por cuenta propia. Se clasi�can de la siguiente manera:

Entidades de dinero electrónico: se dedican a la emisión de dinero elec-

trónico que puede emplearse como medio de pago en empresas diferen-

tes a la emisora. En la actualidad no existe ninguna entidad española de

esta tipología aunque algunas entidades bancarias realizan dicha labor.
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Instituto de Crédito O�cial (ICO): se trata de una entidad de crédi-

to pública empresarial que está adscrita al Ministerio de Economía y

Hacienda y que actúa bajo el principio de subsidiariedad con el siste-

ma �nanciero privado. Canaliza los recursos �nancieros hacia aquellos

proyectos que se estima fomentar, en condiciones más favorables a las

de mercado.

Establecimientos �nancieros de crédito: son instituciones de crédito que

tienen limitadas las operaciones de activo y de pasivo que pueden rea-

lizar. No pueden, por ejemplo, captar fondos reembolsables del público

en lo referente a las limitaciones de pasivo, y las actividades de acti-

vo se reducen a préstamo y crédito (crédito al consumo, hipotecario

y transacciones comerciales), factoring, leasing, gestión y emisión de

tarjetas de crédito y concesión de avales y garantías similares.

Entidades de depósito: se denominan de esta forma debido a que sus

fuentes de �nanciación primordiales son los depósitos captados del pú-

blico en forma de cuentas bancarias, cuentas de ahorro y otras modali-

dades. Realizan operaciones pasivas o de captación de recursos, activas

o de inversión de los recursos captadas y operaciones de prestación de

servicios.

Este grupo queda conformado por Bancos, Cajas de Ahorro y Cooperativas

de Crédito que compiten tanto a nivel �nanciero como desde la perspectiva

de e�ciencia. Si bien di�eren en su forma jurídica y órganos de gobierno están

legalmente equiparados en términos operativos.

Existen dos instituciones que mantienen estrecha relación con las entida-

des de depósito y cuya �nalidad es proteger el sistema �nanciero. Se trata

del Fondo de Garantía de Depósitos (FGD) y el Fondo de Reestructuración

Ordenada Bancaria (FROB).
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El Fondo de garantía de depósitos (FGD) se �nancia a través de las

aportaciones realizadas por las entidades que lo integran, que deben ser to-

das aquellas inscritas en los Registros del Banco de España. Su �nalidad es

la de dotar de estabilidad al sistema �nanciero y proteger a los clientes o

inversores ante la posible crisis de alguna de las entidades.

Por su parte el Fondo de Reestructuración Ordenada Bancaria (FROB)

se originó en 2009 a raíz de la crisis �nanciera con objeto de gestionar e

incluso fomentar los procesos de reestructuración de las entidades de crédito

reforzando los recursos propios de las mismas.

Sociedades de garantía recíproca:

Se trata de sociedades anónimas con carácter mutualista, cuyo objetivo

consiste en facilitar el acceso a la �nanciación bancaria a sus empresas socias

a través de la concesión de avales. Las empresas socias deben ser pequeñas

y medianas empresas (PYMEs) y este mecanismo les posibilita el acceso a

recursos �nancieros en condiciones más favorables que acudiendo de manera

independiente a la entidad de crédito.

Tras profundizar en la estructura actual del sistema �nanciero español

procedemos con el análisis del marco legislativo, que ha regulado la evolución

del sector.
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2.3. Evolución del sistema �nanciero español

Analizamos la evolución de la banca española a través de la evolución del

marco legislativo que la ha regulado.

El marco legal es, sin duda, un factor determinante en el funcionamiento

del sistema bancario. Factor que ha propiciado cambios en la banca española,

y que, de igual manera, se ha ido adaptando con objeto de controlar, modelar

o moderar los cambios que la banca ha sufrido por otro tipo de circunstancias.

Por otro lado, el papel que desempeñan las entidades �nancieras en cuan-

to a provisión de liquidez y asignación de recursos es esencial, y es, por este

mismo motivo, por el que la regulación bancaria que rige el funcionamien-

to de este dinámico sector resulta de innegable importancia para la gestión

adecuada de las facultades de cada una de las entidades que conforman el

sector, así como para el desarrollo económico de un país.

La legislación �nanciera en España viene acompañada de diversos y com-

plejos cambios, que han condicionado e in�uenciado la evolución del sistema

bancario. Resumimos a continuación los principales acontecimientos relati-

vos al marco legal, así como sus consecuencias en la estructuración del sector.

2.3.1. Síntesis histórica y evolución de la banca española

2.3.1.1. Hasta el comienzo de la crisis �nanciera internacional

El desarrollo bancario español se remonta al 2 de Junio de 1782, fecha

en la que se origina el antecesor directo del actual Banco de España denomi-

nado Banco Nacional de San Carlos. Pese al carácter privado de su capital,

su nacimiento se debe a la Real Cédula del Rey Carlos III, siendo su primer

director e impulsor el banquero francés Francisco Cabarrús.

Las primeras Cajas de Ahorro nacen en Gran Bretaña en la segunda
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mitad del siglo XVIII fundadas bajo la tutela de Jeremy Bentham, y no

aparecerían en el territorio español hasta el 1834.

Repasamos a continuación los principales acontecimientos legales que han

marcado la evolución de la Banca Española:

Ley de Ordenación bancaria de 1921: se aumenta el intervencionismo

del Estado dando �n al �liberalismo �nanciero moderado�. A partir de

1921 se intensi�can las barreras de entrada al sector, se aumentan los

mecanismos de control sobre el Banco de España y banca privada y se

limita la entrada de entidades extranjeras. La competencia es reducida

debido al poder del estado sobre el sector y las numerosas restricciones

de entrada al mismo.

Real Decreto-Ley de 21 de abril de 1929: la intencionalidad del mis-

mo radica en la inspección y regulación de las Cajas de Ahorros para

proteger y garantizar los sacri�cios de los que, por las vías del aho-

rro, caminan hacia la más fructífera aplicación económica del sobrante

de ingresos. En base a este Real Decreto-Ley se construye el Estatu-

to para las Cajas Generales de Ahorro Popular del 14 de marzo de

1933, por el que se identi�ca y diferencia plenamente a estas peculia-

res instituciones �nancieras del resto. El documento de 1933 recoge el

porcentaje de bene�cios que debe ser dedicado a Obras Sociales y be-

né�cas que oscilará entre el 50% y 75% de los bene�cios netos anuales.

Guerra civil: tras la guerra civil (1936-1939) el marco legal se endu-

reció sobremanera, además, cabe destacar que el gobierno franquista

empleó la regulación bancaria como vía de desarrollo para su programa

económico, perjudicando seriamente la e�ciencia del sector.

Ley de Ordenación Bancaria de 1946: a partir de esta nueva propuesta
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de ordenación bancaria no sólo se intensi�can las barreras de entra-

da sino también el control de fusiones. Comienzan en este periodo las

restricciones en términos de expansión de sucursales provocando una

estructura totalmente concentrada en lo que a geografía se re�ere. Las

autoridades impidieron por ejemplo la fusión entre el Banco Central y

el Hispanoamericano en 1965.

Plan de estabilización de 1959: a partir de los años 50 se vislumbra

la tendencia hacia la progresiva liberalización del sector y, la creciente

preocupación por el análisis de las de�ciencias del sistema �nanciero

es palpable, preocupación que se plasmaría en la Ley de Bases y de

Ordenación del Crédito y de la Banca de 14 de abril 1962. Es, además,

entonces cuando se modi�ca el marco jurídico general de las Cajas de

Ahorro, produciendo un notable cambio en la orientación económico-

�nanciera e insertándolas progresivamente en el sistema crediticio y

�nanciero español. El crecimiento de las mismas es notable, si bien

hasta los años 60 el lugar central de las funciones de intermediación lo

ocupaban los bancos. Se empieza en esta época a otorgar cierta aten-

ción al adecuado funcionamiento de las entidades �nancieras ante la

reducción de estabilidad o relajación del sector. El término e�ciencia

cobra protagonismo en esta época debido a la progresiva reestructura-

ción del sector y con objeto de optimizar la gestión de los recursos de

las entidades bancarias.

En 1977 se produce la reforma �nanciera más importante caracterizada

por la marcada liberalización que condujo hacia la aparición de nuevos

bancos y reducción de barreras a la expansión de las o�cinas. Fue la re-

forma de Fuentes Quintana. Este proceso de liberalización se consolida

a lo largo de este periodo. A pesar del alto margen de intermediación

de entidades �nancieras, una serie de causas entre las que destacamos

los errores de gestión de las mismas (Cuervo 1988) condujeron hacia

una aguda crisis bancaria.
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En 1985 se autoriza totalmente la apertura de o�cinas para todas las

entidades de depósito a excepción de las Cajas, quienes ven su ámbito

de expansión limitado a las Comunidades Autónomas de pertenen-

cia. Estas no tendrían libertad geográ�ca total hasta 1989 en base al

acuerdo aprobado en 1988 por el que se les permite situarse en todo

el territorio nacional. El escenario de competencia va desarrollándose

y, junto a la creciente preocupación por la adecuada gestión de los re-

cursos, el concepto de e�ciencia recibirá cada vez mayor atención. El

año 1994 constituye un hito importante (Freixas, 1996) para el sistema

�nanciero español, se inicia un periodo de recuperación acompañado

de una fuerte presión competitiva que dará comienzo a la lucha por la

ganancia de cuota de mercado y reducción de márgenes de intermedia-

ción. Situamos en esta época los primeros estudios realizados acerca

de la medición de la e�ciencia mediante la técnica DEA en el territorio

español2. Será también en estas fechas, concretamente en 1988, cuando

el Comité de Basilea emite los acuerdos de Basilea I que hacen alusión

al capital mínimo a mantener por las entidades bancarias para desa-

rrollar la su�ciente cobertura ante el riesgo.

En el año 2004, Jaime Caruana, Gobernador del Banco de España y

Presidente del Comité de Basilea junto al Presidente del Banco Central

Europeo, presenta los nuevos acuerdos de Basilea II que rigen el fun-

cionamiento de las entidades bancarias en términos de capital mínimo

a mantener, corrección de las herramientas de supervisión y funcio-

namiento del mercado. Su primordial objetivo es el de proteger a las

entidades frente a la excesiva incursión en riesgos �nancieros y opera-

cionales.

Si bien las normativas legales son un factor clave para el funcionamiento de

las entidades �nancieras, la aplicación de las mismas responde a carencias o

2Domenech (1992), Grifell, Prior y Salas (1992), Grifell y Lovell (1993a), posteriormente
Lovell y Pastor (1997).
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necesidades de la situación �nanciera. A pesar de que puedan ser también

preventivas, la experiencia nos lleva al razonamiento de que su instauración

mayoritariamente corresponde a una necesidad ya creada.

Se entiende, por lo tanto, que la normativa legal en sí no genera la preo-

cupación por la e�ciencia, pero consideramos que el análisis de la adaptación

del marco legal regidor de las entidades sea una manera de conocer la pro-

blemática del sector y las razones que han requerido de la aplicación de

acuerdos, pues son estos motivos los que generan la necesidad de medición

de la e�ciencia y la creciente preocupación por este término.

La descripción de la evolución del sector �nanciero a través de su marco

legal nos conduce hacia lo planteado en un inicio, la medición de la e�ciencia

nace, entre otros aspectos, a raíz de la creciente competencia en el sector,

con la consecuente reducción de márgenes que ello conlleva, y a raíz de las

normas en lo relativo a la supervisión de los recursos propios y la no incur-

sión en riesgos.

Debido al dinamismo progresivo del sector y la aguda crisis �nanciera in-

ternacional que comentamos a continuación, la atención que se ha prestado

a este término se ha visto notablemente incrementada, hasta obtener el gran

protagonismo que cobra hoy día.

Proseguimos con el análisis de la evolución de la banca española a través

del marco legal, pero otorgamos especial atención al complicado panorama

de crisis.

2.3.1.2. A partir de la crisis �nanciera internacional

Podemos decir que la crisis �nanciera se inició en 2007 a nivel interna-

cional y se introdujo en la banca española hacia mediados del 2008 con el

primer estancamiento de la economía española en el primer semestre de ese
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año.

Si bien el origen de la crisis se adjudica al estallido de la especulativa

burbuja inmobiliaria de EEUU y las hipotecas subprime que avalaban dicha

burbuja, son varios los factores que han originado esta complicada circuns-

tancia. Sin duda todos ellos han dejado en evidencia los excesos de la Banca

Española.

Especial interés merece, por lo tanto, el comportamiento del sistema in-

mobiliario. Los periodos anteriores al inicio de la crisis en 2007 marcados por

los bajos tipos de interés propiciaron un desplazamiento de las opciones de

inversión por parte de las economías domésticas hacia la propiedad inmobi-

liaria. Dicho desplazamiento ha venido acompañado de actitudes carentes de

responsabilidad por parte de un gran porcentaje de entidades en EEUU y

Unión Europea. Estas han concedido volúmenes de préstamos hipotecarios

muy superiores a los que las economías domésticas estaban en disposición

de asumir en un contexto razonable y no acordes a los márgenes de manio-

bra prudentes que un cambio de coyuntura pudiese requerir. El cambio de

coyuntura ya ha tenido lugar y el sobreendeudamiento de las familias ha

producido una disminución de la liquidez.

Este hecho cobra especial relevancia en el caso español, donde el modelo

de crecimiento se ha fundamentado en el sector inmobiliario. Las circuns-

tancias explicadas repercuten de manera determinantemente negativa en el

desarrollo del sistema �nanciero, que ha visto la alarmante reducción de sus

índices de liquidez y solvencia, lo que requiere de exhaustivos procesos de

análisis de la gestión de los recursos.

En este sentido, la compleja crisis �nanciera internacional ha provocado

la constante adaptación del marco legal a �n de frenar el contagio de la crisis,

fomentar la prudencia �nanciera y gestión de los recursos e impulsar la tan

deseada estabilidad en el sector.
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En septiembre de 2009, el Parlamento Europeo y el Consejo aprobaron

la Directiva 2009/111/CE en lo que respecta a los bancos a�liados a

un organismo central, a determinados elementos de los fondos propios,

a los grandes riesgos, al régimen de supervisión y a la gestión de cri-

sis. Se trata de la respuesta comunitaria a algunos de los problemas e

insu�ciencias en la regulación que la crisis ha puesto en evidencia: ne-

cesidad de disponer de nuevos instrumentos de capitalización, evitar la

concentración excesiva de riesgos en un único cliente, evaluar correcta-

mente los riesgos derivados a la exposiciones de titulización, gestión de

la liquidez y creación de �colchones� anticíclicos, entre otras medidas.

Otro de los ámbitos en los que también se están produciendo cambios

relevantes en la regulación de las actividades �nancieras es el que ha

dado lugar al reforzamiento de las obligaciones de información que las

entidades deben facilitar a sus clientes y también al supervisor. Estos

nuevos requerimientos pretenden fomentar la gestión �nanciera sana y

prudente.

La crisis �nanciera ha propiciado numerosas medidas de rescate que cita-

mos seguidamente:

Real Decreto-ley 6/2008, por el que se crea el Fondo para la Adquisi-

ción de Activos Financieros y el Real Decreto-ley 7/2008, de medidas

urgentes en materia económico-�nanciera por el que se habilita al go-

bierno para otorgar avales del estado a operaciones de �nanciación de

las entidades de crédito.

Real Decreto 1642/2008, por el que se �jan los importes garantizados

del Fondo de Garantía de Depósitos de Entidades de Crédito y el Real

Decreto 948/2001 sobre sistemas de indemnización de los inversores,

por el que se eleva hasta 100.000 euros el importe garantizado por los
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Fondos de Garantía de Depósitos.

Y medidas de reestructuración y recapitalización:

Real Decreto- ley 9/2009, de 26 de junio relativo a la reestructura-

ción bancaria y reforzamiento de los recursos propios de las entidades

de crédito, se crea así el Fondo de Reestructuración Ordenada Ban-

caria (FROB). Considera el otorgamiento de créditos a las entidades

en di�cultades, créditos que van en principio ligados a la apertura de

procesos de reestructuración y cuya aplicación afecta en mayor medida

a las Cajas de Ahorro.

Real Decreto-Ley 11/2010, de 9 de julio, abre la posibilidad de que las

cajas pudieran desarrollar su actividad a través de un banco, facilitando

el acceso a los mercados de capitales para reforzar sus recursos propios

de primera calidad e introducir mejoras en su gobernanza. Analizare-

mos de manera más exhaustiva este decreto en el capítulo que sigue

dado que este y el decreto a continuación afectan de manera directa y

particular la situación de la entidad objeto de estudio, y a la estructura

del sistema �nanciero en general.

Real Decreto-ley 2/2011 para el reforzamiento del sistema �nanciero

español, por el que se abre una última fase en el proceso de reestruc-

turación y saneamiento de las cajas de ahorros. Esta norma introduce

un nuevo coe�ciente de capital del 8% sobre los activos ponderados

por riesgos o 10% para las entidades de mayor riesgo, según los ca-

sos. Se deberá cubrir con instrumentos de capital principal, y ofrece el

apoyo �nanciero del FROB, que se materializa mediante la suscripción

de acciones para las entidades que no alcancen los niveles mínimos re-

queridos y no hubieran utilizado otras alternativas de recapitalización.

Este decreto va acompañado de un calendario que establece la fecha
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de septiembre de 2011 como límite para cumplir con la recapitalización.

Lo propuesto en los acuerdos de Basilea II, publicado en junio de 2004, como

un nuevo estándar para la medición de riesgo en los bancos, y para procurar

una mejor asignación del capital para cubrir dichos riesgos, se ha visto tam-

bién rede�nido a raíz de la estocada de la burbuja inmobiliaria de EEUU, y

un tercer gran acuerdo planteado por el Comité de Basilea ha visto la luz:

El acuerdo de Basilea III (2010) es mas restrictivo que su predecesor

en lo que a capital mínimo a mantener se re�ere e incorpora también

directrices relativas a la liquidez cuantitativa y cualitativa. Lo que ante-

riormente se denominaba recomendación se ha convertido en una �rme

exigencia con medidas de supervisión y sanciones en caso de incumpli-

miento.

La incorporación de estas nuevas exigencias de solvencia han otorgado a tér-

minos como reestructuración, redimensionamiento y recapitalización de las

entidades un protagonismo especial.

Si bien históricamente el proceso de reestructuración empresarial se ha

desarrollado a cabo a través de fusiones o absorciones, la crisis �nanciera nos

brinda un nuevo mecanismo, el de los Sistemas Institucionales de Protec-

ción (SIP). Se trata de contratos de integración entre entidades �nancieras

que comparten su negocio, incluidos sus riesgos, sin perder su identidad cor-

porativa como ocurre en el caso de las operaciones de fusión o absorción

convencionales.

Esta ha sido la fórmula legal escogida por excelencia por un gran número

de Cajas de Ahorro para su reestructuración, redimensionamiento y reca-

pitalización, y la que entre otras ha modi�cado la estructura de la Banca

Española tal y como procedemos a detallar.
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2.3.1.3. Reforma de las cajas de ahorro

Si bien el sistema �nanciero español queda conformado por diversidad de

intermediarios, según lo analizado al comienzo del presente capítulo, dedica-

mos nuestra atención en este capítulo al sector de las Cajas de Ahorro, que

es el que ha padecido mayores cambios en lo que a estructura se re�ere, y es

el grupo al que pertenece la entidad evaluada.

Con la publicación del Real Decreto-Ley 9/2009 que hemos citado con

anterioridad se sentaron en España las bases legales para abordar la obligada

reestructuración del sector de cajas de ahorros, un proceso laborioso por la

variedad e importancia de los ajustes normativos que ha exigido y por la

complejidad de las decisiones y negociaciones que ha supuesto. Si bien este

decreto inicial se formulaba como una nueva vía de reestructuración, los de-

cretos que le han sucedido efectivamente incluyeron el término �obligado�, ya

que iban acompañados de un calendario de�nido de cumplimiento y estrictas

directrices.

La reestructuración era obligada por las limitaciones estructurales del

sector asociadas a su naturaleza jurídica así como por las restricciones lega-

les para obtener recursos propios de primera calidad por una vía que no fuera

la retención de bene�cios, y un sistema de gobernanza complejo y rígido, que

no favorecía la aplicación de las mejores prácticas de gobierno corporativo.

El estallido de la crisis �nanciera internacional en 2007 y la posterior

crisis económica dejaron patentes los excesos y desajustes acumulados por

la banca española en épocas pre-crisis de crecimiento del crédito, en el que

observamos la fuerte concentración en el sector de promoción y construcción

inmobiliaria, dependencia de la �nanciación de los mercados mayoristas, ex-

ceso de capacidad instalada, reducido tamaño medio de cada entidad y la

pérdida de rentabilidad del negocio, entre otros factores.

En este sentido, El Real Decreto-Ley 9/2009, conocido como `Ley del
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FROB', impulsó un intenso proceso de integraciones entre cajas de ahorros,

que ha modi�cado radicalmente el mapa de este sector en España.

Según el Banco de España el proceso de reestructuración de Cajas de

Ahorro ha tenido importantes consecuencias en términos de:

a) Saneamiento

El esfuerzo global de saneamientos de todo el sector bancario español en el

trienio 2008-2010 alcanza un importe equivalente al 9% del PIB, aproxima-

damente el 5% del PIB equivale sólo al sector de Cajas de Ahorro.

b) Consolidación

La reestructuración global del sector de cajas de ahorros emprendida a me-

diados del 2010 ha concluido en, a fecha de mayo de 2012, 16 procesos de

integración (9 fusiones y 7 SIP) además de 2 adquisiciones, que han reducido

el número total de entidades de 45 a 13 cajas,o grupos de cajas.

Todas las operaciones se están realizando en las condiciones �jadas por

el Banco de España.

Estos procesos están corrigiendo la excesiva fragmentación del sector. La

cifra de activos totales medios por entidad ha pasado de 29.000 millones de

euros a 72.000 millones, reforzando de esta manera su posición competitiva

y haciéndolas más e�cientes (Banco de España, 2012).

c) Reducción de capacidad

Las fusiones o integraciones han sido claves para solventar el sobredimensio-

namiento de la red �nanciera. Estas medidas han posibilitado el reajuste de

la capacidad instalada en el sector, si bien las entidades ya habían comenzado

con los recortes antes de los procesos de integración.
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Los recortes contemplan una reducción de entre el 10% y el 25% en nú-

mero de o�cinas y de entre el 12% o 18% en las plantillas según datos del

Banco de España.

El aumento de la dimensión media de las entidades ha generado nuevas

sinergias, en consecuencia la reducción de costes ha sido importante y por

ende también el incremento de los niveles de e�ciencia.

d) Nuevo modelo societario

La ley de cajas introdujo la opción de que una caja o grupo de cajas, mante-

niendo su naturaleza jurídica e identidad corporativa, ejerciera la actividad

�nanciera de forma indirecta a través de un banco en el que controlara al

menos el 50% del capital (en caso de que la participación quedara por de-

bajo de ese umbral, la caja se convertiría en fundación de carácter especial,

conservando la obra social).

La adopción de esta fórmula ha sido un requisito sine qua non para aque-

llas cajas que acudiesen a la aportación de capital del FROB. Ha sido, sin

embargo, una fórmula adoptada de manera voluntaria también por otras ca-

jas sin intención de recibir fondos del FROB.

Esta reestructuración facilita el acceso de las Cajas a los mercados de ca-

pitales para reforzar sus recursos propios, y por ende sus ratios de solvencia.

e) Mejora de la gobernanza

El proceso de reestructuración ha afectado de manera positiva, además de a

los anteriormente citados ratios de solvencia, a la gestión de las entidades.

En este sentido, los cambios han provocado la salida de antiguos gestores

de las entidades, la entrada de reputados profesionales en el sector y la asun-

ción de compromisos por parte de las entidades referentes a la aplicación de
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medidas que mejoren los gobiernos corporativos.

f) Incremento de los requerimientos de solvencia

El Real Decreto-ley 2/2011 introduce un nuevo coe�ciente de capital del 8%

sobre los activos ponderados por riesgos o 10% para las entidades de mayor

riesgo, según los casos.

Se establece que se deberá cubrir con instrumentos de capital princi-

pal, y ofrece el apoyo �nanciero del FROB, que se materializa mediante la

suscripción de acciones para las entidades que no alcancen los niveles míni-

mos requeridos y no hubieran utilizado otras alternativas de recapitalización.

Podemos a�rmar que el incremento de los requerimientos de solvencia ha

sido la vía empleada para impulsar la reestructuración del sector evitando

guerras legales.

g) Recapitalización

Dados los nuevos requerimientos impuestos, aquellas entidades situadas por

debajo del umbral establecido han ido aplicando paulatinamente diferentes

estrategias con objeto de cumplir con los niveles marcados.

Algunas �liales de entidades extranjeras han sido recapitalizadas por las

respectivas matrices, otras han salido a Bolsa o han solicitado capital a sus

inversores u otros inversores privados, algunas han simultaneado diferentes

opciones, como la de integrarse con entidades más capitalizadas con la de

acudir al FROB.

2.3.1.4. Estructura actual del sistema �nanciero español

Mostramos a continuación los datos cuantitativos de la estructura actual

del sistema �nanciero español, fruto de las medidas adoptadas por las enti-
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dades para el cumplimiento de los requisitos legales y consecuencia también

del contexto económico explicado hasta el momento.

a) Número de entidades

La primera de las consecuencias es la variación del número de entidades

que conforman el panorama �nanciero español.

Figura 2.4: Estructura del sistema �nanciero español, nº de entidades de
crédito

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2011)
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Figura 2.5: Estructura del sistema �nanciero español, nº de entidades de
depósito

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2011)
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Figura 2.6: Estructura del sistema �nanciero español, nº de bancos

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2011)

Figura 2.7: Estructura del sistema �nanciero español, nº de cajas de ahorro

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2011)
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Figura 2.8: Estructura del sistema �nanciero español, nº de cooperativas de
crédito

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2011)

Cabe mencionar al respecto de la ilustración 2.5 que de las 45 Cajas de

Ahorro vigentes en 2009, 43 se han sometido o están sometiendo a algún

proceso de integración fruto del que se han constituido 16 grupos de cajas

mediante 9 fusiones y 7 integraciones3, además de 2 adquisiciones.

Recordamos los Sistemas Institucionales de Protección (SIP), contratos

de integración entre entidades �nancieras que comparten su negocio, inclui-

dos sus riesgos, a través de los cuales las entidades implicadas no pierden

su identidad corporativa como ocurre en el caso de las operaciones de fusión

o absorción convencionales. De ahí el incremento del número de bancos y

reducción de Cajas de Ahorro.

3Los 15 grupos de Cajas son los que operan bajo las siguientes denominaciones: Cai-
xabank, Ibercaja, Catalunyacaixa, Novagalicia Banco, Unnim que ha sido recientemente
adquirida por BBVA, Bankia, Caja3, Banca Civica, BMN, Liberbank, Kutxabank, CAM,
Unicaja, Colonya Caixa Pollença y Caixa Ontinyent.
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b) Rentabilidad

Las di�cultades por las que atraviesa el sector son más que aparentes y

los datos han puesto en evidencia los excesos de la banca española en épocas

pre-crisis. La escasa prudencia �nanciera se ha traducido en la estrechez de

márgenes de negocio y ratios de rentabilidad.

Figura 2.9: Estructura del sistema �nanciero español, ratios de rentabilidad
(ROA)

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2012)
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Figura 2.10: Estructura del sistema �nanciero español, ratios de rentabilidad
(ROE)

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2012)

c) Productividad y e�ciencia

La generación de sinergias debido a los procesos de integración viene acom-

pañada de la reducción del número de o�cinas y empleados, es decir, de la

reducción de la capacidad instalada en el sector.
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Figura 2.11: Estructura del sistema �nanciero español, nº de o�cinas

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2012)

Figura 2.12: Estructura del sistema �nanciero español, nº de empleados

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2012)
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No disponemos del dato �nº de empleados� para el año 2011, pero se

aprecia una reducción en número signi�cativa, al igual que en el nº de o�ci-

nas.

Mostramos a continuación la evolución de la cantidad media de o�cinas

por entidad.

Figura 2.13: Estructura del sistema �nanciero español, ratio o�ci-
nas/entidades

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2012)

La presencia física ha sido un pilar básico para las Cajas de Ahorros, al

respecto se ha considerado que una extensa red de o�cinas pudiera ser clave

para el logro de una mejor posición competitiva. Sin embargo, es también

generadora de altos costes de transformación, por lo que su reducción se ha

empleado como mecanismo de reducción de costes, hecho que ha impulsado

al alza los indicadores de productividad.
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Figura 2.14: Estructura del sistema �nanciero español, ratio depósitos de
clientes/empleados

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2012)
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Figura 2.15: Estructura del sistema �nanciero español, ratio depósitos de
clientes/o�cinas

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2012)

Se observa así que la capacidad de captación de negocio por o�cina mues-

tra una tendencia al alza, al igual que sucede con el ratio gastos de explo-

tación/margen ordinario, dato que extraemos directamente de la cuenta de

resultados y considerado re�ejo de la e�ciencia operativa de las entidades.
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Figura 2.16: Estructura del sistema �nanciero español, ratio gastos de explo-
tación/margen ordinario

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2012)

Subrayamos al respecto algo evidente, cabe recordar que este ratio, em-

pleado como re�ejo del término e�ciencia, no recoge la naturaleza multidi-

mensional de las entidades �nancieras y se limita a relacionar dos conceptos.

El incremento del cociente propuesto puede, por lo tanto, obtenerse minimi-

zando el numerador o maximizando el denominador, es decir, reduciendo los

gastos de explotación o incrementando el margen ordinario. Resulta, cuan-

do menos, llamativo que dado el actual y complejo panorama �nanciero, en

el que la lucha por resultar más e�ciente ha dejado paso a la mera super-

vivencia, las entidades muestren datos crecientes de �desempeño� y e�ciencia.

Ya hemos comentado con anterioridad que el incremento de los ratios de

productividad y e�ciencia no necesariamente se asocia a un mejor resultado

de negocio sino a la reducción de recursos humanos y gastos de transfor-

mación posibilitada por los procesos varios de integración y generación de

sinergias.
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d) Solvencia

Las exigencias y presiones regulatorias en lo relacionado con el ratio de

solvencia que las entidades deben mantener han provocado el incremento los

niveles de fondos propios, tal y como vemos a continuación.

Figura 2.17: Estructura del sistema �nanciero español, fondos propios

Fuente: elaboración propia a partir de informes del Banco de España (2012)

La sección que �nalizamos recoge por lo tanto los principales aconteci-

mientos legales que han regulado y condicionado la evolución del sistema

�nanciero español.

La legislación �nanciera en España viene acompañada de diversos y com-

plejos cambios, que han condicionado e in�uenciado la evolución del sistema

bancario dando lugar a la estructura �nanciera actual, estrucutura que hemos

plasmado a través de los principales ratios de rentabilidad, productividad,

e�ciencia y solvencia.
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A continuación nos sumergimos con mayor detalle en el análisis de las

funciones y retos prioritarios y actuales de la supervisión bancaria española.
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2.4. Funciones y retos de la supervisión bancaria

española

La situación �nanciera española muestra una profunda inestabilidad a

consecuencia de la crisis �nanciera internacional. Sin duda, la superación de

este turbulento panorama constituye en sí un importante reto para los órga-

nos reguladores.

Nos detenemos a continuación en el detalle de las funciones de la su-

pervisión bancaria española y el análisis de los mecanismos empleados para

sobrevivir a tan turbulento panorama.

2.4.1. Funciones de la supervisión bancaria española

El Banco de España, integrado en el Eurosistema, es el Banco Central

nacional y el supervisor del sistema bancario. Su actividad está regulada por

la Ley de Autonomía del Banco de España.

Forma parte del Sistema Europeo de Bancos Centrales (SEBC), orga-

nismo formado por el Banco Central Europeo (BCE) y los bancos centrales

nacionales de los Estados miembros de la Unión Europea, cuyo principal ob-

jetivo es el de mantener la estabilidad de los precios dentro de los países que

han adoptado el euro como moneda común.

Los miembros integrantes del SEBC, entre ellos el Banco de España, eje-

cutan las funciones que tienen encomendadas así como aquellas ajenas, bajo

su responsabilidad, y siempre que no inter�eran en los objetivos generales

establecidos.

En este sentido he aquí las funciones básicas del BE:

De�nir y ejecutar la política monetaria de la zona euro para mantener
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la estabilidad de los precios.

Realizar las operaciones de cambio de divisas y gestionar las reservas

o�ciales de divisas del Estado.

Promover el buen funcionamiento de los sistemas de pago en la zona

euro.

Emitir los billetes de curso legal.

Poseer y gestionar las reservas de divisas y metales preciosos no trans-

feribles al BCE.

Promover el buen funcionamiento y la estabilidad del sistema �nancie-

ro.

Supervisar la solvencia y el cumplimiento de la normativa especí�ca de

las entidades de crédito, otras entidades y mercados �nancieros cuya

supervisión le corresponda.

Poner en circulación la moneda metálica y gestionar las funciones en-

comendadas respecto a ella.

Prestar los servicios de tesorería y de agente �nanciero de la deuda

pública.

Asesorar al Gobierno y realizar los informes y estudios que corresponda.

2.4.2. Retos de la supervisión bancaria española

Las entidades bancarias tienen unas características particulares que re-

quieren de la existencia de un marco regulatorio y supervisor especí�co.

2.4.2.1. Estabilidad �nanciera

La función fundamental de las entidades es la de posibilitar la transferen-

cia de fondos entre los diferentes agentes económicos. El Sistema Financiero
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queda por lo tanto conformado por el conjunto de entidades que capta los

recursos del público para canalizarlos con posterioridad hacia aquellos agen-

tes económicos demandantes de fondos.

De esta de�nición extraemos su función de producción de liquidez para

la economía, dado que transforman depósitos a la vista de los clientes en

préstamos a medio largo plazo.

Si los depositantes deciden masivamente retirar los fondos entregados a

raíz de las dudas o incertidumbre sobre la situación de la entidad, esta no

tendría activos líquidos su�cientes para responder a la totalidad de las peti-

ciones y podría acudir a vender con pérdidas el resto de activos.

La insu�ciencia de activos para cubrir los depósitos podría suponer la

quiebra de la entidad así como la de otras entidades con las que mantuviese

relación, y en un caso extremo, debido al efecto �dominó�, de todo el sistema

bancario. El funcionamiento del sistema bancario genera por lo tanto impor-

tantes externalidades sobre el conjunto de la economía.

De igual manera las entidades deben mantener un determinado nivel de

capital mínimo en relación a sus activos ponderados por riesgo.

Con objeto de fortalecer la regulación, la supervisión y gestión de riesgos

del sector bancario, el Comité de Basilea ha desarrollado un conjunto de

reformas que se conoce como Basilea III.

Su cumplimiento ya es un reto en sí dado que se considera clave para la

subsistencia ante el panorama de crisis y protección ante futuras situaciones

de estrés. El acuerdo, que sustituye a su predecesor Basilea II, incorpora

aspectos tan relevantes como:

Aumento de la calidad del capital para asegurar su mayor capacidad
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para absorber pérdidas.

Mejora de la captura de los riesgos. Se modi�ca el cálculo de los ries-

gos para determinadas exposiciones, la crisis ha probado que algunos

estaban mal capturados.

Generación de colchones de capital en momentos buenos del ciclo, que

puedan ser utilizados en períodos de estrés. Se persigue la estabilidad

y la protección ante situaciones complejas.

Introducción de una ratio de apalancamiento como una medida com-

plementaria a la ratio de solvencia basada en riesgo. Se quiere contener

el apalancamiento excesivo en el sistema bancario.

Aumento del nivel de los requerimientos de capital para fortalecer la

solvencia de las entidades y contribuir a una mayor estabilidad �nan-

ciera.

Mejora de las normas del proceso supervisor y la disciplina de merca-

do. Se establecen guías adicionales en áreas como gestión del riesgo de

liquidez, buenas prácticas para la valoración de instrumentos �nancie-

ros, ejercicios de estrés, gobierno corporativo y remuneración.

Introducción de un estándar de liquidez que incluye una ratio de co-

bertura de liquidez a corto plazo y una ratio de liquidez estructural a

largo plazo. El objetivo es asegurar que las entidades tengan colcho-

nes de liquidez su�cientes para hacer frente a posibles tensiones en los

mercados.
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2.4.2.2. E�ciencia

Si bien la banca española ha sido un referente en Europa debido a la óp-

tima gestión de la e�ciencia, las fuertes repercusiones de la crisis �nanciera

internacional han castigado duramente este modelo.

Este contexto de estrechamiento de los márgenes de negocio ha propicia-

do que la atención de la gerencia bancaria se derive a aspectos como control

de costes, control de la morosidad o recobro de fallidos.

El marco regulatorio ha establecido los parámetros necesarios en térmi-

nos de reestructuración para el control de costes y reducción de gastos de

transformación.

Al respecto, el reto de los supervisores de la banca española se materia-

liza en aspectos tales como el requerimiento del aumento del tamaño medio

de las entidades por los procesos de integración y fusión.

Sin duda estas exigencias han favorecido la recapitalización de las enti-

dades y la generación de sinergias, que han posibilitado la eliminación del

exceso de capacidad instalada en el sector, con la consecuente reducción de

gastos de transformación.

El marco regulatorio debe sin duda velar por el correcto desempeño de

las entidades, y a ello apuntan los permanentes requerimientos que en estos

últimos tiempos han visto la luz.

Subrayamos por lo tanto que la e�ciencia es una obligación ineludible de

las entidades ante este escenario complejo y entorno de cambios con exigentes

normativas. En este sentido, el correcto desempeño de las entidades y la op-

timización de los niveles de e�ciencia será clave para la posición competitiva,

y más aún, para la supervivencia en el turbulento escenario actual.
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2.5. Resumen

El correcto funcionamiento del sistema �nanciero genera importantes ex-

ternalidades para el conjunto de la economía. Si bien esta a�rmación asocia

de manera directa dos elementos y no incorporamos ningún estudio empírico

que avale tan controvertida relación, la interconexión entre ambos es eviden-

te en el actual panorama de crisis.

Desde los orígenes de la banca española, las entidades han ido adaptándo-

se a los constantes requerimientos legales y evolución del contexto �nanciero.

Esto ha dado lugar a una estructura amplia en la que Bancos, Cajas de

Ahorros y Cooperativas de crédito, que únicamente di�eren en su forma jurí-

dica y están equiparados en términos operativos, han competido y compiten

de manera feroz.

El entorno económico ha provocado una creciente preocupación por la

medición de la e�ciencia a �n de perdurar en el escenario de turbulenta com-

petencia, consecuencia de la liberalización del sector, y, convierte igualmente

en indispensable, la consecución de la misma en aras al cumplimiento de la

normativa vigente.

Al respecto, el órgano regulador ha marcado la evolución del sector con

normas y requerimientos entre los que destacamos los acuerdos del Comité

de Supervisión Bancaria de Basilea, que con sus demandas incluyen la nece-

sidad de evaluar de manera �able la su�ciencia de los recursos propios a �n

de reducir sus riesgos.

Pero el escenario de turbulenta competencia ha dejado paso desde 2007,

y de manera más acentuada desde 2008, al panorama de crisis �nanciera

internacional que marca un antes y un después en la estructura del sistema

�nanciero español de los últimos años. Las recomendaciones iniciadas con

el Acuerdo de Basilea I en 1988, al que le sucedió Basilea II publicado en
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2004, se han convertido en requerimientos estrictos con la publicación de su

sucesor Basilea III en 2010.

Se pretende reforzar la solvencia y liquidez de las entidades, entre otros

factores, para dotar de estabilidad al sistema �nanciero y generar una cober-

tura para evitar futuras crisis.

Estos estrictos y necesarios criterios vienen acompañados del Real Decreto-

Ley 9/2009 y posteriores, por el que se sientan en España las bases legales

para abordar la obligada reestructuración del sector de Cajas de Ahorros.

Si bien este decreto inicial se formulaba como una nueva vía de reestructu-

ración, los decretos que le han sucedido efectivamente incluyeron el término

�obligado� ya que iban acompañados de un calendario de cumplimiento y

directrices bien de�nidas.

La reestructuración, que perdura en la actualidad, era obligada por las

limitaciones estructurales del sector asociadas a su naturaleza jurídica así

como por las restricciones legales para obtener recursos propios de primera

calidad por una vía que no fuera la retención de bene�cios, y un sistema de

gobernanza complejo y rígido, que no favorecía la aplicación de las mejores

prácticas de gobierno corporativo.

La situación del panorama �nanciero ha cambiado de manera radical y

la crisis han castigado con dureza el modelo de gestión y niveles de e�ciencia

de las entidades.

La mejora de dichos niveles cobra, por lo tanto, un protagonismo aún

mayor en el actual y rede�nido sistema �nanciero con objeto de mejorar la

posición competitiva para algunas entidades, y subsistir para otras.

Nos sumergimos a continuación en el análisis teórico de la e�ciencia.
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3.1. Introducción

Tras el capítulo introductorio, la contextualización de la realidad a estu-

diar y la presentación de la estructura, problemática y retos del actual siste-

ma �nanciero queda patente la necesidad de plantear un modelo de medición

de los niveles de e�ciencia global de las entidades, tomando en consideración

la unidad operacional básica, cada una de las o�cinas.

La presente investigación persigue, por lo tanto, dotar al sistema �nan-

ciero de un modelo que, simultaneando las perspectivas de producción, in-

termediación y rentabilidad, permita medir la e�ciencia global de las enti-

dades desde su unidad básica. Persigue, así, proporcionar una herramienta

que posibilite la mejora del desempeño de las entidades, entendiendo dicho

desempeño desde la perspectiva del empleo e�ciente de los recursos de los

que cada una de ellas dispone.

En este sentido, debemos primeramente proceder con la exhaustiva de�-

nición del término que guía el proyecto, la e�ciencia. El capítulo abordado

recoge las muchas acepciones del concepto de e�ciencia y las divergencias

existentes entre este y otros términos erróneamente considerados equivalen-

tes.

Se presentan a continuación los tipos de e�ciencia y los aspectos a con-

siderar en cada uno de ellos, profundizando en el tipo de e�ciencia que con-

sideramos para nuestra labor y que de�niremos seguidamente, la e�ciencia

económica.

Finalizamos el presente capítulo con la exposición de las diversas técnicas

existentes para su medición, justi�cando la mayor pertinencia de la elegida, la

técnica Data Envelopment Analysis (DEA), para el estudio que abordamos.
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3.2. Concepto teórico de la e�ciencia

Una vez planteada la necesidad del análisis de detección de los factores

relacionados con la e�ciencia en capítulos previos, resulta de obligado cum-

plimiento la profundización en el tratamiento que el concepto ha recibido en

la literatura.

A pesar de encontrar numerosas y muy diferentes de�niciones, todas ellas

coinciden en que la e�ciencia va unida a la calidad de la actuación o del

desempeño de las organizaciones, desempeño que relaciona la obtención de

unos determinados resultados1 en comparación con los recursos empleados2.

Todas ellas conciben, por lo tanto, la optimización del binomio input-

output. Dicha optimización, sin embargo, ha sido entendida de diferente ma-

nera por los diferentes autores que se citan a continuación.

En inglés, el Webster's Dictionary cali�ca de e�ciente a toda acción que

minimiza el despilfarro3.

Comenzamos con la de�nición de Farrell (1957), quién marca un antes

y un después en el ámbito de la medición de la e�ciencia tras su trabajo

pionero �The measurement of productive e�ciency�. Farrell de�ne la ine�-

ciencia cómo la desviación de la organización con respecto a la frontera de

comportamiento óptimo. La inversión de la de�nición propuesta por el autor

asocia el término e�ciencia con el comportamiento óptimo de las empresas u

organizaciones4.

Según Bueno y Morcillo (1993:30):

1A partir de ahora outputs.
2A partir de ahora inputs.
3Marked by ability to choose and use the most e�ective and least wasteful means of

doing a task or accomplishing a purpose.
4A las que denominaremos a partir de ahora DMU-s (Decision Making Unit), tér-

mino originalmente empleado por Charnes, Cooper y Rhodes (1978) en su modelo CCR
propuesto para la medición de la e�ciencia técnica de las unidades de toma de decisión.
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�La e�ciencia en la organización se re�ere a cómo lograr los mejores re-

sultados posibles y siempre medidos en comparación con los recursos em-

pleados�. Este concepto dimana del principio clásico de la economicidad, si

bien se presupone que el logro de los mejores resultados en comparación con

los recursos empleados supone la minimización de estos últimos. Añaden,

además, que decir que una organización es e�ciente, es indicar que es �apta,

capaz y competente�.

Según Tamames y Gallego (1995:248):

�La e�ciencia es una expresión que mide la capacidad o calidad de actua-

ción de un sistema o agente económico en la consecución de un determinado

objetivo, minimizando la utilización de los recursos�.

La e�ciencia ha sido también de�nida como minimización de costes o

maximización de bene�cios por otros autores tales como Berger y Mester

(1997) o Maudos, Pastor, Pérez y Quesada (2002).

Berger y Humphrey (1997) añaden que los niveles de e�ciencia re�ejan

de manera clara el mejor o peor desempeño de las organizaciones en rela-

ción con el empleo productivo de los recursos. La medición de la e�ciencia y

la consideración de su relevancia por parte de las empresas implica, así, la

adopción de unas prácticas de gestión de los recursos más adecuadas, evi-

tando su despilfarro.

Según Álvarez (2001), la e�ciencia implica la maximización de los bene-

�cios, acción tras la cual una organización se convierte en e�ciente, pero que

no necesariamente implica un empleo adecuado de inputs o combinación óp-

tima del binomio input-output. La de�nición de Álvarez (2001) considera en

este caso que una organización resulta e�ciente a través del mero incremento

o maximización de sus bene�cios, haciendo caso omiso al nivel de recursos

empleados para ello, considera que una organización puede por lo tanto re-

sultar e�ciente al margen de que emplee una combinación input-output no
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óptima.

Quizás sea esta la única de�nición, de las propuestas, que se aleja del

concepto que contemplamos para nuestra investigación. Tal y como citan el

resto de autores, nuestro trabajo concibe la e�ciencia como aquella medida

que incorpora la optimización del binomio input-output.

Berger y Mester (2003) a�rman con posterioridad que la e�ciencia de una

empresa está estrechamente ligada a la capacidad productiva de la misma

para obtener la óptima combinación de inputs y outputs.

En opinión de Ray (2004:14):

El objetivo de la producción es obtener valor a través de la transforma-

ción de inputs en outputs. La productividad es una medida descriptiva de

actuación mientras que la e�ciencia es una medida normativa, que supone

la producción de una cantidad máxima de output a partir de una cantidad

especí�ca de input o, por el contrario, la utilización de una cantidad mínima

de input para la obtención de una cantidad especí�ca de output.

Según Cooper, Seiford y Tone (2007), la e�ciencia concibe igualmente

el desempeño óptimo en referencia a la relación input-output. Según estos

autores el análisis de la e�ciencia parte del cociente:

output

input
(3.1)

Que desarrollan hasta la obtención de la medida de e�ciencia tal y como

se muestra a continuación. El ratio propuesto, sin embargo, puede a priori

confundirse erróneamente con el concepto de productividad.
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La presente investigación se fundamenta, así, en la concepción de que la

e�ciencia implica la combinación óptima del binomio input-output, bien pro-

duciendo la máxima cantidad de output a partir de una cantidad especí�ca

de input o por el contrario empleando la mínima cantidad de input para la

obtención de una cantidad especí�ca de output. Decimos, por lo tanto, que

una unidad operacional será e�ciente solo si además de transformar inputs en

outputs, dicho proceso de transformación se ejecuta optimizando el binomio

input-output.

Se observa que los términos e�ciencia, hilo conductor del presente estu-

dio, productividad, término que adquiere gran protagonismo en la de�nición

planteada por Ray (2004), y competitividad, que recoge la atención de Bueno

y Morcillo (1993) entre otros, son comúnmente utilizados para de�nir el éxi-

to de la empresa. El concepto de e�ciencia, por lo tanto, se ha confundido

habitualmente con estos y otros términos tales cómo e�cacia.

Pese a la habitual equiparación semántica de los términos propuestos

encontramos sustanciales diferencias entre unos y otros. Procedemos, así, con

la aclaración de las divergencias existentes entre el concepto de e�ciencia y

otros tales cómo productividad, competitividad o e�cacia.
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3.3. Conceptos relacionados con la e�ciencia

A tenor de lo explicitado con anterioridad, varios de los términos común-

mente usados para determinar el aprovechamiento de los recursos de una

determinada DMU5 son la e�ciencia, término que nos atañe, la productivi-

dad, la e�cacia y la competitividad.

Su equivalencia se ha manifestado erróneamente en numerosas ocasiones,

y el término de e�ciencia supera las carencias existentes en los restantes con-

ceptos, empleados también para evaluar el desempeño de las unidades.

Procedemos a evidenciar las diferencias existentes entre estos conceptos.

3.3.1. E�ciencia y productividad

Ambos términos hacen alusión a la evaluación del empleo de los recursos

por parte de una DMU y frecuentemente se han considerado equivalentes.

Sin embargo, y a pesar de su similitud, el hecho de que una DMU sea más

productiva que otra no implica necesariamente que sea también más e�ciente

como analizamos a continuación.

Al respecto, una DMU será mas productiva que otra si produce un mayor

número de outputs por input empleado. Esto no signi�ca, por el contrario,

que dicho binomio sea el óptimo o el mejor resultado alcanzable tal y como

implica el concepto de e�ciencia, este último establece además aquellas me-

jores prácticas como referencias de actuación.

Se considera en este sentido que la productividad supone una medida

descriptiva en la empresa u organización mientras que la e�ciencia es una

medida normativa, y la diferencia entre ambas resulta de fácil comprensión

5Decision Making Unit, a partir de ahora toda unidad evaluada capaz de transformar
inputs en outputs.
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a partir del siguiente ejemplo planteado por Ray (2004).

Supongamos que dos DMU-s, A y B, producen un único output (y) a

partir de un único input (x). La DMU A emplea xA unidades de input para

obtener yA unidades de output. La DMU B emplea, así, xB unidades de input

para obtener yB unidades de output.

La productividad media (PM) de cada una de las DMU-s, A y B, sera

la siguiente:

PMA =
yA
xA

para laDMU A (3.2)

PMB =
yB
xB

para laDMU B (3.3)

Productividad media que, a partir del ejemplo de Ray (2004), se obtiene

a través del cociente que relaciona las unidades de un único output obtenido

(y) tras el empleo de las unidades del único input empleado (x).

Si PMA > PMB, el resultado de la relación entre ambas DMU-s impli-

ca una mayor productividad media para la DMU A respecto a la DMU B,

obteniendo el siguiente índice de productividad media relativa de la DMU A

en referencia a la B (
∏
AB) :

∏
AB =

PMA

PMB
=

yA/xA
yB/xB

(3.4)
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El cociente propuesto relaciona, en el numerador, la productividad me-

dia de la DMU A con la productividad media de la DMU B, que recoge el

denominador. Si de dicha relación se obtiene que el score de productividad

media relativa (
∏
AB) es superior a 1, podemos a�rmar que la DMU A es más

productiva que la DMU B, y lo será en mayor medida cuanto más supere la

unidad.

Cabe mencionar que, en el caso propuesto, no se establece como requisi-

to el conocimiento de la tecnología empleada, es decir, se evalúa de manera

descriptiva el desempeño de las DMU-s A y B, que combinan el empleo de

inputs con el logro de outputs pero sin establecer una referencia de actuación.

Decimos, por ello, que la productividad describe el desempeño de las

DMU-s permitiendo la comparación entre las mismas pero sin establecer

una referencia tecnológica de actuación, mientras que la e�ciencia evalúa di-

cho desempeño comparando la actuación de cada DMU en referencia a la

actuación óptima en el proceso de transformación de inputs en outputs. Se

considera por ende una medida no sólo descriptiva sino también normativa.

Supongamos que la tecnología (y∗) queda representada bajo la función

que se presenta a continuación:

y∗ = f(x) (3.5)

La forma funcional mostrada re�eja la relación entre el output máximo

alcanzable a través del empleo de un determinado nivel de input.

Se obtiene mediante esta función que y∗A = f(xA) es el output máximo

que es posible alcanzar mediante la utilización del input (xA), y, por lo tanto,
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y∗B = f(xB) será el nivel de output máximo alcanzable tras la utilización del

input (xB).

Estamos ahora en disposición de comparar el output real (y) de una DMU

con el máximo alcanzable (y∗) a partir del input observado (x), obtenien-

do de esta manera una medida de e�ciencia técnica orientada a los outputs

(ETO) para cada una de las DMU-s:

ETAO =
yA
y∗A

para laDMU A (3.6)

ETBO =
yB
y∗B

para laDMU B (3.7)

Por lo tanto:

ETAO =
yA
y∗A

=
yA/XA
Y ∗A/XA

=
PMA

PM∗A
(3.8)

En la que PMA es la productividad media de la DMU A y PM∗A la pro-

ductividad media de la DMU que alcanzase el máximo output (y∗A) a partir

del input (xA).
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En este sentido, la e�ciencia técnica es el score relativo de productividad

de una DMU hipotética cuyo nivel de consecución de output sea el máximo

posible a partir de la misma cantidad de input empleada por la DMU obser-

vada.

La e�ciencia técnica orientada a los outputs (ETO) queda, así, represen-

tada funcionalmente de la siguiente manera:

ETAO =
∏

A,A∗ para laDMU A (3.9)

ETBO =
∏

B,B∗ para laDMU B (3.10)

Mostramos en la �gura 3.1 la expresión grá�ca de la productividad media

y e�ciencia técnica orientada hacia los output a �n de clari�car las divergen-

cias existentes entre ambos términos.
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Figura 3.1: Productividad media y e�ciencia técnica orientada hacia los out-
put

Fuente: elaboración propia a partir de Ray (2004)

En la �gura cuyo eje horizontal está conformado por los input (x) y el

vertical por los output (y), los puntos PA y PB representan las combinaciones

input-output de las DMU-s observadas A y B.

La productividad media de dichas DMU-s queda recogida a través de

las pendientes de los segmentos OPA y OPB respectivamente, son medidas

puramente descriptivas y reales basadas en combinaciones observables del
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binomio input-output.

El carácter descriptivo que se adjudica a la productividad media de cada

una de las DMU-s implica que su cálculo puede efectuarse sin requerir de

ningún tipo de información añadida6. No se establece para su cálculo cómo

requisito la identi�cación de la tecnología empleada, es decir, el conocimiento

de otras combinaciones input-output viables. Sí se requerirá, sin embargo, de

este tipo de información para el cálculo de la medida de e�ciencia, ya que

según lo explicado con anterioridad, es, además de descriptiva, una medida

normativa que compara cada una de las actuaciones reales de las DMU-s

observadas con la referencia de actuación óptima o benchmark.

En este sentido, empleamos para la determinación del score de e�ciencia

las referencias P ∗A y P ∗B, que re�ejan la máxima cantidad de output alcan-

zable (y∗) a partir del empleo del input (x), estos puntos constituyen, por

lo tanto, la referencia de actuación o benchmark. Observamos cómo dichos

puntos equivalen a la proyección vertical de las combinaciones observadas de

input-output PA y PB de las DMU-s A y B sobre la frontera del CPP7 en la

orientación hacia el output. La proyección vertical re�eja la obtención de la

máxima cantidad de outputs a partir del empleo de la idéntica cantidad de

inputs.

La localización de ambos puntos depende, en última instancia, de la forma

funcional, es decir, de los parámetros de la función de producción propuesta

(fx).

He aquí la representación funcional de la e�ciencia técnica con orienta-

ción hacia los output (ETO) de las DMU-s A y B respectivamente:

6Esta condición no se cumple al analizar la productividad media de DMU-s que empleen
varios inputs y outputs, para cuyo cálculo deberemos emplear previamente la tecnología
de agregación.

7Conjunto de Posibilidades de Producción de�nida por la tecnología subyacente
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ETAO =
yA
y∗A

=
PAxA
P ∗AxA

=
pendienteOPA
pendienteOP ∗A

(3.11)

ETBO =
yB
y∗B

=
PBxB
P ∗BxB

=
pendienteOPB
pendienteOP ∗B

(3.12)

El proceso mediante el cuál se proyectan verticalmente las combinaciones

de input-output de las DMU-s observadas A y B, es decir, los puntos PA y

PB hasta sus referencias de actuación P ∗A y P ∗B empleando la misma cantidad

de input xA y xB sigue la orientación hacia los ouputs.

La alternativa que, por el contrario, contempla la proyección horizontal

de los puntos PA y PB hasta sus referencias de actuación P ∗A y P ∗B evitando

la alteración del nivel de los outputs yA y yB, re�eja la e�ciencia con orien-

tación hacia los inputs.
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Figura 3.2: Productividad media y e�ciencia técnica orientada hacia los input

Fuente: elaboración propia a partir de Ray (2004)

En la orientación hacia los inputs, los puntos P ∗A y P ∗B suponen, por lo

tanto, las proyecciones horizontales en la frontera de las combinaciones input-

output PA y PB respectivamente. Proyecciones que constituyen el re�ejo del

mínimo input utilizable x∗para el logro del output y.

La expresión funcional de la e�ciencia técnica con orientación hacia los

inputs (ETI) sería, así, la siguiente:

ETAI =
x∗A
xA

para laDMU A (3.13)
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ETBI =
x∗B
xB

para laDMU B (3.14)

La presente relación asocia el empleo de la cantidad mínima de input

x∗ con el input real x utilizado, a �n de obtener una cantidad especí�ca de

output y. El cociente debe tener un resultado igual o menor a la unidad, pues

la orientación hacia los inputs concibe que la cantidad óptima empleada sea

la mínima posible.

Al igual que en la primera de las orientaciones, podremos concluir que

la e�ciencia técnica con orientación, en este caso, hacia los inputs para las

DMU-s A y B respectivamente queda representada de la siguiente manera:

ETAI =
pendienteOPA
pendienteOP ∗A

=
∏
A,A∗

(3.15)

ETBI =
pendienteOPB
pendienteOP ∗B

=
∏
B,B∗

(3.16)

A tenor de lo explicitado, decimos que la medida de productividad se

limita a lo descriptivo y no otorga la información que requiere la medición

de la e�ciencia. Esta última considera, además, las diferentes combinaciones

de input-output viables estableciendo como referencia de actuación aquella

combinación óptima, que servirá de benchmark para las demás. Contempla,

en este sentido, la tecnología de producción empleada. Una DMU puede así
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considerarse más productiva que otra siendo menos e�ciente.

En opinión de Thiry y Tulkens (1989:10):

La productividad re�eja la habilidad de los factores productivos para pro-

ducir, valga la redundancia, considerando las variaciones en dicha actividad

cómo incrementos o disminuciones productivas.

El término, por lo tanto, considera la relación entre el binomio input-

output de manera descriptiva, sin exigir necesariamente que dicha actividad

sea de uno u otro tipo. La e�ciencia, por el contrario, expresa la distancia

entre las cantidades de inputs y outputs consideradas y las cantidades que

de�nen la frontera de e�ciencia, de ahí el carácter normativo y no sólo des-

criptivo que se adjudica al último de los conceptos.

Por otra parte, el estudio de la e�ciencia bien puede realizarse a través

de la orientación hacia los outputs o hacia los inputs. No podemos decir que

una sea mejor que otra, cada caso es único y particular y, por lo tanto, dichas

especi�cidades o particularidades determinarán la mayor idoneidad de una

u otra orientación.

En la práctica general, la medida de e�ciencia técnica con orientación

hacia los outputs di�ere de la medida obtenida siguiendo la orientación ha-

cia los inputs. Dependiendo de la naturaleza de los retornos a escala de la

frontera de e�ciencia, característica que se explicará en apartados posterio-

res, la orientación input-output otorgará medidas de e�ciencia diferentes o

equivalentes. En este sentido, sólo si la frontera exhibe retornos constantes

a escala, a partir de ahora CRS8, ambas orientaciones proporcionarán una

medida de e�ciencia equivalente.

Señalamos las carencias del término productividad para describir los me-

jores desempeños de las unidades de producción. Al respecto, el término de
8Constant Returns to Scale.
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e�ciencia cubre dichas carencias incorporando el carácter normativo, según

lo explicado con anterioridad. Ya no es su�ciente, por lo tanto, medir el

desempeño de las unidades a partir del análisis de la capacidad de los fac-

tores productivos para producir, dado que el término de e�ciencia concibe,

además, la optimización de dicho proceso.

A tenor de lo explicitado, se constata que la productividad re�eja la ha-

bilidad de los factores productivos para producir, de manera descriptiva. La

carencia del término propuesto es, precisamente, que establece una relación

entre el output logrado a partir del input empleado y otorga el título de

unidad productiva a cualquiera que realice este proceso de transformación,

siendo la unidad mas productiva la que mas outputs produzca a partir del

empleo de inputs. Sin embargo, esta unidad más productiva no necesariamen-

te será e�ciente si bien puede existir una combinación input-output mejor,

dado que el término de productividad no concibe el establecimiento de los

mejores desempeños posibles alcanzables.

El término de e�ciencia supera estas limitaciones a partir de la inclusión

del carácter normativo, que contempla no solo el proceso de transformación

de inputs en outputs sino la optimización de dicho binomio, input-output.

La segunda de las novedades que acompaña al concepto de e�ciencia, res-

pecto al de productividad, es que establece referencias de actuación, que

quedan conformadas por aquellos mejores desempeños. En este caso, por lo

tanto, se establece una relación entre el output logrado a partir del máximo

output alcanzable, y del input empleado a partir del mínimo input utilizable.

El término de e�ciencia por lo tanto, supera las limitaciones de la pro-

ductividad a partir de la consideración de la optimización del binomio input-

output y el establecimiento de referencias de actuación que constituyen los

mejores desempeños y guía para el resto de unidades de producción. Ya no

será, así, su�ciente con realizar el proceso de transformación de inputs en

outputs mejor que el resto de unidades. Al respecto, la e�ciencia requerirá

que se realice de la mejor manera posible existente, a partir del conocimiento
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de la tecnología.

3.3.2. E�ciencia y e�cacia

Es también, aunque en menor medida, relativamente frecuente encontrar

de�niciones erróneas, confusas, similares e incluso equivalentes para los tér-

minos propuestos.

Sin embargo, son conceptos no equiparables, por lo que procedemos a

detallar las divergencias existentes entre ambos términos.

� En el ámbito de las ciencias sociales, se de�ne a menudo la e�cacia cómo

el estado en que un individuo, grupo u organización ha alcanzado los obje-

tivos establecidos. Es igualmente habitual presentar la e�cacia con relación

a conceptos vinculados tales como la e�ciencia, entendida cómo la relación

existente entre los resultados obtenidos, outputs, y los insumos empleados

para conseguirlos, inputs� (Marchesnay, 1993:42,43).

La e�cacia hace alusión al estado según el cuál un individuo, grupo u

organización ha alcanzado los objetivos establecidos, sin que ello implique

que la forma empleada para llegar a dicho estado haya sido la óptima. La

e�ciencia involucra, además del estado al que se llega tras alcanzar los ob-

jetivos, el modo utilizado para ello. La e�ciencia persigue, por lo tanto, no

sólo alcanzar los objetivos establecidos sino realizarlo de la manera óptima,

es decir, optimizando el binomio input-output.

Según Tamames y Gallego (1994:211):

�La e�cacia expresa la actuación para cumplir los objetivos previstos�.

�La e�ciencia, sin embargo, mide la capacidad o cualidad de actuación de
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un sistema o sujeto económico para lograr el cumplimiento de un objetivo

determinado, minimizando el empleo de recursos�.

La principal divergencia entre los términos propuestos radica en que el

primero de los conceptos, la e�cacia, contempla exclusivamente el logro de

los objetivos sin hacer alusión al modo según el que se alcanza dicho estado,

la forma en la que se alcanzan dichos objetivos puede por ende no ser la

óptima. El término de e�ciencia en economía, sin embargo, se podría de�nir

cómo la cualidad de un determinado sistema, mercado, organización o em-

presa en virtud de la cuál se produce una determinada cantidad de output

mediante el empleo del mínimo input o viceversa, dependiendo de si el ob-

jetivo �nal de la organización requiere del ahorro de inputs o expansión de

outputs respectivamente.

Al igual que el término anterior, productividad, tambien el de e�cacia

resulta insu�ciente a la hora de evaluar el desempeño de las unidades de

producción.

Al respecto, la carencia que presenta el concepto de e�cacia es precisa-

mente que contempla el logro de los resultados previstos, es decir, la produc-

ción de outputs, no estableciendo ninguna mejor práctica para ello, es decir,

sin considerar la cantidad de inputs requerida para dicho logro.

En este sentido, los resultados pueden estar lográndose a partir del des-

pilfarro de recursos, si bien el término de e�cacia contempla con exclusividad

el estado a través del cual se alcanzan los resultados.

Dicha carencia queda superada a través del concepto de e�ciencia, que

establece referencias de actuación conformadas por aquellas unidades que

mejor combinan el binomio input-output. Concibe el logro de resultados a

partir del mejor aprovechamiento de los recursos, requiriendo de la optimi-

zación de dicho binomio, input-output. Al respecto, ya no será su�ciente con

lograr los resultados, dado que la e�ciencia evalúa también si dicho logro se

109



Idoia Laburu Legarreta Concepto de e�ciencia

ha producido a través del empleo de la mínima cantidad de recursos posibles.

3.3.3. E�ciencia y competitividad

Según Bueno y Morcillo (1993), decir que una organización es e�ciente es

indicar que es �apta, capaz y competente�, estimando que, en última instan-

cia, e�ciencia en un sentido global sea equivalente a la calidad para competir

o competitividad.

Considera, por lo tanto, la e�ciencia global (EG) de la empresa cómo la

expresión de su competitividad medida mediante el ratio comparativo de la

realidad (RA) y el mejor resultado alcanzable por su entorno competitivo

(R∗) (Bueno, 1989).

EG =
RA
R∗

(3.17)

Según la forma funcional planteada por Bueno (1989), (EG) representa

una medida relativa de la e�ciencia global de la empresa, e�ciencia global

que relaciona los resultados reales y observados de dicha empresa en el nume-

rador, con los mejores resultados reales y observados obtenidos en su sector

o entorno competitivo, en el denominador.

El hecho de que el ratio comparativo de la realidad de una determinada

organización frente a los resultados de su entorno competitivo sea positivo

no es, sin embargo, indicativo directo de la existencia de e�ciencia global. Es,

sin duda, indicador de la posición competitiva favorable de dicha empresa

en su sector, pero no necesariamente de la situación óptima alcanzable, que
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implica la consecución de niveles de e�ciencia global.

Competitividad es, por lo tanto, la capacidad de una determinada em-

presa u organización para competir. Capacidad cuyo incremento supondrá

para dicha empresa u organización una posición más favorable en relación al

entorno competitivo, e incluso la consideración de la misma cómo referencia

de actuación o benchmark para aquellas empresas menos competitivas. Sin

embargo, eso no implica necesariamente que dicha referencia sea la óptima

o que la forma de obtener los mejores resultados sea la e�ciente.

La carencia de este último termino, considerado de manera errónea equi-

valente al concepto de e�ciencia, es precisamente que cataloga una unidad

como competitiva si su situación en el entorno que le compete es mejor a la

del resto de unidades de producción. Sin embargo, puede estar desarrollando

el proceso productivo despilfarrando recursos, si el resto de unidades con las

que se compara aún los despilfarran en mayor medida.

La e�ciencia supera dicha carencia estableciendo referencias de actuación,

que quedan conformadas por las mejores y, ademas, óptimas combinaciones

de input-output. Al respecto, una unidad competitiva se sitúa en una mejor

posición frente al resto de unidades, la e�ciencia requiere, además, que di-

cha posición sea la óptima alcanzable. La carencia presente en el término de

competitividad queda superada, por lo tanto, al establecer que, de manera

necesaria, la unidad e�ciente es aquella que realiza el mejor aprovechamiento

de los recursos, no solo aquella que los utiliza mejor que el resto de unidades.

3.3.4. E�ciencia económica, organizativa y social

El éxito o fracaso de una organización depende, en última instancia, de

su e�ciencia (Azofra, 1994). E�ciencia que entendemos desde una triple pers-

pectiva, la puramente económica, organizativa o social.
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Cabe mencionar que nuestro trabajo centra su atención en la e�ciencia

económica, perspectiva que ha guiado nuestra investigacion hasta y a partir

de ahora y cuyos tipos se explicarán en apartados posteriores.

Para Azofra (1994), la conjunción de estas tres visiones, económica, or-

ganizativa o social, implica la existencia de e�ciencia global.

El grado en el que los procesos organizativos contribuyen a la e�ciencia

global de una determinada unidad de producción nos otorga una medida de

e�ciencia organizativa de la misma. Dicha medida viene determinada por fac-

tores tales cómo el grado de cooperación entre los responsables, los procedi-

mientos de coordinación aplicados o el nivel de con�icto entre departamentos.

La vertiente social de la e�ciencia hace referencia a la mayor o menor

presencia o repercusión social de la entidad según su aspecto externo, y al

clima social interno, que viene determinado entre otros factores a través del

nivel de satisfacción del personal o la calidad de las relaciones entre los par-

ticipantes de la organización.

Es la vertiente económica con exclusividad la que guía nuestra labor, por

lo que dejamos de lado las perspectivas organizativa o social propuestas por

Azofra.

El término de e�ciencia económica se re�ere a la comparación entre valo-

res reales y observados de inputs y outputs con los valores óptimos de inputs

y outputs empleados en un proceso particular de producción (Lovell, 1993).

Abordamos, según lo comentado, dicho término desde el punto de vista

puramente económico, que relaciona los inputs empleados con los outputs

obtenidos y establece a partir de dicha relación una referencia de actuación,

referencia constituida por la asociación óptima del binomio input-output.

La optimización de la asociación propuesta, desde la perspectiva pura-
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mente económica, involucra diferentes y diversas consideraciones, y para co-

nocerlas debemos centrarnos a continuación en el conocimiento de las mo-

dalidades en las que se divide la e�ciencia económica.

Decimos, a partir de Farrell (1957), que la e�ciencia económica abarca

dos conceptos, la e�ciencia técnica y asignativa respectivamente.
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3.4. La e�ciencia económica

�Se dice que una asignación de precios, cantidades y rentas es Pareto

e�ciente cuando no existe asignación alternativa que, dejando a todos los

agentes económicos al menos tan satisfechos cómo antes, consiga que alguno

o algunos estén mejor� (Varian, 2003; Lascheras, 1999).

Un asignación de recursos será, por lo tanto, Pareto e�ciente cuando no

exista otra posible asignación de los mismos que mejore la situación de algu-

na unidad productiva sin perjudicar a otra. Se trata de un concepto relativo

que compara el desempeño de una determinada unidad en referencia a otras

similares.

Dong y Featherstone (2004) remarcan igualmente el carácter relativo del

concepto de e�ciencia, para quienes dicho término constituye la comparación

entre el aprovechamiento real de los recursos con el máximo aprovechamiento

de los mismos, en las combinaciones input-output observadas.

La e�ciencia económica se re�ere, así, a la comparación entre valores

reales y observados de inputs y outputs con los valores óptimos de inputs y

outputs empleados en un proceso particular de producción (Lovell, 1993).

Según Lovell (1993), podremos obtener, por lo tanto, una medida de e�-

ciencia económica en las dos circunstancias que se presentan seguidamente:

comparando el nivel máximo de outputs alcanzable, a partir de una

cantidad especí�ca de input, con el realmente alcanzado. Nos encon-

traremos en esta situación ante la búsqueda de una medida de e�ciencia

económica con orientación hacia los outputs. O bien,

comparando el nivel mínimo de inputs utilizable, para el logro de una

cantidad especí�ca de output, con el realmente empleado. Nos referi-
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mos, en este caso, a la e�ciencia económica con orientación hacia los

inputs.

La e�ciencia económica abarca según Farrell (1957) dos conceptos, e�ciencia

técnica y e�ciencia asignativa, que constituyen los tipos de e�ciencia econó-

mica y sin cuya conjunción no podemos hablar de la existencia de la misma.

3.4.1. Tipos de e�ciencia económica

Se debe a Farrell (1957) la primera descomposición de la e�ciencia eco-

nómica en dos componentes principales:

E�ciencia técnica: re�eja la habilidad para obtener el máximo nivel

de output a partir de una cantidad especí�ca de input, o la capacidad

para emplear el mínimo nivel de input para el logro de una cantidad

determinada de output.

E�ciencia asignativa: nos encontramos ante la existencia de e�ciencia

asignativa cuando una determinada unidad de producción o DMU logra

combinar de manera óptima sus inputs y outputs teniendo en cuenta

los precios de los mismos, desde el punto de vista de costes o bene�cios.

Profundizamos en ambas vertientes a continuación.

3.4.1.1. E�ciencia técnica

La e�ciencia técnica hace alusión a la idea de evitar el despilfarro de

recursos, bien obteniendo menos outputs de los que cabría esperar a partir

de la dotación de inputs, o empleando más factores o inputs de los debidos

para el nivel de salida determinado.
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Los primeros trabajos que analizaron el concepto de e�ciencia técnica

y su medición partiendo del estudio de la e�ciencia económica y la teoría

de producción corresponden a Koopmans (1951), Debreu (1951) y Farrell

(1957).

Según Koopmans (1951), una DMU que emplea varios inputs para la

obtención de varios outputs será técnicamente e�ciente exclusivamente si es

imposible reducir un input o aumentar un output sin aumentar otro input

o reducir otro output respectivamente. La de�nición de Koopmans tiene có-

mo objeto la diferenciación de las DMU-s en e�cientes o ine�cientes pero

no ofrece ningún mecanismo para medir el grado de ine�ciencia (Färe et al.,

1994).

Fue Debreu (1951) quién aportó con posterioridad una medida de e�cien-

cia técnica denominada el �coe�ciente de utilización de los recursos�. Dicho

coe�ciente relaciona el nivel óptimo de inputs empleable con el realmente

utilizado y alcanza un valor igual a la unidad en una situación óptima o e�-

ciente. En este caso, el nivel de inputs realmente empleado y el óptimo son

coincidentes. Su valor será, sin embargo, inferior a la unidad en una situación

no óptima, re�ejo de la ine�ciencia en una triple vertiente: la utilización no

adecuada de los recursos, la ine�ciencia de las unidades de producción y la

ine�ciencia de la organización económica.

De acuerdo con Farrell (1957), a quien adjudicamos la primera descom-

posición de la e�ciencia económica en dos modalidades, la e�ciencia técnica

y asignativa, la primera de ellas muestra la capacidad para alcanzar el máxi-

mo nivel de outputs o salida posible a partir de una determinada tecnología

de producción �ja. El citado autor asocia la e�ciencia técnica de una DMU

con la elección de la combinación óptima de inputs, combinación que debe

emplearse para producir el máximo nivel de output.

El autor considera una función de producción conocida que combina el

empleo de dos inputs para la obtención de un único output y se representa a
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través de la isocuanta SS'. Desarrolla su teoría bajo los supuestos de asun-

ción de CRS9. El autor propone la isocuanta convexa hacia el origen y con

pendiente no positiva SS' que representa las combinaciones mínimas, por lo

tanto e�cientes, de inputs para generar una unidad de output.

Figura 3.3: E�ciencia técnica (Farrell 1957)

Fuente: elaboración propia a partir de Farrell (1957)

Si observamos la �gura 3.3 concluimos que la DMU A resulta ser una

DMU técnicamente ine�ciente según Farrell, ya que, si nos �jamos en la iso-

cuanta e�ciente, es posible producir el mismo nivel de outputs empleando

9La asunción del supuesto de rendimientos constantes a escala indica que la relación
entre los inputs y los outputs no varía a pesar de que estos últimos aumenten.
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una cantidad de inputs inferior. Sí es técnicamente e�ciente, sin embargo, la

DMU B que se sitúa sobre la misma isocuanta.

La e�ciencia técnica de A puede representarse a través del ratio OA/OB,

la medida de su ine�ciencia técnica sera, así, 1-OA/OB. A partir de la medi-

da de ine�ciencia técnica obtenida para la DMU A es posible conocer en qué

proporción debemos reducir los inputs empleados para llegar a ser e�ciente,

situación en la que el ratio de e�ciencia técnica adquiriría un valor igual a la

unidad, tal y cómo ocurre con la DMU e�ciente B, cuyo ratio de e�ciencia

obtiene dicho resultado (OB/OB=1).

Según el ejemplo propuesto, partimos del conocimiento de la función de

producción representada a través de la isocuanta SS'. Farrell propone la es-

timación de la misma a partir de datos observables y reales de las DMU-s

evaluadas. Desarrolla la estimación de la isocuanta e�ciente bajo los supues-

tos de convexidad y que dicha curva no tenga pendiente positiva en ningún

punto. La asunción del supuesto de convexidad implica que si dos puntos son

alcanzables también lo serán sus combinaciones lineales convexas, la segun-

da restricción es necesaria para garantizar que un aumento de un input no

implicará, en ningún caso, la reducción de un output a lo largo de la función

de producción.

Tras la estimación de la isocuanta e�ciente, el procedimiento para medir

la e�ciencia técnica de cada DMU es idéntico al caso explicado con anterio-

ridad. Aquellas DMU-s que se sitúan por encima de la isocuanta e�ciente

estimada serán DMU-s ine�cientes en comparación con aquellas e�cientes

que, empleando menos inputs por unidad de output, se sitúan sobre la mis-

ma isocuanta.

Debido al supuesto de convexidad las DMU-s e�cientes podrán ser reales

o hipotéticas. La frontera de e�ciencia estará conformada, por lo tanto, por

aquellas DMU-s reales que emplean menores cantidades de inputs por uni-

dad de output en comparación con las demás, o viceversa, y por aquellas
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hipotéticas originadas a partir de la combinación lineal convexa de las com-

binaciones input-output reales.

Farrell (1957), a partir de Debreu (1951), aporta en este sentido la no-

vedosa estimación de la isocuanta e�ciente y la construcción de unidades de

referencia hipotéticas además de reales.

Las unidades de referencia o Benchmark, reales o hipotéticas, serán aque-

llas DMU-s e�cientes que presenten mejores comportamientos que las demás.

Podremos obtener, así, una medida de e�ciencia técnica relativa para las

DMU-s observadas e ine�cientes en relación a las DMU-s de referencia e�-

cientes (con valor igual a 1).

La incorporación de nuevas DMU-s al estudio en ningún caso puede pro-

piciar un aumento del score de e�ciencia de las DMU-s ya presentes. Aquellas

que ya tuviesen un valor igual a la unidad, indicativo de que su comporta-

miento no ha sido hasta el momento superado por ninguna otra DMU, bien

pueden mantener su posición de referencia para las demás o verse desplazadas

hasta una situación de ine�ciencia si la nueva DMU incorporada desempeña

su labor mediante combinaciones de input-output más e�cientes, o si permite

generar Benchmark virtuales que le aparten de la frontera.

El conjunto de posibilidades de producción (CPP)

Para evaluar la e�ciencia técnica de cualquier combinación input-output

es necesario conocer la cantidad máxima de output alcanzable a partir del

grupo de inputs disponible.

Según lo explicado con anterioridad, una de las opciones para ello implica

la especi�cación de una función de producción cuyos parámetros pueden ser

estimados a partir de datos de combinaciones input-output observables y

conocidas.
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Supongamos un proceso de producción con (j) DMU-s o unidades de

producción, en el que la DMU j-ésima emplea un vector de (n) inputs

xj = (x1j , x2j , ........, xnj) ∈ Rn+ para la obtención de un vector (m) out-

puts yj = (y1j , y2j , ........, ymj) ∈ Rm+ , donde se contará exclusivamente con

vectores de inputs y outputs positivos (Rn+y R
m
+ ).

El conjunto de posibilidades de producción (CPP) estará entonces cons-

tituido por todas aquellas combinaciones input-output imaginables y tecno-

lógicamente factibles y se rige bajo los siguientes supuestos o asunciones en

su caracterización no paramétrica10 tal y como indica Ray (2004):

El conjunto de posibilidades de producción (CPP) es convexo y está

formado por T procesos productivos. Considerando dos combinaciones

de input-output factibles (xA, yA) y (xB, yB) también sus combinacio-

nes lineales convexas pertenecerán al CPP.

La producción de cualquier nivel de output no nulo requerirá el empleo

de una cantidad de input positiva (Rn+), ó, 0 /∈ (y) si x > 0. Existe, sin

embargo, la posibilidad de no producir, es decir, (0, 0) ∈ T , siendo T
el conjunto de todos los procesos productivos (x, y) tecnológicamente

factibles.

Los inputs son de eliminación gratuita. En su versión débil indica

que una DMU puede mantener intacto el nivel de producción de out-

puts, incrementando equiproporcionalmente todos los inputs, es decir,

si (αx, y) ∈ T , α ≥ 1 =⇒ (x, y) ∈ T . En su versión estricta indi-

ca que una DMU puede mantener el mismo nivel de producción de

outputs, al incrementar cualquiera de los inputs, en este sentido, si

(x′, y) ∈ T, x′ ≥ x =⇒ (x, y) ∈ T , donde x′es indicativo de que al

10Caracterización elegida para el presente estudio por los motivos que se presentan en
apartados posteriores.
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menos uno de los elementos del vector de los inputs es mayor que en el

vector inicial x.

Los outputs son de eliminación gratuita. De manera análoga, en su

versión débil indica que se puede mantener el nivel empleado de inputs

reduciendo equiproporcionalmente la producción de todos los outputs,

es decir, si (x, yα−1) ∈ T , α ≥ 1 =⇒ (x, y) ∈ T . Su versión estric-

ta, sin embargo, señala que una DMU manteniendo el nivel de inputs

puede reducir la producción de cualquiera de los outputs, entonces, si

(x, y′) ∈ T, y′ ≤ y =⇒ (x, y) ∈ T .

Asunción de Rendimientos Constantes a Escala (CRS), si (x, y)

supone una combinación factible, para cualquier k ≥ 0, (kx, ky) será

también factible. La relación entre los inputs y outputs no variará, por

lo tanto, ante un aumento de estos últimos. La estimación del CPP a

partir del supuesto de CRS fue propuesto por Charnes, Cooper y Rho-

des (1978). Consideraremos en cualquier caso también la estimación

empírica del CPP a partir de la asunción de Retornos Variables a

Escala (VRS) empleado por Banker, Charnes y Cooper (1984) que

no permite reescalar arbitrariamente la actividad de ninguna DMU.

Mostramos, a continuación, de manera gra�ca, la determinación del CPP a

partir de la asunción de los supuestos detallados, y considerando una situa-

ción de un único input y un único output.
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Figura 3.4: Caracterización de la tecnología en la teoría de la producción

Fuente: elaboración propia

Si consideramos CRS (TCRS), el CPP, que satisface la eliminación gra-

tuita de inputs y outputs, queda constituido por todo el area a la derecha

de la recta OO'. La recta OO' pertenece al CPP porque está integrada por

combinaciones lineales tanto del proceso B como del proceso C, así como de

cualquier DMU (en CRS). El área que se encuentra hacia la derecha perte-

necerá al CPP debido al supuesto de eliminación gratuita de inputs, y la que

se sitúa por debajo de dicha recta también formará parte del CPP debido al

supuesto de eliminación gratuita de outputs.

Considerando que, a partir de el supuesto de eliminación gratuita, el CPP

en CRS se extiende hacia la derecha y hacia abajo, decimos que por debajo

de yB nos encontramos con rendimientos crecientes, de yB a yC constantes,

y por encima de yC decrecientes, tal y como explicaremos en apartados pos-
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teriores.

Si, por el contrario, consideramos VRS (TV RS), ya no se permite que

cualquier combinación lineal de los procesos observados pertenezca al CPP.

En este caso, solo aquellas combinaciones convexas formarán parte del mis-

mo. El CPP queda, por lo tanto, delimitado por la línea ABCD, su zona

inferior (debido al supuesto de eliminación gratuita de outputs) y la zona

hacia la derecha (debido al supuesto de eliminación gratuita de inputs) pero

hasta la zona punteada, es decir, ABCDE.

El CPP quedará, así, delimitado por la recta OO' en el caso de CRS, y

por ABCD en el caso de VRS. Las DMU-s B y C resultan e�cientes bajo CRS

considerando que se sitúan sobre la propia frontera, al igual que las DMU-s

A, B, C y D, que delimitan la frontera bajo VRS. La DMU E resulta, por el

contrario, ine�ciente bajo ambas perspectivas.

Estamos ahora en disposición de proponer la estimación empírica del

Conjunto de Posibilidades de Producción (CPP) a partir de las combinacio-

nes input-output observadas respetando cada uno de los supuestos especi�ca-

dos, sin necesidad de explicitar los parámetros de la función de producción.

He aquí su representación funcional:

(3.18)

TCRSI = {x : (y, x) es posible, siguiendo la orientación hacia los inputs}

(3.19)

TCRSO = {y : (x, y) es posible, siguiendo la orientación hacia los outputs}
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Además de detectar las combinaciones input-output factibles con una u

otra orientación, tal y como muestran las funciones de�nidas, debemos co-

nocer cuales de las combinaciones serán e�cientes. La frontera del CPP se

representa mediante una isocuanta en su orientación hacia los inputs, de�-

nida como el subconjunto de procesos productivos que permite producir al

menos un vector de output. Paralelamente, aquella que sigue la orientación

hacia los outputs se denomina isoinput.

La representación funcional de la isocuanta (IsocL(y)) será la siguiente:

IsocL(y) =
{
x ∈ Rm+ , x ∈ L(y), αx /∈ L(y), α ∈ (0, 1)

}
(3.20)

La medida de e�ciencia (EfL(y)) se representa, sin embargo, a través

del subconjunto e�ciente y está exclusivamente constituida por combina-

ciones e�cientes. Todo punto perteneciente al subconjunto e�ciente forma

parte igualmente de la isocuanta {EfL(y) ⊆ IsocL(y)}, mientras que aque-

llos puntos pertenecientes a la isocuanta {x ∈ IsocL(y)} no necesariamente

son e�cientes.

Esto se debe a que los procesos que se encuentran sobre el subconjunto

e�ciente (EfL(y)) son e�cientes en sentido estricto, es decir, no es posible

alcanzar la misma cantidad de outputs con menos de un input. Aquellos que,

por el contrario, se situan sobre la isocuanta (IsocL(y)), no serán necesa-

riamente e�cientes, dado que exclusivamente se les exige que no sea posible

obtener la misma cantidad de outputs con menos cantidad de todos los inputs.

El subconjunto e�ciente se de�ne como:
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EfL(y) =
{
x ∈ RM+ , x ∈ L(y), x′ ≤ x, x′ /∈ L(y)

}
(3.21)

Según lo comentado, aquellos puntos que conformen el subconjunto e�-

ciente serán los puntos de referencia originados a través de combinaciones

óptimas de input-output.

Retomando el concepto de e�ciencia técnica que ha requerido de las ex-

plicaciones previas, y de�nida la obtención de la frontera del CPP y el sub-

conjunto e�ciente, consideramos ahora la e�ciencia técnica con orientación

hacia los outputs de una determinada DMU (t). Supongamos que produce yt

outputs a partir del empleo de xt inputs. Si y∗ es el máximo output alcanzable

a partir de esa misma cantidad de inputs xt, y φ∗ constituye el máximo va-

lor de φ siendo (xt, φy) una combinación tecnológicamente factible del CPP,

entonces y∗ = φ∗yt y la e�ciencia técnica con orientación hacia los outputs

de una determinada DMU será:

TEt0 = TE0(x
t, yt) =

1

φ∗
(3.22)

Resultando de dicho cociente un valor igual a la unidad cuando el desem-

peño de la DMU sea técnicamente e�ciente siguiendo la orientación hacia los

outputs, es decir, cuando logre maximizar la producción de los mismos, y, por

el contrario, inferior a 1 ante un caso de ine�ciencia técnica con orientación

hacia los outputs:

φ∗ supone así la e�ciencia técnica con orientación hacia los outputs de la

DMU t, por lo tanto:
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φ∗ = maxφ : (xt, φyt) ∈ TCRS (3.23)

Análogamente, a la hora de evaluar la e�ciencia técnica con orientación

hacia los inputs, se perseguirá la minimización de estos, manteniendo el ni-

vel de outputs. Es una tarea relativamente sencilla ante la presencia de un

único input cuya complejidad aumenta al incorporar varios inputs, surge así

la necesidad de dilucidar sobre la reducción de uno y no otro input.

Ante la presencia de varios inputs y outputs resulta imprescindible cal-

cular el input y output agregado respectivamente. Una alternativa para su

obtención contempla el empleo de los precios de mercado como elemento de

ponderación, sin embargo, no siempre están disponibles o resultan apropia-

dos debido a las imperfecciones del mercado competitivo.

Por ejemplo en el sector servicios (servicios públicos y educación, entre

otros) resulta complicado encontrar los precios de los outputs, y nos encon-

tramos, además, con otro tipo de situaciones que denominamos imperfectas,

en las que aún disponiendo de los precios no resultan apropiados. Un ejemplo

de esa última a�rmación lo constituyen aquellas DMU-s con alto poder en

el mercado cuyos outputs tienen precios superiores a aquellos de las DMU-s

con menos poder.

Una de las opciones cuando los precios de mercado de los inputs no están

disponibles, o no son válidos para el estudio, parte de la reducción equipro-

porcional de los inputs, es decir, reducir a escala todos y cada uno de ellos

sin alterar las proporciones iniciales de los mismos. La e�ciencia técnica con

orientación hacia los inputs de una determinada DMU t será θ∗ donde:

θ∗ = minθ : (θxt, yt) ∈ TCRS (3.24)
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3.4.1.2. E�ciencia asignativa

Según lo comentado con anterioridad, fue Farrell (1957) quien descompu-

so la e�ciencia económica en e�ciencia técnica y asignativa. La consecución

de la e�ciencia asignativa se da cuando una determinada DMU logra com-

binar de manera óptima sus inputs y outputs teniendo en cuenta los precios

de los mismos.

Una DMU puede ser técnicamente e�ciente, pero no será económicamen-

te e�ciente a menos que alcance también la e�ciencia asignativa. De igual

manera, la consecución de la e�ciencia asignativa conlleva la obligación in-

trínseca de consecución de e�ciencia técnica y puede estar orientada hacia los

inputs, outputs o ambos. Serán la e�ciencia en costes, ingresos o bene�cios

respectivamente.

La e�ciencia asignativa en costes u orientada hacia los inputs persigue

obtener una cantidad determinada de output con la combinación de

inputs más económica. Se busca por ende la minimización de los costes

requeridos a los que se enfrenta, dado el precio de los inputs, para el

nivel de outputs establecido.

La e�ciencia asignativa en ingresos u orientada hacia los outputs per-

sigue, sin embargo, la obtención de las combinaciones de outputs que

mayores ingresos generen. La asignación del nivel de producción debe

dirigirse, en este caso, hacia la maximización de los ingresos, obtenien-

do los outputs en las medidas propicias para el logro de dicha meta.

Aquella que centra su atención en ambos inputs y outputs es la deno-

minada e�ciencia asignativa en bene�cios. Su existencia implica que la

DMU sea e�ciente técnica y asignativamente en ambos inputs y out-

puts y opere además con el tamaño de planta económicamente más
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adecuado.

Sin embargo, debido al requisito de adjudicación de un cierto nivel de precios

para los inputs que exige el cálculo de los niveles de e�ciencia asignativa y

a las características de los datos empleados para el presente estudio, nos

limitamos a la evaluación de la e�ciencia técnica. Procedemos, por lo tanto,

con el análisis de las técnicas disponibles para su medición.
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3.5. La medición de la e�ciencia técnica

Abordamos en el apartado que nos ocupa el análisis de los modelos exis-

tentes para la medición de la e�ciencia técnica. Adjudicamos a Debreu (1951)

el origen del primer score de e�ciencia técnica, al que denominó �coe�ciente

de utilización de los recursos�, alternativa para la medición pionera de la

e�ciencia a la que que siguió la propuesta de Farrell (1957)11.

Son numerosas las formulaciones de métodos realizadas con posterioridad

para la evaluación de la e�ciencia. Desde el abundante uso de los sencillos

ratios �nancieros e índices, que conforman el grupo de los modelos de no

frontera, hasta métodos más avanzados que recogen la naturaleza multidi-

mensional de las entidades �nancieras, requiriendo o no de la determinación

ex ante de una forma funcional concreta.

Los modelos de frontera se dividen en dos grandes subgrupos: paramé-

tricos y no paramétricos. Los métodos que requieren de la determinación a

priori de los parámetros de la frontera de producción a partir de una mues-

tra de inputs y outputs son los denominados métodos paramétricos. Los no

paramétricos, por el contrario, no imponen una forma determinada a la fun-

ción de producción, requiriendo exclusivamente la asunción de una serie de

supuestos y condicionantes que debe satisfacer el Conjunto de Posibilidades

de Producción, tal y como hemos explicado con anterioridad.

Cabe mencionar que de los 130 estudios de medición de la e�ciencia en

entidades �nancieras de 21 países mediante métodos de frontera analizados

por Berger y Humphrey (1997), 67 se realizaron mediante técnicas no para-

métricas frente a 60 que fueron desarrollados siguiendo las premisas de las

técnicas paramétricas.

11Sin olvidar el concepto de la función de distancia propuesto por Shepard (1953) y
el planteamiento de Koopmans (1951) que, sin ofrecer una medida de e�ciencia técnica,
permite la clasi�cación de las DMU-s en e�cientes o ine�cientes.

129



Idoia Laburu Legarreta Concepto de e�ciencia

El método denominado Análisis Envolvente de Datos o DEA12, no pa-

ramétrico, es una de las alternativas más empleadas en la medición de la

e�ciencia. En la actualidad el DEA es una de las técnicas preferidas para la

estimación de la e�ciencia, debido a su permisividad en lo que a unidades de

medida de las variables y consideración de escenarios multidimensionales se

re�ere, así como a la sencillez que caracteriza al proceso de aplicación, debi-

da en este caso a que no impone el establecimiento de una forma funcional

concreta.

Tal y como muestra la recopilación bibliográ�ca de Tavares (2002), el

método elegido queda avalado por la in�nidad de estudios de diversidad de

autores y en múltiples ámbitos que han hecho uso del mismo. Su trabajo

muestra 3.183 estudios sobre el DEA, y es además el método mayoritaria-

mente empleado en el sector bancario, terreno que nos compete.

Su origen se debe a Farrell (1957) a pesar de que su planteamiento ini-

cial derivase en posteriores y más complejas adaptaciones, que nos conducen

hasta el actual y más avanzado empleo del citado método. Nace en el ámbito

de la investigación operativa y sigue las premisas de la programación lineal.

Este modelo de programación lineal para medir la e�ciencia técnica de

una determinada DMU con referencia a una tecnología Benchmark, con ren-

dimientos constantes a escala, se corresponde con el �coe�ciente de utilización

de los recursos� formulado por Debreu (1951) y la función de distancia plan-

teada por Shepard (1953).

En este sentido, la evaluación del desempeño de una determinada DMU

se realizará sin la especi�cación de los parámetros de la función de produc-

ción y sí mediante la comparación de dicho desempeño con el de las restantes

DMU-s.

Si bien adelantamos nuestra predilección por el método DEA dado su
12Data Envelopment Analysis
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abundante empleo en el ámbito que nos compete y la gran aceptación por

parte de la comunidad investigadora, continuamos con la exposición del am-

plio abanico de métodos existentes para la medición de la e�ciencia que se

muestran en la tabla a continuación:
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Cuadro 3.1: Técnicas para la medición de la e�ciencia

Fuente: elaboración propia
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3.6. Técnicas disponibles para la medición de la e�-

ciencia

Si observamos la tabla propuesta con anterioridad, observamos que las

técnicas disponibles para la medición de la e�ciencia pueden dividirse en dos

grandes grupos: los modelos de frontera y los modelos de no frontera.

3.6.1. Modelos de no frontera

Encontramos entre los modelos de no frontera los índices de produc-

tividad y ratios �nancieros, tradicionalmente han sido y son comúnmente

empleados por el sector �nanciero y sus reguladores dada la sencillez que

caracteriza a su aplicación.

Los ratios �nancieros constituyen una de las herramientas más empleadas

en el sector �nanciero a la hora de examinar relaciones entre dos variables,

permitiendo diversidad de análisis y comparaciones entre sucursales, entida-

des o aspectos diversos del desarrollo de la actividad bancaria, tales como

los relativos a bene�cios, riesgo o ratios �nancieros operacionales.

A pesar de la sencillez en su aplicación e interpretación y su abundan-

te uso, remarcamos nuevamente las limitaciones que presentan a la hora de

re�ejar la naturaleza multidimensional característica de las entidades �nan-

cieras (Edelstein, 2004).

Decimos, en este sentido, que aquellas técnicas que permiten relacionar si-

multáneamente todas aquellas variables involucradas en el desempeño de las

entidades �nancieras sin duda proporcionan resultados mucho más represen-

tativos de la realidad bancaria y constituyen una herramienta de evaluación

más avanzada y completa.

Los índices de productividad no re�ejan una medida global de la e�cien-
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cia ni, al igual que los ratios, permiten el análisis conjunto de las distintas

DMU-s incorporadas en el estudio.

Las características de la información recogida para el presente estudio así

como la riqueza de los resultados proporcionados por las técnicas de frontera,

que superan la sencillez de los ratios e índices, constituyen los motivos fun-

damentales por los que optamos por los métodos de frontera que procedemos

a exponer.

3.6.2. Modelos de frontera

Los métodos de frontera vienen avalados por su amplio uso y aceptación

entre la comunidad investigadora, se adaptan mejor a la idea de recoger la

naturaleza multidimensional de la realidad �nanciera así como a la de com-

parar el desempeño de unas DMU-s con otras.

La e�ciencia de una DMU es, en este sentido, una medida relativa ya que

supone la comparación entre el aprovechamiento real de los recursos de la

DMU con el máximo aprovechamiento de los mismos en las combinaciones

input-output observadas (Dong y Featherstone, 2004).

La presente a�rmación nos dirige hasta la concepción de los métodos de

frontera que, a diferencia de los citados anteriormente, conciben el desempe-

ño de cada una de las DMU-s a partir de la construcción de una frontera de

e�ciencia que re�eja las combinaciones óptimas de input-output y posibilita

la comparación entre estas, y las combinaciones reales de input-output de

las DMU-s evaluadas. Hablamos, así, de valores relativos de desempeño y no

absolutos.

Los métodos de frontera se apoyan sobre la función de producción para

la estimación de una frontera empírica, que permitirá determinar la ubica-

ción relativa de las diversas DMU-s respecto de dicha frontera. Se situarán
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sobre la misma aquellas DMU-s e�cientes y referencia para las demás, que

obtendrán, por lo tanto, un score de e�ciencia igual a 1. El score de e�cien-

cia será inferior a la unidad en caso contrario, es decir, para aquellas DMU-s

ine�cientes no situadas sobre la frontera.

La frontera estimada se constituye a partir de las mejores prácticas ob-

servadas entre todas aquellas unidades evaluadas, en lo referente a la trans-

formación de inputs en outputs. Ese desempeño óptimo sera el e�ciente y la

referencia de actuación o Benchmark para las restantes unidades de produc-

ción.

Antes de la estimación empírica de la frontera, sin embargo, es conve-

niente aclarar y de�nir la diversidad de procedimientos existentes para dicha

tarea.

Debemos primero optar entre la aproximación paramétrica y no paramé-

trica a la hora de estimar la función de producción empírica. Si bien carece

de sentido otorgar a priori una mayor idoneidad a una que a otra, la elección

vendrá determinada por las características de la información a utilizar.

Los modelos paramétricos hacen uso de alguna forma funcional13 prede-

terminada para la construcción de la función de producción, que posterior-

mente estiman a partir de técnicas econométricas, matemáticas o estadís-

ticas. Los modelos no paramétricos, entre los que destacamos el DEA, no

imponen ninguna forma funcional determinada a la función de producción,

su construcción requiere únicamente de la de�nición de una serie de supues-

tos que debe satisfacer el Conjunto de Posibilidades de Producción (CPP).

Tras la elección de una u otra aproximación, paramétrica y no paramé-

trica, se plantea una segunda incógnita referente a la forma de proceder con

la medición de la distancia hasta la frontera e�ciente de aquellas unidades

ine�cientes. Este interrogante se puede resolver desde una doble perspectiva.
13Las dos formas funcionales más habituales son la Cobb-Douglas y la Translogarítmica.
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A nivel conceptual, y partiendo de la transformación de inputs en outputs,

podemos proceder con la contracción o reducción de los inputs o al aumento

del grupo de los outputs. Desde la perspectiva operativa, distinguimos las

medidas radiales, aquellas que contemplan la reducción o aumento equipro-

porcional de los inputs y outputs respectivamente, y las medidas no radiales.

Anticipando la elección del modelo DEA, no paramétrico y radial, hace-

mos alusión también al tercero y último de los interrogantes que se re�ere

en este caso a las características de las unidades de referencia o e�cientes. Se

trata de la condición de convexidad o no convexidad. El modelo DEA, que

emplea una medida radial convexa, establece unidades de referencia virtua-

les mientras que las no convexas establecen referencias de actuación reales.

Debemos subrayar que aquellas unidades de referencia virtuales no existen

en la práctica, pero su construcción posibilita determinar la distancia de las

DMU-s reales con respecto a la frontera e�ciente.

Debemos, así, dar respuesta a tres interrogantes ante la elección de un

modelo de frontera:

¾Bajo que premisas debemos construir la función de producción empí-

rica?

¾Cómo procedemos a la medición de la distancia hasta la frontera e�-

ciente de aquellas DMU-s ine�cientes?

¾Establecemos una referencia de actuación real o virtual?

3.6.2.1. Modelos paramétricos

Los modelos paramétricos emplean una forma funcional estrictamente

predeterminada para la construcción de la función de producción. Los pará-
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metros de dicha función de producción deberán ser estimados y la e�ciencia

se medirá con respecto a esta función estimada, será, por lo tanto, diferente

según la forma funcional de�nida ex ante.

Podemos dividir aquellos modelos que siguen una aproximación para-

métrica en otros dos subgrupos en función de su carácter determinista o

estocástico.

Los modelos deterministas atribuyen toda desviación de la frontera de

e�ciencia a la ine�ciencia técnica.

Los modelos estocásticos propuestos por Aigner et al. (1977) y Meeusen

y van den Broek (1977), sin embargo, consideran también la existencia de

errores aleatorios ajenos a la ine�ciencia técnica del productor, las DMU-s

pueden verse así afectadas por factores no controlables por la unidad de pro-

ducción, su función de producción podría re�ejarse como:

yj = f(xj , β) + εj (3.25)

Donde xj representa el conjunto de inputs empleados por la DMU j para

la obtención del output yj siendo β el conjunto de parámetros desconocidos

de la función de producción f = (xj,β). εj = vj−uj donde uj es una medida

de la ine�ciencia y vj re�ejo de ese conjunto de factores estocásticos no con-

trolables por las DMU-s tales como la suerte o los posibles errores derivados

de la no consideración de variables signi�cativas en el modelo.

Si bien resulta interesante la permisividad de estos métodos en lo referen-

te a la inclusión de posibles factores explicativos de las desviaciones respecto

a la frontera de e�ciencia, y ajenos a la propia ine�ciencia de las unidades

de producción, debemos también subrayar los inconvenientes y motivos por
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los que nos decantamos por los modelos no paramétricos:

Son métodos no aptos para situaciones multioutput, las funciones de

producción siguen la forma yj = f(x1, x2, ..., xn) según la cual se em-

plean varios inputs para la obtención de un único output. He aquí las

propuestas existentes para la superación de esta limitación:

� Agrupación de todos los outputs en uno único en aquellos casos en

los que sea posible, a pesar de la pérdida de información derivada

de dicho proceso.

� Sustitución de la frontera de producción por una función de dis-

tancia (Grosskopf, Hayes y Hirschberg, 1995; Coelli y Perelman,

2001; Grosskopf, Margaritis y Valdmanis, 1995; Atkinson, Corn-

well y Honerkamp, 2003).

Los resultados obtenidos pueden verse condicionados por los supues-

tos que asume respecto a la forma funcional especi�cada, pudiendo

confundir los errores en la formulación de la función con falsas ine�-

ciencias. En este sentido, los resultados derivados del empleo de los

modelos paramétricos están fuertemente sesgados por el investigador

quien determina la forma funcional a seguir, mientras que los derivados

de la utilización de los modelos no paramétricos se apoyan en los datos

recabados (Byrnes, Färe, Grosskopf y Lovell, 1988).

Como indican McAllister y McManus (1993), las aproximaciones para-

métricas ofrecen resultados limitados para datos �nancieros extremos.

Podemos destacar entre los aspectos positivos la posibilidad que ofrecen los

métodos paramétricos de realizar test estadísticos, a priori, a �n de detectar
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las variables explicativas adecuadas a incluir en el modelo. Sin embargo, y a

pesar de su abundante uso, nos decantamos por los modelos no paramétricos

dada su mayor aceptación, utilización e idoneidad en el ámbito de la me-

dición de la e�ciencia en entidades �nancieras. Subrayamos nuevamente su

aceptación por parte de la comunidad investigadora y las características de la

información recabada para nuestro estudio, que otorgan una vez mas una ma-

yor idoneidad a los métodos no paramétricos para el trabajo que abordamos.

3.6.2.2. Modelos no paramétricos

Son aquellos modelos menos restrictivos en lo relativo a la construcción

de la frontera de producción, no requieren de la especi�cación a priori de

ningún parámetro ni función para la representación de la frontera de e�cien-

cia. Los modelos no paramétricos toman, por lo tanto, los datos empíricos

de las DMU-s sujetas a estudio sin necesidad de estimar ninguna forma fun-

cional explícita (Banker, Charnes y Cooper, 1984).

La frontera no paramétrica, que no requiere de la concreción de nin-

guna forma funcional determinada, simpli�ca el proceso de evaluación de

la e�ciencia. No admite, sin embargo, la existencia de errores en los datos,

pudiendo considerar como ine�ciencias fenómenos puramente estocásticos14.

Estas aproximaciones ofrecerán, por lo tanto, score de ine�ciencia superiores

a las paramétricas.

Cabe mencionar que de los 130 estudios de medición de la e�ciencia en

entidades �nancieras de 21 países mediante métodos de frontera analizados

por Berger y Humphrey (1997), 69 se realizaron mediante métodos no para-

métricos frente a 60 que fueron desarrollados siguiendo las premisas de los

métodos paramétricos.

14Como apunta Lovell (1993) lo deseable pasa por la incorporación del error en los
modelos no paramétricos o la �exibilización de las estructuras paramétricas.
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Tras mostrar nuestra preferencia por los modelos no paramétricos corres-

ponde a continuación analizar los diferentes procedimientos en lo referente a

la medición de la distancia hasta la frontera de e�ciencia de aquellas DMU-s

ine�cientes. Nos referimos a la condición de radialidad.

Las medidas radiales proponen la reducción o aumento equiproporcional

de todos los inputs y outputs respectivamente para trasladar las DMU-s in-

e�cientes hasta la frontera e�ciente. Se reescalan, por lo tanto, todos y cada

uno de los inputs y outputs hasta alcanzar la situación óptima, manteniendo

intactas las proporciones iniciales.

La limitación que presentan estas medidas radica en la no concepción de

que la ine�ciencia pueda deberse al empleo inadecuado de uno u otro input

u output y no de todos ellos. Surgen así las medidas no radiales que admiten

la reducción o aumento de inputs y outputs no proporcional.

Radialidad

A tenor de lo explicitado, las medidas radiales proponen la máxima

disminución equiproporcional de todos y cada uno de los inputs mantenien-

do el nivel de outputs, o el máximo aumento equiproporcional posible de

todos los outputs bajo el empleo del mismo nivel de inputs.

Se mantienen de esta manera intactas las proporciones iniciales de inputs

y outputs, característica de la que se extrae la permisividad de las citadas

medidas en lo referente a las diferentes unidades de medida en las que pueden

presentarse los inputs y outputs. Es precisamente este rasgo, la invariabilidad

ante los cambios en las unidades de medida, lo que convierte a los modelos

radiales en los preferidos en el campo que abordamos.

Las medidas radiales permiten, por lo tanto, incorporar variables que

empleen diferentes unidades de medida en el estudio. Esto, sin duda, cons-

tituye una importante ventaja frente a las medidas no radiales, y lo es aún
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mas en nuestro trabajo dada la información recabada, que se presenta en

unidades de medida no coincidentes. Esta propiedad resulta además espe-

cialmente interesante a la hora de comparar resultados de diferentes estudios

empíricos que puedan haberse planteado sobre distintas unidades de medida.

Las medidas radiales no consideran, sin embargo, que la ine�ciencia pue-

da deberse al empleo excesivo de algún input o producción de�citaria de

algún output y no de todos ellos. La existencia de estos casos ha propiciado

el origen de medidas no radiales, entre las que destacamos el índice Rusell

propuesto por Färe y Lovell (1978), las medidas aditivas15 introducidas por

Charnes et al. (1985) o la medida asimétrica de Farrell (Shepard y Färe,

1975). La dependencia que presentan hacia las unidades de medida les han

situado en un segundo plano en la literatura empírica, según la cual la in-

varianza representa una característica básica en las medidas de e�ciencia,

invarianza no alcanzable a través de la reducción no proporcional de los in-

puts y outputs, es decir, a través de las medidas no radiales.

El presente estudio apuesta, así, por las medidas radiales, avaladas por

su extensa aplicación empírica y debido a las diferentes medidas en las que

se presentan los inputs y outputs seleccionados para el proceso de medición.

Di�eren los modelos radiales en su condición de convexidad, condición

que hace referencia al interrogante de la tipología de la referencia de actua-

ción a establecer.

Dividimos las medidas radiales, por lo tanto, en medidas convexas, como

la que emplea el método DEA, y no convexas, como la que utiliza el método

Free Disposal Hull, a partir de ahora FDH.

15Se trata de un modelo DEA, pero su medida no es radial.
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a) Medidas radiales no convexas (FDH)

Destacamos entre los modelos que emplean medidas radiales no conve-

xas el método Free Disposal Hull (FDH) introducido por Deprins, Simar y

Tulkens (1984) y posteriormente desarrollado por Tulkens (1993). Su condi-

ción no convexa se ajusta a los datos originales estableciendo una referencia

constituida por las mejores prácticas llevadas a cabo por unidades reales y no

virtuales, es decir, el desempeño del conjunto de las DMU-s se compara con

el mejor desempeño desarrollado por una DMU existente en la realidad. Si

bien el término de convexidad implica que si dos puntos son obtenibles en la

práctica también lo serán sus combinaciones lineales convexas pudiendo dar

lugar a unidades �cticias, hipotéticas o virtuales, con el carácter no convexo

eliminamos esta virtualidad.

Quizás el hecho de comparar las restantes DMU-s ine�cientes con una

e�ciente y existente en la realidad facilita la argumentación de su elección

y la posterior justi�cación de planteamientos de cambio y mejora. La ma-

yor ventaja de su utilización deriva del ajuste tan cercano que presenta con

respecto a los datos originales (Tulkens, 1993; Vanden Eeckaut, Tulkens y

Jamar, 1993). Sin embargo, estos modelos no están exentos de críticas:

Como consecuencia de la menor imposición de estructura que realiza el

modelo FDH frente al DEA, es necesario disponer de un mayor número

de unidades a comparar (Giménez, 2004), la e�ciencia puede ser sobre-

estimada si no se incluyen su�cientes unidades de referencia (Dekker

y Post, 2001). Por su mayor �exibilidad, este método propicia que un

mayor número de DMU-s sean consideradas e�cientes así como que el

nivel de e�ciencia individual de cada DMU sea superior al obtenido

mediante el método DEA, tal y como podemos observar y explicare-

mos en el grá�co a continuación (Moesen y Persoon, 2002).

Pueden cali�car como técnicamente e�cientes unidades con vectores
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asociados de inputs y outputs ine�cientes desde el punto de vista de

la e�ciencia económica (Thrall, 1999). Podemos observar en el grá�-

co a continuación como DMU-s consideradas ine�cientes siguiendo las

premisas del método DEA resultan ser e�cientes mediante el método

FDH. Esta limitación sin embargo ha sido rebatida por autores tales

como Cherchye et al. (2000), añadiendo matices para el concepto de

e�ciencia económica.

Estas y otras limitaciones, así como la mayor idoneidad de las medidas con-

vexas para el estudio de la medición de la e�ciencia en banca, relegan a un

segundo plano la técnica FDH en los estudios de e�ciencia en redes de o�-

cinas. De 69 análisis de medición de la e�ciencia en el sector �nanciero, 62

se realizaron mediante la técnica DEA, 5 mediante FDH y los dos restantes

mediante otras técnicas no paramétricas (Berger y Humphrey, 1997).

La diferencia entre los modelos FDH y DEA radica, por lo tanto, en la

condición de convexidad, se muestra a continuación la expresión grá�ca de

ambos modelos.

Observamos en la grá�ca 3.5 como la DMU A podría considerarse e�cien-

te tanto en la frontera FDH como la frontera DEA en su variante BCC. De

manera análoga la DMU C resulta e�ciente en FDH y DEA, tanto siguiendo

CRS como VRS.

Observamos sin embargo como las DMU-s F o D con catalogadas como

e�cientes siguiendo las premisas del método FDH pero no las del método

DEA, que concibe la obtención del mismo nivel de output consumiendo una

menor cantidad de input. La DMU F resultaría e�ciente a partir del modelo

DEA en su proyección horizontal G (bajo VRS) o H (bajo CRS).
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Figura 3.5: Modelos DEA y FDH

Fuente: elaboración propia a partir de Wang, Song y Cullinane (2003)

b) Medidas radiales convexas (DEA)

Si bien el origen se atribuye a Farrell (1957), fue en 1978 cuando sur-

gió la técnica Data Envelopment Analysis propuesto por Charnes, Cooper y

Rhodes y posteriormente desarrollado por Banker, Charnes y Cooper (1984).

Diverge del modelo anterior, FDH, en su condición de convexidad. En el

Análisis Envolvente de Datos (DEA) las unidades de referencia constituyen

una combinación lineal convexa de las unidades observadas en la realidad.

Se obtiene así una referencia de actuación virtual, combinación lineal de las

observaciones reales.
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El método DEA asigna un score de e�ciencia inferior a la unidad a aque-

llas DMU-s ine�cientes. Un score de e�ciencia inferior a la unidad muestra

que, a través de una combinación lineal de otras unidades de la muestra, es

posible obtener el mismo vector de outputs mediante el empleo de un vec-

tor de inputs inferior o viceversa16 . Dicho score re�eja también la distancia

radial desde la frontera de producción hasta la DMU evaluada, es decir, la

mínima reducción equiproporcional en el vector de los inputs o máximo au-

mento equiproporcional en el vector de los outputs hasta alcanzar la situación

e�ciente (Andersen y Petersen, 1993).

Permite esta técnica de programación matemática, por lo tanto, estable-

cer un Benchmark virtual en situaciones de varios inputs y outputs obtenien-

do indicadores de e�ciencia-ine�ciencia relativos para todas aquellas DMU-s

evaluadas.

La elección de la presente técnica viene avalada por su abundante empleo

en el ámbito de la medición de la e�ciencia en banca. Las ventajas de su

utilización serán expuestas en apartados posteriores.

16Emplear el mismo vector de inputs maximizando el vector de outputs.
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3.7. Resumen

El presente capítulo recoge las numerosas de�niciones que recibe el tér-

mino que analizamos, la e�ciencia. A pesar de los matices que unas y otras

incorporan, todas ellas coinciden en asociar el concepto de e�ciencia con la

combinación óptima del binomio input-output.

Si bien es habitual encontrar de�niciones que equiparan de manera equi-

vocada el concepto de e�ciencia con otros como productividad, competiti-

vidad e incluso e�cacia, las divergencias entre estos términos han quedado

patentes.

Al respecto, el término de e�ciencia ha sustituido y superado las caren-

cias de estos términos, empleados tambien para la evaluación del desempeño

de las unidades de producción.

La productividad no incorpora el carácter normativo que sí aporta la

e�ciencia. Decimos, por lo tanto, que una unidad será e�ciente si, además de

emplear los recursos productivos para producir, como establece la producti-

vidad, realizan dicho proceso optimizando el binomio input-output.

De igual manera, el término de competitividad queda superado por el de

e�ciencia a la hora de evaluar el desempeño de las unidades de producción.

Si bien una unidad competitiva se sitúa en una posición favorable frente al

resto de unidades, la e�ciencia requiere, además, que dicha posición sea la

óptima alcanzable. La e�ciencia supera la carencia del presente término esta-

bleciendo que, de manera necesaria, la unidad e�ciente es aquella que realiza

el mejor aprovechamiento de los recursos, no solo aquella que los utiliza me-

jor que el resto de unidades.

La e�cacia, por otra parte, contempla el logro de los resultados previstos,

no estableciendo ninguna mejor práctica para ello, mientras que el término

de e�ciencia establece referencias de actuación, y concibe, además, que los
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resultados previstos se consigan a partir del empleo de la mínima cantidad

de recursos posible.

Se observa como los términos de productividad, e�cacia y competitivi-

dad muestran carencias que derivan, todas ellas, en el despilfarro de recursos.

Al respecto, la productividad contempla el proceso de transformación de

inputs en outputs, estableciendo relaciones entre los outputs logrados y los

inputs empleados. La e�ciencia, sin embargo, establece relaciones entre los

outputs logrados y el máximo nivel de output alcanzable, y los inputs em-

pleados y el mínimo nivel de input utilizable.

La e�cacia contempla el logro de los resultados previstos, no evaluando

si dicho hito se produce a través de un empleo excesivo de inputs.

Y �nalmente la competitividad cataloga una unidad como la mejor si,

exclusivamente, realiza su labor mejor que el resto. A pesar de que todas

ellas estén despilfarrando recursos, que una de ellas los despilfarre en menor

medida será su�ciente para lograr el título de competitiva.

Dichas carencias, que según lo detallado se asocian a la no consideración

del despilfarro de recursos, quedan superadas por el término de e�ciencia a

través de la inclusión de la optimización del binomio input-output y el es-

tablecimiento de referencias de actuación, que quedan conformadas por las

unidades que utilicen los recursos de manera óptima.

Ya no será su�ciente con desarrollar el proceso de producción (produc-

tividad), lograr los resultados establecidos (e�cacia) o realizar el proceso de

transformación de inputs en ouputs mejor que el resto de unidades (compe-

titividad).

La e�ciencia establece que, además de transformar inputs en outputs, una

unidad e�ciente deberá realizar dicho proceso no solo mejor que el resto sino
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de la manera óptima existente, logrando los resultados a través del empleo

de la mínima cantidad de recursos posible y, en de�nitiva, convirtiéndose en

referencia de actuación por su óptimo desempeño.

En este sentido, se considera que la e�ciencia, superando las carencias de

términos empleados con anterioridad, alude a la relación deseable y óptima

entre los inputs empleados y los outputs obtenidos, relación que empleamos

a �n de evaluar el desempeño de una determinada DMU.

La e�ciencia económica se re�ere, así, a la comparación entre valores

reales y observados de inputs y outputs con los valores óptimos de inputs y

outputs empleados en un proceso particular de producción (Lovell, 1993).

Se debe a Farrell (1957) la primera descomposición de la e�ciencia eco-

nómica en dos componentes, e�ciencia técnica y asignativa. Procedemos con

el análisis de la e�ciencia técnica, que re�eja la habilidad para obtener el

máximo nivel de output a partir de una cantidad especí�ca de input, o la ca-

pacidad para emplear el mínimo nivel de input para el logro de una cantidad

determinada de output. Si bien resultaría igualmente interesante la evalua-

ción de la e�ciencia asignativa, los datos disponibles entre la información

recabada para la confección de nuestro trabajo no posibilitan dicho estudio,

por lo que se tendrá en consideración en futuros estudios.

Según lo señalado, la presente labor de investigación persigue elaborar

una propuesta de medición de la e�ciencia técnica que, considerando ca-

da una de las unidades que componen las entidades �nancieras, permita su

comparación a partir del análisis de su desempeño. Es necesario para dicho

trabajo profundizar en las técnicas de medición disponibles para este tipo

de e�ciencia con objeto de justi�car y optimizar la elección de uno u otro

método.

Adjudicamos el origen de las alternativas pioneras en el terreno de la

medición de la e�ciencia técnica a Koopmans (1951), Debreu (1951) y Fa-

148



Idoia Laburu Legarreta Concepto de e�ciencia

rrell (1957)17. Según Farrell (1957) la medida de e�ciencia es aquella que, a

través de la reducción equiproporcional de todos los inputs, logra la máxima

producción de outputs. Aquellas DMU-s que muestren el mejor desempeño

serán las e�cientes y referencia para las restantes DMU-s ine�cientes.

Las primeras aproximaciones propiciaron la aparición de posteriores y

numerosas formulaciones que dividimos en dos amplios grupos, modelos de

frontera y de no frontera, se pre�eren los modelos de frontera debido a que:

Permiten re�ejar la naturaleza multidimensional de las entidades �-

nancieras, analizando simultáneamente todas aquellas variables carac-

terísticas del desempeño bancario.

Permiten analizar simultáneamente todas aquellas DMU-s que confor-

man las entidades �nancieras, proporcionando un estudio global de la

e�ciencia.

Permiten obtener cali�caciones de e�ciencia relativas, resultado de la

comparación de las DMU-s ine�cientes con aquellas e�cientes, estable-

ciendo un ranking de o�cinas en lo relativo al concepto de e�ciencia y

estableciendo igualmente referencias de actuación.

Se adaptan de manera más adecuada a la información recabada.

Distinguimos entre los modelos de frontera los métodos paramétricos y no

paramétricos, se escogen los no paramétricos debido a que:

17Sin olvidar la función de distancia propuesta por Shepard (1953).
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Simpli�can el proceso de medición de la e�ciencia en base a las me-

diciones disponibles y su combinación lineal, no requiriendo de la es-

peci�cación previa de todos los parámetros que de�nen la función de

producción. Tarea de especi�cación sumamente compleja debido a la

cantidad de información disponible para el presente estudio y la di�-

cultad de proponer una función que exprese correctamente la e�ciencia

bancaria.

Evitamos sesgar los resultados a través de la elección particular de una

forma funcional que no exprese de manera idónea la e�ciencia bancaria.

Nos apoyamos exclusivamente en la información recabada sin condicio-

narla por nuestro criterio particular.

Son más adecuados para situaciones multioutput.

Simpli�can igualmente el proceso de medición al no incorporar el fac-

tor estocástico o error, eximiéndonos de la aplicación de las complejas

alternativas para su tratamiento.

Se adaptan de manera más adecuada a la información disponible. Ade-

más, su mayor idoneidad en estudios de e�ciencia en redes de o�cinas

bancarias viene avalada por su amplia utilización y aceptación en el

ámbito que nos compete.

Los modelos no paramétricos se dividen a su vez en radiales y no radiales,

escogemos los radiales debido a que:

Respetan el requisito de invariabilidad ante las unidades de medida en

las que se presentan los inputs y outputs.
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Se considera que la invarianza sea una característica fundamental de la

e�ciencia, característica que facilita igualmente la comparación entre

este y estudios similares.

Las diferentes unidades de medida, en las que se presentan los inputs y

outputs en el presente estudio, nos dirigen hacia el empleo de medidas

radiales, ampliamente utilizadas en el terreno que abordamos.

Finalmente, distinguimos entre los métodos de frontera, no paramétricos y

radiales, los convexos (DEA) y no convexos (FDH). Se elige en este caso el

modelo convexo DEA debido a que:

Se adaptan mejor a las características de la información disponible.

Su extensa utilización roba el protagonismo a las medidas no convexas

en el ámbito de la medición de la e�ciencia en el sector bancario. De 69

análisis de medición de la e�ciencia en el sector �nanciero, 62 se rea-

lizaron mediante la técnica DEA, 5 mediante FDH y los dos restantes

mediante otras técnicas no paramétricas (Berger y Humphrey, 1997).

Proseguimos con la exposición de las particularidades o especi�cidades pro-

pias del proceso de aplicación del método DEA para la medición de la e�-

ciencia en banca.
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Capítulo 4

La medición de la e�ciencia en

o�cinas bancarias
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4.1. Introducción

Si bien la medición de la e�ciencia en el ámbito �nanciero es un tema

de innegable relevancia y actualidad debido al contexto �nanciero marcado

por la crisis, la abundancia de estudios existentes en esta dirección marcan

la importancia que ha cobrado también en tiempos anteriores.

Hemos realizado una profunda revisión acerca del concepto de e�ciencia

que guía nuestra investigación así como de los métodos disponibles para su

medición, dejando patente la mayor idoneidad del método DEA frente a los

demás.

Dedicamos, por lo tanto, el presente apartado a la recapitulación de los

estudios ya confeccionados en torno al tema que nos atañe, la medición de la

e�ciencia técnica en el ámbito �nanciero a través del método DEA. Se pre-

tende a partir de dicha recopilación mostrar nuevamente la justi�cación del

empleo del método DEA para la medición de la e�ciencia bancaria, así como

detectar aspectos relevantes a considerar en nuestro trabajo y carencias que

perseguimos solventar.

En este sentido, analizamos en primer lugar las aplicaciones iniciales del

método DEA, centrándonos posteriormente de manera especial y detallada

en las aplicaciones relativas al ámbito bancario.

Procederemos a continuación con la exposición de los diferentes modelos

de e�ciencia existentes en entidades �nancieras incorporando el tratamiento

especí�co que cada uno requiere, así como aquellos estudios mas destacados.
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4.2. Aplicaciones pioneras del método DEA

Fue Edwardo Rhodes quien inspiró el origen del término Data Envelop-

ment Analysis (DEA) en 1978, apoyándose a su vez en la medida de e�ciencia

de Farrell (1957), para el análisis del programa educacional de apoyo para

alumnos desaventajados de EEUU. Rhodes comparó el rendimiento de las

escuelas participantes en dicho programa con el de aquellas que no tomaban

parte, re�ejando el rendimiento mediante un input y un output.

Los estudios de medición de la e�ciencia en instituciones sin ánimo de

lucro, tales como las educativas, han sido pioneras y constantes desde la pri-

mera aproximación de Rhodes, según se muestra en la tabla a continuación.

El DEA se ha aplicado con posterioridad en diversidad de instituciones

con ánimo de lucro. En los siguientes apartados detallaremos de una manera

más exhaustiva los estudios de e�ciencia referentes al ámbito bancario.
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Cuadro 4.1: Ámbitos de aplicación del método DEA

Ámbito Autores

Educación Bessent y Bessent (1980); Gray (1981); Bessent, Bessent,
Kennington y Reagan (1982); Smith y Mayston (1987);
Ahn, Charnes y Cooper (1988); Ahn, Arnold, Charnes y

Cooper (1989); Ludwin y Guthrie (1989); Färe, Grosskopf y
Weber (1989); Ahn y Seiford (1993); Ray (1991); Rhodes y

Southwick (1993); Thanassoulis y Dunstan (1994);
Mancebón (1996); Athanassopoulos y Shale (1997);
Mancebón y Mar Molinero (2000); Silva-Portela y

Thanassoulis (2001); Calhoun (2003): Johnes (2006);
Aristovnik y Obadic (2011), etc.

Sector Público-
Servicios

Lewin, Morey y Cook (1982); Bowlin (1987); Cuenca
(1994); Pedraja y Salinas (1996); González y Miles (2002);
Giménez y Prior (2003); Bosetti, Cassinelli y Lanza (2004);

Muñiz y Zafra (2009); Hüfner (2011), etc.
Sanidad Banker, Conrad y Strauss (1986); Hollingsworth et al.

(1999); Puig (2000); Eggink y Blank (2001); Worthington
(2004); Al-Shayea (2011), etc.

Agricultura y
Ganadería

Battese y Coelli (1992); Fraser y Horrace (2003); Bayda
(2003); Latru�e, Balcombe, Davidova y Zawalinska (2004),

etc.

Fuente: elaboración propia.
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4.3. El método DEA en banca

Si bien las aplicaciones iniciales del método DEA se enmarcan en el te-

rreno no lucrativo, la riqueza de los resultados derivados de las mismas po-

sibilitaron el empleo del DEA en otro tipo de instituciones con ánimo de

lucro. Remarcamos de una manera especial la utilización del DEA para la

medición de la e�ciencia en el sector �nanciero, cuyas aplicaciones han sido

constantes desde la primera aproximación de Sherman y Gold en 1985. Ca-

be mencionar, en este sentido, que Sherman y Gold (1985) fueron pioneros

en la medición de la e�ciencia a través del método DEA en un conjunto de

o�cinas bancarias, cuando la mayor parte de los estudios se han centrado en

el análisis comparativo entre entidades.

Según Tavares (2002), los numerosos trabajos referentes a la e�ciencia en

banca elaborados bajo las premisas del método DEA han visto la luz gracias

a publicaciones entre las que podemos destacar:

European Journal of Operational Research

The Journal of Productivity Analysis

Journal of the Operational Research Society

Annals of Operations Research

Management Science

Omega, International Journal of Management Science

Applied Economics

Applied Mathematics and Computation

Socio-Economic Planning Sciences

Journal of Banking and �nances entre otros.
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De igual manera, y con ánimo de evidenciar una vez más la mayor idoneidad

del método DEA frente a los demás para la medición de e�ciencia en banca,

hacemos alusión a la recopilación de Berger y Humphrey (1997), que consta

de 129 estudios correspondientes a instituciones �nancieras de 21 países.

Se extrae del citado resumen que de los 129 estudios, 69 se realizaron me-

diante técnicas no paramétricas frente a 60 que fueron elaborados bajo los

supuestos de las técnicas paramétricas. Además, de los 69 estudios confec-

cionados a partir de técnicas no paramétricas 62 emplearon el método DEA.

De los 62 estudios que emplearon el DEA, 56 constituyen evaluaciones de

entidades mientras que únicamente 6 toman la o�cina bancaria cómo unidad

de análisis.

Por la mayor aceptación del citado método en el ámbito bancario, las

ventajas desarrolladas en capítulos anteriores y las características de los da-

tos de los que disponemos, nos rea�rmamos en el empleo del DEA.

Según Berger y Humphrey (1997), la medición de la e�ciencia en banca

responde a tres razones fundamentales, proporciona una valiosa información

para la determinación de las políticas de gobierno, permite orientar las in-

vestigaciones generales en esta dirección así como conocer la estructura del

sector, y, por último, posibilita la detección de las mejores y peores prácticas

para la posterior mejora de las decisiones gerenciales.

La proliferación de estudios en este ámbito se considera también de gran

interés debido a motivos tales como los que se presentan a continuación.

4.3.1. Panorama competitivo

En las últimas décadas se han llevado a cabo procesos de liberalización

del sector �nanciero tanto en países emergentes como desarrollados. Dichos

procesos han propiciado la reestructuración del sector, caracterizada por un
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intenso incremento de la competencia, con la reducción sustancial de los már-

genes de negocio que ello conlleva.

Banca Privada, Cajas de Ahorro y Cooperativas de Crédito, que di�e-

ren únicamente por su forma jurídica, se han equiparado paulatinamente

en lo referente a operativa y regulación y disponen de una, cada vez más,

homogénea cartera de productos y servicios característica de una tendencia

globalizadora en términos �nancieros.

Según Quintas (2003) dicha globalización y la integración �nanciera han

derivado en un crecimiento de la competencia que ha repercutido en un estre-

chamiento de los márgenes de negocio, sólo compensado, de manera parcial,

por las actividades que generan comisiones.

Añadimos, además, a estos acontecimientos la desregulación predominan-

te en el entorno �nanciero español, que ha propiciado la reducción de barreras

legales de entrada dando paso a entidades extranjeras y, en el caso concreto

de las Cajas de Ahorro la eliminación de las barreras de territorialidad. La

complejidad de los mercados internacionales y la inserción de nuevos retos

tecnológicos aumentan la incertidumbre en el sector, que genera una mayor

preocupación por términos como solvencia y e�ciencia.

También los efectos de la Unión Europea, y más concretamente de la

Unión Monetaria Europea, han quedado patentes en el ámbito bancario que

ha visto incrementada la presión competitiva en todas sus áreas de negocio.

La adopción de una moneda común ha derivado en una mayor facilidad por

parte de la clientela para la comparación de las carteras de productos y servi-

cios entre entidades apuntando nuevamente hacia la tendencia globalizadora.

Ciertamente, todos estos factores han generado una intensi�cación de la

competencia que, debido al estrechamiento de márgenes de negocio que va

unido a ello, justi�can la pertinencia de una mayor preocupación por los

estados �nancieros, es decir, por la optimización de la e�ciencia de las en-
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tidades. Si bien la consecución de la e�ciencia, entendida como el proceso

de obtención del nivel máximo de output a partir de una cantidad de input

o viceversa, revierte en la minimización de costes repercutiendo de manera

importante en la posición competitiva de la entidad.

4.3.2. Normativa reguladora

Los objetivos de las Autoridades Económicas han girado en torno a la

estabilidad del sistema �nanciero, la protección de los usuarios así como a la

búsqueda de la e�ciencia.

La disparidad de atención que han recibido unos y otros conceptos, ha

otorgado una mayor importancia a la consecución de la estabilidad del siste-

ma �nanciero y a la protección de la clientela, relegando a un segundo plano

la maximización de los niveles de e�ciencia del sector.

La internacionalización de la actividad �nanciera emergente en los años

50 supuso, sin embargo, el comienzo de la liberalización del sector y propició

un giro en el enfoque de las autoridades que dedicó una mayor y creciente

atención a la consecución de la e�ciencia.

Dicho proceso de liberalización ha estado avalado desde sus inicios por

una serie de normas entre las cuales podemos destacar la Reforma de Fuentes

Quintana (1977) por la que se equipara la capacidad operativa de Cajas de

Ahorro y Banca Privada y la regulación de la entrada de Banca Extranjera

(1978), con el consecuente aumento de la competencia y necesidad de au-

mento de los niveles de e�ciencia que ello supuso.

Además, en 1985 se autorizó la apertura de o�cinas de todas las entida-

des, exceptuando las Cajas de Ahorro que no verían eliminada su barrera

territorial hasta 1989, con la ejecución de la plena libertad de expansión

otorgada por el Real Decreto de 1988.
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Si bien estas medidas desembocan en una mayor presión competitiva, ha-

cemos especial mención a las normativas referentes a la adecuada gestión de

los recursos, que reclama de una manera todavía más relevante la medición

de los niveles de e�ciencia.

Destacamos, así, los acuerdos del Comité de Supervisión Bancaria de

Basilea, que con sus demandas incluyen la necesidad de evaluar de manera

�able la su�ciencia de los recursos propios a �n de disminuir sus riesgos. La

correcta medición de la e�ciencia implica la reducción de las posibilidades de

incursión en dichos riesgos, siendo por tanto una valiosa herramienta para

los órganos de supervisión.

Valía a la que hicieron alusión también Berger y Humphrey (1997) para

quienes el estudio de la e�ciencia bancaria constituye una importante fuente

de información para el órgano de supervisión que permite conocer los efec-

tos de las políticas de gobierno y la estructura de e�ciencia de todo el sistema.

4.3.3. Crisis �nanciera internacional

Destacamos de manera especial la situación de crisis �nanciera interna-

cional en la que nos vemos inmersos y que convierte el análisis de los niveles

de e�ciencia de las entidades bancarias en un problema crucial de actualidad

y total transcendencia.

Así, el nuevo escenario económico marcado por la intensa crisis �nanciera

internacional ha superado el debate de la presión competitiva. Si bien has-

ta ahora se consideraba que la e�ciencia en la red de o�cinas de cualquier

entidad fuese crucial a la hora de superar con éxito el reto del panorama de

competitividad, en la actualidad la e�ciencia resulta transcendental, no sólo

para la mejora de la posición competitiva, sino para la mera supervivencia

de las entidades.
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En este sentido, la descon�anza hacia el funcionamiento del sistema �nan-

ciero, derivada de la excesiva asunción de riesgos y la falta de transparencia

real del mercado �nanciero, nos sitúa ante un panorama marcado por la in-

certidumbre, con importantes consecuencias sociales.

Especial interés merece el comportamiento del sistema inmobiliario. Los

periodos anteriores al inicio de la crisis en 2007 marcados por los bajos tipos

de interés propiciaron un desplazamiento de las opciones de inversión por

parte de las economías domésticas hacia la propiedad inmobiliaria. A este

contexto añadimos la extremada propensión al riesgo de las entidades, que

han concedido de volúmenes de préstamos hipotecarios muy superiores a los

que las economías domésticas estaban en disposición de asumir en un con-

texto razonable y no acordes a los márgenes de maniobra prudentes que un

cambio de coyuntura pudiese requerir.

El cambio de coyuntura ya ha tenido lugar y el sobreendeudamiento de

las familias ha producido una disminución de la liquidez de las entidades

que se ven obligadas a ejercer de quasi promotores inmobiliarios a �n de

reducir el sobre-stock de inmovilizado. Este hecho cobra especial relevancia

en el caso español donde el modelo de crecimiento se ha basado en el sector

inmobiliario.

Ciertamente, los hogares españoles han visto incrementado su endeuda-

miento de una manera muy rápida, lo que les sitúa en una posición muy

sensible y con mayor probabilidad de impago frente a cambios en el contexto

económico.

Según lo explicado, el cambio ya ha llegado y las circunstancias explica-

das repercuten de manera determinantemente negativa en el desarrollo del

sistema �nanciero, que ha visto reducir sobremanera sus índices de liquidez

y solvencia, lo que requiere de exhaustivos procesos de análisis de la gestión

de los recursos.
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Se convierte de esta manera en primordial el proceso de medición de los

niveles de e�ciencia de todas y cada una de las unidades que componen las

entidades �nancieras, ya que del comportamiento individual de cada una de

las unidades de extrae el resultado del conjunto de la entidad.
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4.4. Modelos de e�ciencia en entidades �nancieras

En la literatura relativa a la investigación bancaria no encontramos un

consenso acerca del tipo de actividad que realizan las entidades �nancieras.

En este sentido, Athanassopoulos y Giokas (2000) hacen alusión al análisis

de diversas dimensiones de la e�ciencia con objeto de clari�car la compleji-

dad de la actividad bancaria.

Según estos autores, la e�ciencia de mercado constituye una medida

extrínseca, según la cual se analiza la capacidad de las o�cinas bancarias pa-

ra la venta de productos y suministro de servicios (Athanassopoulos, 1995).

En opinión de Athanassopoulos (1998), el objetivo primordial de toda o�ci-

na bancaria es penetrar en el mercado, dada una capacidad y un conjunto

de recursos determinados, emplean su potencial comercial para expandir las

ventas. La e�ciencia de mercado sigue, por lo tanto, la orientación hacia el

output.

La e�ciencia en la producción de una o�cina bancaria se re�ere al

coste operacional asociado al volumen de los servicios proporcionados a los

clientes (relacionado con el número de transacciones realizadas).

La rentabilidad de las o�cinas bancarias depende del proceso de interme-

diación, es decir, de la relación entre la recepción de depósitos y concesión

de préstamos (Athanassopoulos 1997), será la e�ciencia en la interme-

diación.

La e�ciencia de mercado supone, por lo tanto, una medida extrínseca

mientras que la e�ciencia en la producción y en la intermediación constituyen

medidas puramente intrínsecas. Se muestra en la ilustración a continuación

la dimensión del desempeño de las o�cinas bancarias:
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Figura 4.1: Modelos de e�ciencia en entidades �nancieras

Fuente: elaboración propia a partir de Athanassopoulos y Giokas (2000)

Asimismo, Paradi y Yang (2004) introdujeron una tercera dimensión in-

trínseca de e�ciencia denominada la e�ciencia en la rentabilidad, que

contempla a la o�cina bancaria como aquella que produce bene�cios a partir

del empleo de trabajo, activos y capital. Destacamos, por lo tanto, tras la

revisión de la literatura, los tres principales modelos de e�ciencia existentes:

Modelo de producción: Se re�ere a la entidad como aquella empresa

que emplea capital y trabajo (inputs) para la obtención de un deter-

minado output, depósitos y préstamos, producto medido a través del

número de transacciones realizadas.
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Modelo de intermediación: Contempla a la entidad como aquella que

recibe depósitos (inputs1) y los transforma en créditos (output) que

reportarán bene�cios.

Modelo de rentabilidad: Analiza el empleo que la entidad realiza de sus

gastos para la producción de bene�cios.

La elección de uno u otro modelo dependerá de los objetivos del analista así

como de la naturaleza de datos disponibles. El investigador podrá igualmen-

te determinar la orientación, hacia el input u output, y la naturaleza de los

retornos a escala, CRS y VRS.

Procedemos seguidamente con la profundización de los tres modelos de

e�ciencia propuestos, determinando los aspectos relevantes de cada uno de

ellos y los estudios más destacados.

4.4.1. Modelo de producción

El modelo de producción se re�ere al coste operacional asociado al volu-

men de los servicios proporcionados a los clientes. Toma en consideración la

capacidad de la o�cina para producir transacciones referentes a la elabora-

ción del output bancario, créditos y depósitos, a partir del empleo de inputs,

trabajo y capital.

1Si bien para la presente tesis los depósitos serán tratados como inputs, explicaremos
en apartados posteriores el debate originado en torno a la consideración de los depósitos
a modo bien de inputs así como de outputs.
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4.4.1.1. Aspectos relevantes

El modelo de producción analiza la o�cina bancaria desde una perspec-

tiva puramente operacional, en la que se emplean trabajo y capital para

producir transacciones.

A partir de la de�nición inicial, se deduce la relativa facilidad para la

identi�cación y medición del conjunto de inputs, formado por la diversidad

de costes (tecnológicos, operacionales y gastos de personal entre otros) que

requiere la actividad bancaria.

No sucede así con el conjunto de outputs, que contempla la captación de

depósitos del público y la colocación de créditos (personales e hipotecarios

entre otros), pero re�ejada a través del número de transacciones realizadas

para su elaboración.

En este sentido, el primer inconveniente en la de�nición del conjunto de

los outputs se re�ere a la imposibilidad de obtener en la totalidad de los

casos los datos referentes al número de transacciones realizadas.

Como respuesta a este primer problema, diversidad de autores han consi-

derado la posibilidad de re�ejar los datos referentes a la obtención del output

en términos monetarios en lugar de contemplar el número de transacciones.

4.4.1.2. Variables en el modelo de producción

Decimos por lo tanto que el modelo de producción evalúa la capacidad

de la o�cina para realizar transacciones. He aquí los inputs y outputs más

habituales en los estudios que siguen esta aproximación:
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Cuadro 4.2: Variables en el modelo de producción

INPUTS OUTPUTS
Nº de empleados Volumen de Créditos

personales
Nº de terminales Volumen de Créditos

hipotecarios
Nº de ATM-s Volumen de Otros créditos

Coste de personal Volumen de depósitos
Costes operativos y de

tecnología
Comisiones percibidas

Espacio de la o�cina en m2 Nº de transacciones por tipo
Comisiones pagadas

Fuente: elaboración propia

4.4.1.3. Estudios existentes

Estudios en entidades del sistema �nanciero español

Son varios los estudios de e�ciencia realizados en el sistema �nanciero espa-

ñol.

Al respecto, cabe señalar que se centran en la evaluación del desempeño

por entidad sin considerar la unidad operacional básica, cada una de las o�-

cinas.

El análisis de desempeño de las o�cinas resulta clave dado que constitu-

ye el pilar de relación con el cliente, y, por lo tanto, motor de la actividad

comercial.

Nuestro estudio otorga el primer modelo de medición de la e�ciencia

técnica que contempla la unidad de desempeño básica de las entidades, las
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o�cinas, y enfocado desde las tres perspectivas de manera simultánea: pro-

ducción, intermediación y rentabilidad, en el sistema �nanciero español.

El modelo que proponemos cuenta, así, con el mayor número de varia-

bles incorporadas, hasta la fecha, en los estudios de e�ciencia realizados en

el panorama �nanciero español, e internacional.

Variables que constituyen el re�ejo de aquellos factores clave del desem-

peño bancario, y través de cuya inclusión nos vemos en tesitura de detectar,

controlar y corregir posibles ine�ciencias añadidas.

Las variables incorporadas han sido empleadas con anterioridad en diver-

sidad de estudios según re�ejamos en la revisión de los estudios existentes,

pero no de manera simultánea como realizaremos en nuestra propuesta.

La inclusión de un mayor número de variables aproxima, por lo tanto, de

manera más detallada la naturaleza multidimensional de las entidades, otor-

gando una medida de e�ciencia más completa y posibilitando la detección

de nuevas ine�ciencias no contempladas en estudios anteriores.

Nuestro modelo constituye, de igual manera, el primer modelo que recoge

las tres vertientes de la actividad bancaria planteado en el sistema �nanciero

español.

Es, además, el primero en el sistema �nanciero español que toma cada

una de las o�cinas como unidad de análisis, proponiendo una medida de

e�ciencia desde la unidad operacional básica.
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Cuadro 4.3: Estudios existentes, modelo de producción en el sistema �nan-
ciero español

AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Domenech (1992) 119 bancos y

cajas en

España

-Nº de personal

-Gastos de

personal / Nº de

personal

-Acreedores

-Costes

�nancieros

acreedores /

acreedores

-Costes

�nancieros 6=

acreedores

-Recursos propios

-Tipo interés de

deuda

-1 (supuesto)

-Productos

�nancieros de

inversiones

crediticias

-Resto de

productos

�nancieros

-Comisiones

-Modelo DEA

-Descompo-

sición de la

e�ciencia
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Grifell, Prior y

Salas (1992)

Cajas en

España

-Nº de personal

-Gastos generales

-Gastos de

explotación

-Dotaciones y

amortización

-Nº de cuentas

corrientes

-Nº de cuentas de

ahorro y plazo

-Nº de préstamos

y seguros

-Modelo DEA

de producción

con

orientación al

input

Grifell y Lovell

(1993a)

Cajas de

Ahorro en

España

-Nº de personal

-Gastos de

inmovilizado y

amortización

-Gastos

materiales

-Nº de o�cinas

-Nº de cuentas

corrientes

-Nº de cuentas de

ahorro

-Nº préstamos y

seguros

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el input

-Índice de

Malmquist

Fuente: elaboración propia
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Estudios con menos de 100 o�cinas

Si bien dada la crisis �nanciera internacional los estudios de e�ciencia co-

bran un especial protagonismo, la abundancia de estudios existentes marcan

la importancia que la medición de la e�ciencia ha cobrado también en tiem-

pos anteriores.

En este sentido, adjudicamos el primer estudio de medición de la e�cien-

cia en el ámbito �nanciero a Sherman y Gold en 1985.

Dicho estudio, al igual que sus sucesores cercanos, se plantearon con un

número pequeño de o�cinas, tal y como mostramos a continuación.

Cuadro 4.4: Estudios existentes, modelo de producción con menos de 100
o�cinas

AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Sherman y Gold

(1985)

14 o�cinas de

E.E.U.U.

-Nº de horas de

trabajo

-Gastos

-Gastos de

alquiler

-Nº de

transacciones

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS

orientado

hacia el input

Vassiloglou y

Giokas (1990)

20 o�cinas en

Grecia

-Espacio en m2

de la o�cina

-Nº de terminales

-Nº de horas de

trabajo

-Gastos

-Nº de

transacciones de

4 tipos diferentes.

-Modelo DEA

de producción
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Al-Faraj et al.

(1993)

15 o�cinas en

Arabia

Saudita

-Nº de personal

-% de personal

con formación

universitaria

-Promedio de

años de

experiencia

-Gastos de

personal

(Promedio

salarios/mes)

-Gastos de

decoración

-Otros gastos

operativos

-Índice de

Localización

(ND)

Promedio

mensual de:

-Ganancias

-Balance de

cuentas

corrientes, de

ahorro y otras

cuentas

-Valor de

hipotecas

-Índice de

créditos

-Nº de cuentas

corrientes

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS

orientado

hacia el input

Sherman y Ladino

(1995)

33 o�cinas de

EE.UU.

-Nº de horas de

trabajo

-Super�cie de la

o�cina

-Total gastos ( a

excepción de

gastos de

personal y

alquiler)

-15 tipos de

transacciones

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Athanassopoulos

y Giokas (2000)

47 o�cinas de

Grecia

-Horas de trabajo

-Espacio en m2

de la o�cina

-Nº de terminales

-Gastos

operativos

-Nº de

transacciones

-Créditos e

hipotecas

-Depósitos

-Operaciones

extranjeras

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS

orientado

hacia el input

Athanassopoulos

y Giokas (2000)

47 o�cinas de

Grecia

-Horas de trabajo

-Costes

operativos

-Costes de

construcción

-Ingresos por

comisiones

-Volumen de

créditos

-Volumen de

depósitos

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS

orientado

hacia el

output

Jemric y Vujcic

(2002)

48 bancos en

Croacia

-Gastos por

intereses

-Comisiones por

servicios y costes

relacionados

-Gastos de

trabajo

-Gastos de

capital

-Ingresos por

intereses

-Ingresos por no

intereses

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Yavas y Fisher

(2005)

31 o�cinas de

E.E.U.U.

-Nº de empleados

-Nº de ATM-s

-Tiempo medio

de espera

-Nº de horas de

trabajo por

semana

-Nº de cajas de

seguridad

-Depósitos el

público minorista

-Depósitos de

comercios

pequeños

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el input

Serrano Cinca,

Mar Molinero y

Fuertes Callén

(2006)

85 Bancos de

E.E.U.U.

-Capital Físico

-Nº de personal

-Depósitos

-Ingresos por

intereses y no

intereses

-Préstamos

-Depósitos

-Modelo DEA

de producción

e intermedia-

ción bajo

VRS y

orientado

hacia el input

-Análisis

Multivariante

Ozkan-Gunay y

Tektas (2006)

61 Bancos en

Turquía

-Gastos de

personal

-Gastos

administrativos

-Gastos por

intereses

-Volumen de

depósitos

-Volumen de

prestamos

-Cartera de

valores

-Modelo DEA

de producción

e intermedia-

ción bajo

VRS y

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Thomas y Tripe

(2007)

67 o�cinas de

Nueva

Zelanda

-Gastos de

personal

-Gastos por

intereses

-Gastos de

agentes de

prestamos (gastos

promocionales)

-Ingresos por no

intereses

-Índice de

satisfacción del

cliente

-Crecimiento de

Activo y Pasivo

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el

output

Radam, Baharom,

Dayang-A�zzah e

Ismail (2009)

58 o�cinas de

Malasia

-Nº de empleados

-Gastos

operativos

-Gastos por

intereses

-Nº de

instituciones

-Red de o�cinas

-Ingresos por no

intereses

-Ingresos por

intereses

-Volumen de

prestamos

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el

output e

input

-Índice de

Malmquist

Kashani y Obay

(2010)

56 bancos

occidentales e

islámicos

-Gastos de

personal

-Gastos

operativos

-Gastos por

intereses

-Volumen de

depósitos

-Total activos

-Total ingresos

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Díaz (2011) 41 bancos en

Mexico

-Nº de personal

-Nº de o�cinas

-Nº de cuentas de

ahorro

-Nº de tarjetas de

crédito

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS

orientado

hacia el input

-Índice de

Malmquist

-Frontera

estocástica

Fuente: elaboración propia

Estudios con más de 100 o�cinas

Mostramos a continuación aquellos estudios de medición de la e�ciencia rea-

lizados con más de 100 o�cinas.

Incorporamos en este epígrafe aquellos estudios realizados entre entidades

de diferentes países. La mayor di�cultad presente en estos estudios radica en

la necesidad de neutralizar las particularidades o especi�cidades propias de

cada uno de los países. Encontramos, en este sentido, trabajos como el reali-

zado por Berg et al. (1993) que evalúa 503 entidades de Finlandia, Noruega

y Suecia.
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Cuadro 4.5: Estudios existentes, modelo de producción con más de 100 o�-
cinas

AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Aly, Grabowski,

Pasurka y Ranga

(1990)

322 bancos de

E.E.U.U.

-Gastos de

Inmovilizado +

Actualización de

gastos inmuebles

-Nº de cuentas de

Ahorro +

Depósitos +

Otras

Obligaciones -Nº

de personal

-Gastos de

personal/Nº de

personal

-Préstamos

(Hipotecarios,

consumo,

industriales y

comerciales y

otros)

-Cuentas

Corrientes

-Modelo DEA

de producción

Berg, Forsund y

Jansen (1992)

152 bancos en

Noruega

-Gastos de

explotación

-Trabajo

-Préstamos a

corto y largo

plazo

-Depósitos

-Modelo DEA

de producción

-Índice de

Malmquist

Tulkens (1993) 773 o�cinas

de Bélgica

-Nº de ATM-s

-Nº de horas

-Alquiler

-7 tipos de

transacciones

procesadas en los

ATM-s instalados

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el input

-FDH
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Berg, Forsund,

Hjalmarsson y

Suominen (1993)

503 bancos

�nlandeses,

150 noruegos

y 126 suecos

de 1990

-Capital

-Trabajo

(horas/empleado

por año)

-Préstamos

- Depósitos

-Nº de o�cinas

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

-Índice de

Malmquist

Drake y Howcroft

(1994)

190 o�cinas

del Reino

Unido

-Nº de ATM-s

-Nº de despachos

de entrevistas

-Super�cie de la

o�cina en m2

-Gastos

administrativos

-Gastos de

gerencia -Gastos

estacionarios

-Nº de

transacciones en

ATM-s

-Créditos e

hipotecas

-Nº de

transferencias

-Limpieza de

cuentas -Otros

negocios

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el

input.

Scha�nit et al.

(1997)

291 o�cinas

de Canadá

-Nº de personal

(Gerente,

Contable,

Supervisor,

Cajeros,

Ejecutivo de

Créditos)

-Nº de

transacciones en

ATM-s (seguros,

ventas, préstamos

comerciales y

personales y

venta de

depósitos)

-Cierre de

préstamos

personales y

comerciales

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

orientado

hacia el

input.

-Test

estadísticos
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Athanassopoulos

(1998)

530 bancos

del Reino

Unido

-Nº de

transacciones

-Mercado

portencial

-Ventas

representativas

-Recursos

automáticos

internos

(representación

del tamaño)

-Nª o�cinas

competidoras en

el mismo área

(ND)

-Venta de bonos

y obligaciones

-Créditos e

hipotecas

-Seguros

-Nº de tarjetas

-Modelo DEA

de producción

bajo VRS y

orientado

hacia el

output

(e�ciencia de

mercado).

-Análisis

Multivariante

Athanassopoulos

(1998)

530 bancos

del Reino

Unido

-Costes directos

de personal

-Total recursos

tecnológicos

Nº de

transacciones:

-Bonos y

obligaciones

-Créditos e

hipotecas

-Seguros

-Nº de tarjetas

-Modelo DEA

de producción

bajo VRS y

orientado

hacia el input

(e�ciencia en

costes).

-Análisis

Multivariante
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Golany y

Storbeck (1999)

182 o�cinas

en EE.UU.

-Super�cie de la

o�cina

-Gastos de

mailing por

cliente (Ratio de

Marketing directo

a la población

objetivo del área)

-Trabajo de

ventas

-Trabajo de no

ventas

-Tasa de empleo

(ND)

-Volumen de 4

tipos de créditos

-Volumen de 3

tipos de depósitos

-Promedio de

cuentas por

cliente

-Satisfacción del

cliente (a partir

de un informe

trimestral de la

entidad)

-Modelo DEA

de producción

bajo VRS

orientado

hacia el

output

Soteriou y Zenios

(1999)

144 o�cinas

en Chipre

-Nº de personal

(gestión y

administrativo)

-Nº de terminales

-Espacio en m2

de la o�cina

-Aplicaciones de

créditos

-Comisiones

-3 tipos de

depósitos

-Tiempo

promedio por

número de

transacción

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

orientado

hacia el

input.
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Camanho y

Dyson (1999)

168 o�cinas

en Portugal

-Nº de personal

-Nº de ATM-s

-Espacio en m2

de la o�cina

-Gastos

operativos

-Nº de

transacciones

generales

-Nº de

transacciones de

ATM-s

-Volumen de

créditos

-Volumen de

depósitos

-Nº de cuentas

-Modelo DEA

de producción

bajo VRS

orientado

hacia el input

Deker y Post

(2001)

312 o�cinas

de los Países

Bajos

-Nº de personal -Ingresos totales -Modelo DEA

de producción

orientado

hacia el input

-FDH

Rouatt (2003) 816 o�cinas

en Canadá

-Nº de personal -Nº de

transacciones

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Camanho y

Dyson (2005)

144 o�cinas

del Reino

Unido

-Nº de o�cinas

-Nº de personal

-Costes

operacionales

-Nº de cuentas de

los gerentes

-Valor de los

depósitos

-Valor de los

creditos

-Valor total de

los negocios de

balance

-Nª total de

transacciones por

servicios

-Modelo DEA

de producción

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el input

Fuente: elaboración propia
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4.4.2. Modelo de intermediación

En el modelo de intermediación se evalúa la o�cina bancaria a partir

de su desempeño como intermediario �nanciero. Desde la perspectiva de in-

termediación, la o�cina bancaria recibe fondos de los clientes en forma de

depósitos y los transforma en créditos, con el propósito de lucrarse a tra-

vés del margen de intereses derivado de dicho trueque y las comisiones de

las transacciones realizadas (Berger y Humphrey, 1997; Serrano Cinca, Mar

Molinero y Fuertes Callén, 2006).

4.4.2.1. Aspectos relevantes

Athanassopoulos (1997) considera los costes referidos a intereses y no-

intereses a modo de inputs, mientras que en el grupo de los outputs incluye

el volumen de créditos y depósitos, además de los ingresos por no-intereses.

Los depósitos pueden, sin embargo, considerarse como inputs u outputs

(Serrano Cinca, Mar Molinero y Fuertes Callén, 2006), lo que constituye, sin

dud,a uno de los debates más intensos que genera el presente modelo. Tra-

dicionalmente, y acorde a la esencia de la perspectiva de intermediación que

concibe la conversión de depósitos en préstamos, el primer grupo ha cons-

tituido el input para la obtención del output originado por los préstamos

(Mester, 2003).

Ciertamente, el dilema radica en que la inclusión de los depósitos en el

conjunto de los inputs provoca la minimización de los mismos cuando, a

priori y sin considerar los gastos que generan, parece que el propósito de las

entidades sea precisamente aumentar el volumen de los mismos. Es por ello

por lo surge la posibilidad de incorporarlos a modo de outputs.

Con objeto de resolver el dilema existente en referencia a la catalogación

de los depósitos a modo de inputs o outputs, encontramos estudios tales como

el análisis de Fixler y Zieschang (1993). Estos autores señalan que si un pro-
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ducto �nanciero muestra un rendimiento superior a su coste se podrá incluir

en la partida de los outputs, mientras que en caso contrario será identi�cado

como un input.

Otros como Berger y Humphrey (1993) sostienen que todas las partidas

de activo y pasivo pueden tener características de outputs, sin catalogarlas

arbitrariamente en el grupo de los inputs. Señalan, además, que los depósitos

y los créditos son aquellas partidas que mayor valor añadido generan en la

entidad, por lo que pudieran considerarse en el grupo de los outputs.

Resolveremos esta situación de manera justi�cada en apartados posterio-

res a partir de los objetivos del presente estudio y la naturaleza de los datos

que disponemos.

4.4.2.2. Variables en el modelo de intermediación

El modelo de intermediación persigue, así, evaluar la capacidad de la o�ci-

na para captar depósitos e invertirlos en bene�cio de los clientes. Se muestran

a continuación los inputs y outputs más habituales desde la perspectiva de

intermediación:
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Cuadro 4.6: Variables en el modelo de intermediación

INPUTS OUTPUTS
Costes �nancieros (intereses) Volumen de créditos

(hipotecarios, personales,
comerciales y otros)

Volumen de Depósitos
(fondos varios que ingresan,
ingresos de no intereses)

Volumen de Depósitos

Experiencia en créditos
perdidos

Bene�cios por otros ingresos

Desempeño de los créditos
(pérdidas de préstamos

incobrables)

Fondos varios que salen

Costes operacionales

Fuente: elaboración propia

4.4.2.3. Estudios existentes

Estudios con menos de 100 o�cinas

Mostramos a continuación aquellos estudios de medición de la e�ciencia desa-

rrollados con un número pequeño de o�cinas. Según lo explicado con ante-

rioridad, el modelo de intermediación analiza la capacidad de la o�cina para

transformar en créditos los depósitos captados.

Al respecto, recordamos el dilema existente con relación a la catalogación

de los depósitos en la partida de inputs u outputs. Dado que su inclusión en

la partida de los inputs supondría la minimización de los mismos, y parece

lógico a�rmar que el propósito de las entidades sea perseguir su incremento,

podran también considerarse a modo de outputs.
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Decimos así que si un producto �nanciero muestra un rendimiento supe-

rior a su coste se podrá incluir en la partida de los outputs, mientras que en

caso contrario será identi�cado como un input.

Observamos en este sentido estudios que, a partir de los datos analizados,

indistintamente consideran los depósitos como inputs u outputs.

Cuadro 4.7: Estudios existentes, modelo de intermediación con menos de 100
o�cinas

AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Athanassopoulos

(1997)

68 o�cinas de

Grecia

-Costes por otros

ingresos

-Costes por

intereses

-Bene�cios

generados por

otros ingresos

-Volumen de

créditos

-Volumen de

cuentas de ahorro

-Volumen de

cuentas corrientes

-Tiempo de

permanencia de

los depósitos

-Modelo DEA

de interme-

diación no

radial bajo

VRS

Athanassopoulos

y Giokas (2000)

47 o�cinas de

Grecia

-Costes por no

intereses

-Volumen de

créditos

-Volumen de

depósitos

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Jemric y Vujcic

(2002)

48 bancos en

Croacia

-Total de

depósitos

recibidos

-Nº de personal

-Activos �jos y

software

-Total de creditos

concedidos

-Bonos de corto

plazo extendidos

por sectores

o�ciales

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS y VRS

orientado

hacia el input

Ozkan-Gunay y

Tektas (2006)

61 Bancos en

Turquía

-Gastos de

personal

-Gastos

administrativos

-Gastos por

intereses

-Ingresos por

intereses

-Ingresos por no

intereses

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

VRS

orientado

hacia el

intput

Varadi, Mavaluri

y Nagarjuna

(2006)

93 bancos en

India

7 inputs para

re�ejar los

siguientes

indicadores:

-Productividad

-Rentabilidad

-Gestión

�nanciera

-Calidad de los

créditos

13 outputs para

re�ejar los

siguientes

indicadores:

-Productividad

-Rentabilidad

-Gestión

�nanciera

-Calidad de los

créditos

-Modelo DEA

de interme-

diación

Fuente: elaboración propia
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Estudios con más de 100 o�cinas

Entre los estudios de medición de la e�ciencia realizados con más de 100

o�cinas encontramos aquellos que realizan el análisis entre entidades de di-

ferentes países.

Pastor et al. (1997) analizaron la e�ciencia de 427 bancos de E.E.U.U.,

España, Alemania, Italia, Francia, Austria, Reino Unido y Bélgica, con la

consecuente di�cultad dado el �efecto país�, que exige la consideración de las

particularidades naturales de los países incorporados.

Edelstein (2004) evalúa 507 o�cinas en Canadá proponiendo tres modelos

de intermediación diferenciados, que contemplan respectivamente el análisis

de la maximización de la calidad los créditos, la maximización del monto

de los créditos y depósitos y la maximización del negocio, sin considerar la

calidad de los créditos en este último caso.

Cuadro 4.8: Estudios existentes, modelo de intermediación con más de 100
o�cinas

AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Fukuyama (1993) 143 bancos en

Japón

-Nº de empleados

a jornada

completa

(exluyendo

temporales y

directivos)

-Volumen de

pasivo

-Capital

-Ingresos por

créditos

-Ingresos por

otras actividades

de negocio

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS y VRS

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Pastor, Pérez y

Quesada (1997)

427 bancos de

E.E.U.U.,

España,

Alemania,

Italia,

Francia,

Austria,

Reino Unido

y Bélgica de

1992

-Gastos de

personal

-Gastos de

explotación

-Otros gastos

-Otros ingresos

-Total de

Depósitos

-Total de

préstamos

-Modelo DEA

de interme-

diación

-Índice

Malmquist de

productividad

Rouatt (2003) 816 o�cinas

en Canadá

-Fondos que

ingresan en la

o�cina

-Fondos que salen

de la o�cina

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS y VRS

orientado

hacia el input

Casu y Molyneux

(2003)

530 bancos de

Francia,

Alemania,

Italia, España

y Reino

Unido

-Volumen de

depósitos

-Costes totales

(gastos de

intereses, gastos

de no intereses,

gastos de

personal)

-Volumen de

créditos

- Otros ingresos

por intereses

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

VRS

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Edelstein (2004) 507 0�cinas

en Canadá

-Desempeño de

los créditos

-Experiencia en

créditos perdidos

-Índice de

intensidad

competitiva (ND)

-Promedio de

ingresos por

familia (ND)

-Total población

(ND)

-Volumen de

créditos

-Volumen de

depósitos

-Volumen de

hipotecas

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS y VRS

orientado

hacia el input

Edelstein (2004) 507 0�cinas

en Canadá

-Desempeño de

los créditos

-Experiencia en

créditos perdidos

-Volumen de

créditos

-Volumen de

depósitos

-Volumen de

hipotecas

-Índice de

intensidad

competitiva (ND)

-Promedio de

ingresos por

familia (ND)

-Total población

(ND)

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS y VRS

orientado

hacia el

output

192



Idoia Laburu Legarreta Medición de la e�ciencia en banca

AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Edelstein (2004) 507 0�cinas

en Canadá

-2 variables

Dummy

-Volumen de

créditos

-Volumen de

depósitos

-Volumen de

hipotecas

-Índice de

intensidad

competitiva (ND)

-Promedio de

ingresos por

familia (ND)

-Total población

(ND)

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS y VRS

orientado

hacia el

output

Ataullah y Le

(2006)

Totalidad de

bancos

privados,

públicos y

extranjeros

en India

-Gastos de interés

-Gastos

operacionales

-Volumen de

créditos

-Volumen de

depósitos

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

VRS

-Análisis de

Regresión

Edelstein (2008) 507 0�cinas

en Canadá

-Desempeño de

los créditos

-Experiencia en

créditos perdidos

-Total población

(ND)

-Ingresos por

familia (ND)

- Volumen de

Créditos

-Volumen de

Depósitos

-Gestión

Patrimonial

-Hipotecas de

propietarios

-Índice de

intensidad

competitiva (ND)

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS y VRS

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Staub, Da Silva e

Souza y Tabak

(2010)

127 bancos en

Brasil

-Gastos de interés

-Gastos

operacionales

-Gastos de

personal

- Volumen de

Créditos

-Volumen de

Depósitos

-Inversiones

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS y VRS

orientado

hacia el input

Said (2011) 153 bancos

occidentales e

islámicos

-Gastos de

personal -Total

Activos �jos

-Total depósitos

- Volumen de

Créditos

-Activos líquidos

-Otros ingresos

-Modelo DEA

de interme-

diación bajo

CRS

orientado

hacia el

output

Fuente: elaboración propia
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4.4.3. Modelo de rentabilidad

El modelo de rentabilidad supone una variación del modelo de produc-

ción, donde los inputs quedan conformados por el conjunto de gastos en los

que incurre la o�cina bancaria, mientras que los outputs se corresponden con

los bene�cios (Paradi y Yang, 2004).

4.4.3.1. Aspectos relevantes

Decimos que el modelo de rentabilidad supone una variación del de pro-

ducción debido a que el gasto de personal bien puede entenderse a modo de

input en el presente modelo, al igual que en el de producción. En el conjunto

de outputs podríamos incluir los ingresos por interés, así como las comisiones

derivadas de las transacciones.

La diferencia entre uno y otro modelo radica en la separación que, en el

modelo de rentabilidad, se realiza de las ganancias respecto de los productos.

Así, incluiremos en el grupo de los inputs diversos y diferentes gastos y en

el de los outputs las ganancias que una entidad pueda generar a partir de

cualquier operación. Una o�cina podrá, por lo tanto, mostrar e�ciencia en

la rentabilidad si, al margen de otorgar un crédito a un tipo de interés bajo,

los clientes recompensan a su vez dicha concesión depositando en la entidad

depósitos con una remuneración limitada y reducida.

4.4.3.2. Variables en el modelo de rentabilidad

El presente modelo examina cómo utiliza la o�cina sus gastos para pro-

ducir ganancias. Los principales inputs y outputs incorporados en esta apro-

ximación se recogen en la siguiente tabla:
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Cuadro 4.9: Variables en el modelo de rentabilidad

INPUTS OUTPUTS
Gastos operativos y de

tecnología
Ingresos �nancieros (por

intereses)
Costes de personal Ingresos no �nancieros

Gastos �nancieros (por
intereses)

Fuente: elaboración propia

4.4.3.3. Estudios existentes

Incorporamos en este último apartado los estudios de medición de la e�-

ciencia realizados considerando la perspectiva de rentabilidad.

Recordamos que el análisis realizado por Rouatt (2003) en 816 o�cinas

de Canadá es el único que incorpora las tres perspectivas de la e�ciencia

bancaria: producción, intermediación y rentabilidad, entre los estudios revi-

sados en el panorama �nanciero internacional.

Según Rouatt, el análisis de las tres perspectivas ofrece a la gerencia una

cali�cación de e�ciencia global para cada una de las o�cinas. Será, en este

sentido, el objetivo de las mismas obtener cali�caciones de e�ciencia en los

tres modelos.

A partir de su estudio, el 38% de las o�cinas resultan e�cientes bajo la

perspectiva de rentabilidad2.

Al respecto, el modelo de Rouatt (2003) contempla, tal y como mostra-

mos en los cuadros 4.5, 4.8 y 4.10, un número escaso de variables. Se omiten,

2En el modelo de producción resulta e�ciente el 33% de las o�cinas, y el 29% consi-
derando la perspectiva de intermediación.
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así, varios de los factores que inciden en los niveles de e�ciencia de las o�ci-

nas, tal y como mostraremos en apartados posteriores.

Nuestro trabajo, además de constituir el primero que concibe la triple

perspectiva de la actividad bancaria de manera simultánea en el sistema

�nanciero español, propone un modelo con el mayor número de variables

incorporadas, hasta la fecha, en los estudios de e�ciencia en banca a nivel

internacional.

Podemos, por lo tanto, identi�car un mayor número de factores que de-

riven en posibles ine�ciencias, y realizamos una mejor aproximación de la

realidad multidimensional del desempeño bancario.

Tal y como veremos en apartados posteriores, los factores incorporados

en nuestro modelo afectan de manera signi�cativa a los niveles de e�ciencia

logrados por las o�cinas, y su omisión, otorgaría una medida de e�ciencia

menos rigurosa. Su selección, además, queda justi�cada y validada, dado que

todos los factores considerados para la elaboración de nuestro modelo han

sido empleados con anterioridad en diversidad de estudios de medición de la

e�ciencia en banca, según lo detallado en el presente capítulo.

No han sido, sin embargo, incorporados de manera simultánea como en

nuestra propuesta, hecho a partir del que otorgamos la medida de e�ciencia

más completa de las propuestas hasta la fecha.

Subrayamos, así, que la inclusión del mayor número de variables válidas

incorporadas hasta la fecha en los estudios de e�ciencia en banca, otorga

a nuestro modelo una mayor validez, dado que detecta e incluye el mayor

número de factores que inciden de manera signi�cativa en los niveles de e�-

ciencia de las o�cinas obteniendo, así, la medida de e�ciencia más completa

entre las propuestas hasta la fecha.

A tenor de lo explicitado, si bien nuestro modelo resulta novedoso a nivel
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internacional por la detección del mayor número de factores que derivan

en ine�ciencias, cabe recordar que tambien lo es en el sistema �nanciero

español. Al respecto, la novedad reside en la inclusión simultánea de las tres

perspectivas de la actividad bancaria y en la concepción de cada una de las

o�cinas como unidad de análisis.
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Cuadro 4.10: Estudios existentes, modelo de rentabilidad

AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Charnes, Cooper,

Huang y Sun

(1990)

26 bancos

comerciales

de E.E.U.U.

-Gastos totales

funcionamiento

-Gastos totales

Explotación

-Previsiones

pérdidas

préstamos

-Actuales

pérdidas

préstamos

-Ingresos totales

funcionamiento

-Ingresos totales

intereses

-Ingresos totales

Explotación

-Préstamos netos

totales

-Modelo DEA

de

rentabilidad

bajo CRS

orientado

hacia el input

Oral y Yolalan

(1990)

20 o�cinas en

Turquía

-Gastos de

personal

-Gastos

administrativos

-Intereses de

depósitos

-Depreciación

-Ingresos por

intereses

-Ingresos por no

intereses

-Modelo DEA

de

rentabilidad

bajo CRS

orientado

hacia el input

Oral , Kettani y

Yolalan (1992)

44 o�cinas en

Turquía

-Gastos de

personal

-Gastos

administrativos

-Intereses de

depósitos

-Depreciación

-Gastos por no

intereses

-Ingresos por

intereses

-Ingresos por no

intereses

-Modelo DEA

de

rentabilidad

bajo CRS

orientado

hacia el input
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AUTOR MUESTRA INPUTS OUTPUTS TIPO DE

MODELO

Soteriou y Zenios

(1999)

144 o�cinas

en Chipre

-Nº de personal

-Nº de terminales

-Comisiones

-Volumen de

depósitos

-Transacciones

internas

-Ganancias varias -Modelo DEA

de

rentabilidad

bajo CRS

orientado

hacia el

output

Rouatt (2003) 816 o�cinas

en Canadá

-Gastos varios -Ganancias varias -Modelo DEA

de

rentabilidad

bajo CRS y

VRS

orientado

hacia el input

Ho (2004) 138 o�cinas

en Canadá

-Gastos de

personal

-Gastos por

intereses

-Otros gastos

-Ingresos por

intereses

-Ingresos por no

intereses

-Modelo DEA

de

rentabilidad

bajo CRS

orientado

hacia el input

Fuente: elaboración propia
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4.5. Resumen

El presente capítulo presenta la proliferación de estudios de medición de

la e�ciencia a través de la técnica no paramétrica DEA, estudios que se re-

cogen de manera continuada en numerosas publicaciones.

En este sentido, cabe subrayar nuevamente la gran aceptación del modelo

DEA para la medición de la e�ciencia por parte de la comunidad investiga-

dora y la mayor idoneidad de este, frente a otros modelos, para el estudio

que abordamos.

Se detallan igualmente los principales modelos existentes para la medi-

ción de la e�ciencia en el sector �nanciero, así como los aspectos a considerar

en cada uno de ellos. Son lo modelos de producción, intermediación y renta-

bilidad.

Al respecto, recogemos diversos estudios de medición de la e�ciencia en

banca organizados a partir del modelo de e�ciencia empleado, determinando

las variables empleadas en cada uno de ellos, así como como otras particu-

laridades a considerar.

Continuamos, por lo tanto, con la profundización del método de fron-

tera, no paramétrico, radial y convexo Data Envelopment Analysis (DEA),

escogido para la confección de esta tesis.
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Capítulo 5

Presentación de la técnica Data

Envelopment Analysis (DEA)
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5.1. Introducción

Si bien tras revisar la literatura no encontramos directrices precisas acer-

ca de la metodología a emplear para la medición de la e�ciencia técnica

en entidades �nancieras, la exhaustiva exposición desarrollada acerca de los

métodos existentes para dicha tarea nos dirige hacia la utilización del Data

Envelopment Analysis (DEA).

Fue Farrell (1957) quien propuso el empleo de la programación lineal para

la obtención de una medida numérica de la e�ciencia. Medida que deriva con

posterioridad en la formulación del Data Envelopment Analysis, método de

frontera, no paramétrico, radial y convexo propuesto por Charnes, Cooper y

Rhodes (1978), y posteriormente desarrollado por Banker, Charnes y Cooper

(1984).

Su extensa aplicación ha propiciado la aparición de posteriores y nume-

rosas adaptaciones. De 69 análisis de medición de la e�ciencia en el sector

�nanciero, 62 se realizaron mediante la técnica DEA, 5 mediante FDH y los

dos restantes mediante otras técnicas no paramétricas (Berger y Humphrey,

1997).

Se ha convertido así en el protagonista por excelencia en el terreno de la

medición de la e�ciencia en el sector bancario:

Permite evaluar simultáneamente el conjunto de las DMU-s sujetas a

análisis, estableciendo referencias de actuación y un ranking de e�cien-

cia de acuerdo con las cali�caciones obtenidas.

Según Leibenstein y Maital (1992), el DEA es el mejor método entre

los existentes para la medición de la ine�ciencia técnica.

La revisión bibliográ�ca propuesta por Tavares (2002) recoge 3.183
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trabajos de 2.152 autores que evalúan el desempeño de las DMU-s en

diferentes ámbitos a través del Data Envelopment Analysis.

En la actualidad, a fecha de confección del capítulo que abordamos,

la búsqueda en Google con el término �Data Envelopment Analysis�

produce aproximadamente 1.290.000 salidas.
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5.2. Origen del DEA

Las raíces intelectuales del DEA nos dirigen hasta el escenario de la II

guerra mundial. Ya entonces se consideró la programación lineal como una

importante herramienta en el ámbito del análisis económico.

En la publicación �Activity Analysis of Production and Resource Allo-

cation�, Koopmans (1951) de�ne un proceso productivo como e�ciente si el

aumento del output neto de un producto es exclusivamente alcanzable a tra-

vés de la consecuente reducción del output neto de otro producto.

La de�nición propuesta es innegablemente pareja a la optimización de

Pareto, recibe, por lo tanto, la denominación de e�ciencia técnica de Pareto-

Koopmans.

Debreu (1951) propone por su parte el �coe�ciente de utilización de los

recursos� como medida de e�ciencia técnica. Según su planteamiento, cual-

quier desviación de dicha medida respecto a la unidad implica un empleo

ine�ciente de los recursos.

Años más tarde, Farrell (1957) realiza su aportación a través de la cons-

trucción de un modelo de programación lineal, cuyo desarrollo nos dirige

hacia la medida numérica de la e�ciencia técnica, que deriva de la función

de distancia originada por Shepard (1953). Como su nombre indica consiste

en medir la distancia de una organización ine�ciente hasta la frontera tecno-

lógica e�ciente, o la distancia de un determinado vector de inputs u outputs

hasta un conjunto de referencia

Será en 1958 cuando Dorfman, Samuelson y Solow (DOSSO) uni�can en

su publicación �Linear Programming and Economic Analysis� las tres ramas

del análisis lineal económico: teoría de los juegos, análisis input-output y pro-

gramación lineal.
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Se consolida de manera especial la aceptación de la programación lineal

a modo de instrumento para la medición de la e�ciencia, en distintos esce-

narios de toma de decisiones de índole económica.

En 1978 llega el término �Data Envelopment Analysis� a manos de Char-

nes Cooper y Rhodes (CCR) y su publicación �Measuring the e�ciency of

decision making units�. Edición que amplía la concepción de la programa-

ción lineal en la medición de la e�ciencia, a través del cálculo del score de

e�ciencia de cada una de las DMU-s con relación a la frontera de e�ciencia

compuesta por aquellas DMU-s óptimas.

En este sentido, queda patente que la metodología DEA viene precedida

por una extensa tradición de análisis no paramétricos de la e�ciencia a través

del empleo de la programación lineal.

Coincidente con el año en el que se origina el modelo CCR, Färe y Lovell

(1978) proponen un modelo de programación lineal para la determinación de

una medida no radial1 Pareto-Koopmans de la e�ciencia.

Banker, Charnes y Cooper (BCC) (1984), amplían el modelo CCR (1978)

de sus antecesores, incluyendo tecnologías que presentan retornos variables

a escala. Esta modi�cación expande el ámbito de aplicación de la metodolo-

gía DEA, que hasta la propuesta BCC incorporaba exclusivamente retornos

constantes a escala.

Fueron Sherman y Gold (1985) quienes aportaron al ámbito de la e�cien-

cia en banca el primer análisis mediante el empleo del Data Envelopment

Analysis o DEA.

1Contraria a la condición de radialidad explicada en el capítulo segundo, implica la
reducción no proporcional de los inputs u outputs.
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5.3. Metodología DEA

El DEA es una técnica de programación lineal que parte de la medi-

da de e�ciencia relativa propuesta por Farrell (1957) y cuya denominación

adjudicamos a Charnes, Cooper y Rhodes, CCR, (1978), posteriormente mo-

di�cada por Banker, Charnes y Cooper, BCC, (1984).

Fueron estos autores quienes, en 1978 y partiendo del empleo de la pro-

gramación lineal, fundamentaron la medida multivariable de la e�ciencia téc-

nica, con objeto de obtener score de e�ciencia para cada una de las DMU-s

evaluadas.

El carácter no paramétrico del modelo DEA otorga cierta �exibilidad al

no requerir de la especi�cación de una forma funcional concreta ni de la de-

�nición, por lo tanto, de los parámetros de la función de producción.

La exención de la concreción de una forma funcional especí�ca se sustitu-

ye por la asunción de una serie de supuestos que sí debe respetar la tecnología

representada por la función de producción.

Según Ray (2004), el empleo del DEA consiste en la construcción de refe-

rencias de actuación o Benchmarks a través de las combinaciones input-ouput

observadas. Dicho proceso se desarrolla a partir de una serie de asunciones

que debe cumplir la tecnología de producción, ésta se representa mediante

una función de producción cuasi -cóncava y monótona débil2:

Todas las combinaciones input-output observadas son factibles. Una

combinación input-output (x, y) resulta viable y factible cuando el

conjunto de outputs y puede producirse a partir del conjunto de in-

puts x. Supongamos un proceso de producción en el que N DMU-s

(j) obtienen m outputs a partir de n inputs, emplean, por lo tanto,

2Creciente o no decreciente, un aumento de input no generará en ningún caso una
reducción de output a lo largo de la función de producción.

209



Idoia Laburu Legarreta Data Envelopment Analysis (DEA)

un vector de inputs xj = (x1j , x2j , ........, xnj) para la obtención de un

vector de outputs yj = (y1j , y2j , ........, ymj). En este caso, cada (xj , yj)

(j = 1, 2, ..., N) constituye una combinación input-output factible.

El conjunto de posibilidades de producción (CPP) es convexo. Consi-

derando dos combinaciones de input-output factibles (xA, yA) y (xB, yB)

también sus combinaciones lineales convexas pertenecerán al CPP.

Los inputs son de eliminación gratuita. En su versión estricta implica

que una DMU puede mantener el nivel de producción de output a par-

tir del incremento de cualquier input. Esto se representa de la siguiente

manera: si (x0, y0) es factible, para cualquier x ≥ x0, (x, y0) será tam-

bién factible. En su versión débil implica que se puede mantener el

nivel de producción de output a partir del incremento equiproporcional

de todos los input, se representaría de la siguiente manera: si (x0, y0)

es factible, (αx0, y0) será también factible, siendo α ≥ 1.

Los outputs son de eliminación gratuita. En su versión estricta im-

plica que una DMU puede mantener el nivel de consumo de input a

partir de la reducción de cualquier output. Esto se representa de la

siguiente manera: si (x0, y0) es factible, para cualquier y ≤ y0, (x0, y)

será también factible. En su versión débil implica que se puede man-

tener el nivel de consumo de input a partir de la reducción equipro-

porcional de todos los output, se representaría de la siguiente manera:

si (x0, y0) es factible, (x0, α−1y0) será también factible, siendo α−1 ≥ 1.

En el caso de que además de los supuestos anteriores se asuman Ren-

dimientos Constantes a Escala (CRS) entendemos que si (x, y)

supone una combinación factible, para cualquier k ≥ 0, (kx, ky) será

también factible. La relación entre los inputs y outputs no variará, por
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lo tanto, ante un aumento de estos últimos.

Resulta viable en este sentido la construcción empírica del Conjunto de Po-

sibilidades de Producción (CPP) a partir de las combinaciones input-output

observadas, respetando cada uno de los cinco supuestos especi�cados sin ne-

cesidad de explicitar los parámetros de la función de producción.

Consideramos el par (x, y), donde:

x =
N∑
j=1

µjx
j (5.1)

y =
N∑
j=1

µjy
j (5.2)

N∑
j=1

µj = 1

µj ≥ 0(j = 1, 2, ..., N)

El conjunto (x, y) es factible y respeta las asunciones 1 y 2. Si considera-

mos además CRS, la combinación (kx, ky) resulta igualmente factible para

cualquier k ≥ 0. De�nimos x= kx e y= ky para cualquier k ≥ 0, por lo que

λj = kµj . A continuación, λj ≥ 0 y
∑N
j=1 λj = k, pero k sólo debe respetar

la condición de no negatividad, no existiendo ninguna restricción adicional

para los λj-s.
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A partir de la asunción de los cinco supuestos y las observaciones de las

cantidades input-output, podríamos de�nir el conjunto de posibilidades de

producción (CPP) de la siguiente manera:

(5.3)

TCRS =

(x, y) : x ≥
N∑
j=1

λjx
j ; y ≤

N∑
j=1

λjy
j ; λj ≥ 0; (j = 1, 2, .., N)



Consideramos ahora la e�ciencia técnica de una DMU t con orientación

hacia el output que emplea un conjunto de input xt para la obtención de un

conjunto de output yt. Si y∗ es el máximo output alcanzable a partir de esa

misma cantidad de inputs xt, y φ∗ constituye el máximo valor de φ siendo

(xt, φyt) una combinación tecnológicamente factible del CPP, la e�ciencia

técnica con orientación hacia el output, según la cual y∗ = φ∗yt, de una de-

terminada DMU será:

TEt0 = TE0(x
t, yt) =

1

φ∗
(5.4)

Considerando, por el contrario, la e�ciencia técnica de una DMU t con

orientación hacia el input, el objetivo consiste en la determinación de la má-

xima reducción del conjunto de inputs evitando la disminución del conjunto

de outputs. Es una tarea relativamente sencilla ante la presencia de un único

input que se complica con la inclusión de algún otro, es decir, en los casos de

múltiples inputs. El gran interrogante se re�ere en este caso al por qué de la

reducción de uno y no otro input, deberemos justi�car la mayor importancia

de alguno o algunos de los inputs frente al resto.
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Una de las opciones cuando los precios de mercado de los inputs no están

disponibles, o no resultan apropiados debido a las imperfecciones del mer-

cado competitivo, consiste en la reducción equiproporcional de todos ellos.

Dicha reducción equiproporcional se logra al reducir a escala todos y cada

uno de los inputs sin alterar las proporciones iniciales. La e�ciencia técnica

con orientación hacia los inputs de una determinada DMU t será θ∗, donde:

θ∗ = minθ : (θxt, yt) ∈ TCRS (5.5)

En este caso, θ∗constituye el mínimo valor de θ, siendo (θxt, yt) una com-

binación tecnológicamente factible del CPP.

Cabe mencionar que (xt, φ∗yt) ∈ T c, por lo tanto (kxt, kφ∗yt) ∈ T c. Si-
guiendo la orientación hacia el output, si k = 1

φ∗ , se extrae que ( 1
φ∗x

t, yt) ∈
T c. En este caso, e incluyendo ahora la orientación hacia el input bajo CRS,
1
φ∗ = θ∗. Se concluye que bajo CRS la medida de e�ciencia técnica con orien-

tación al output es idéntica a la medida de e�ciencia técnica con orientación

al input.

Se muestra a continuación, la representación grá�ca de la frontera de

e�ciencia bajo CRS a traves de la propuesta de Charnes, Cooper y Rhodes

(1978):
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Figura 5.1: Frontera de e�ciencia CCR (1978)

Fuente: elaboración propia

Observamos a partir de la grá�ca 4.1 que la única DMU e�ciente es la

DMU A. Las DMU-s B, C, y D resultan ine�cientes al situarse fuera de

la frontera e�ciente. Profundizamos a continuación en el método DEA bajo

CRS propuesto por Charnes, Cooper y Rhodes (1978).
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5.4. Modelo CCR (1978)

Según indican Charnes, Cooper, Lewin y Seiford (1994), la técnica DEA

surge a raíz de la re�exión de Edwardo Rhodes, quien sienta las bases para

el posterior planteamiento del modelo CCR en 1978. Edwardo Rhodes se

apoyó a su vez en la medida de e�ciencia de Farrell (1957) para el análisis

del programa educacional de apoyo para alumnos desaventajados de EEUU.

Rhodes comparó el rendimiento de las escuelas participantes en dicho pro-

grama con el de aquellas que no tomaban parte, re�ejando el rendimiento

mediante un input y un output.

Los posteriores planteamientos de medición de la e�ciencia que requerían

de la inclusión de no uno, sino varios inputs y outputs, derivaron en la pro-

puesta del modelo DEA de Charnes, Cooper y Rhodes (CCR) (1978). Surge

entonces la denominación DMU (Decision Making Unit), entendiendo como

DMU toda aquella unidad evaluada capaz de transformar inputs en outputs.

Suponiendo la existencia de N DMU-s en un proceso de evaluación del

desempeño, las variables a incluir, inputs y outputs, deben cumplir una serie

de requisitos según Cooper, Seiford y Tone (2007):

Todo input y output debe corresponderse con un valor numérico para

cada DMU, siendo dicho valor positivo3. Cabe mencionar que, a pesar

de que el método DEA asume de manera implícita la no negatividad

en los inputs y outputs, la existencia habitual de datos negativos en

estudios del ámbito �nanciero ha generado diversas alternativas para

el tratamiento e inclusión de dicha negatividad tal y como se explicará

en el capítulo 7.

3En los modelos CRS, BCC-I, IRS, DRS, GRS, SYS y CAT una DMU con algún input
no positivo x ≤ 0 será excluida del análisis. Se permitirá en estos casos la inclusión de una
DMU con algún input cuyo valor sea igual a 0 o no negativo en aquellos casos en los que
al menos uno de los inputs de la DMU en cuestión sea positivo. En el modelo BCC-O,
aquella DMU que contenga algun output cuyo valor sea no positivo y ≤ 0 será excluida
del análisis.
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Los inputs o outputs deberán escogerse adecuadamente y re�ejar de

manera idónea el concepto de e�ciencia de la DMU evaluada.

En principio se pre�eren cantidades reducidas de input y cantidades

elevadas de output ya que, en función de la orientación escogida, cons-

tituye el criterio implícito en la búsqueda de la e�ciencia.

Debido al carácter radial de la técnica, las unidades de medida en las

que se presentan los inputs y outputs no necesariamente deben ser igua-

les.

Tras la aplicación de los requisitos supongamos nuevamente la existencia de n

DMU-s, donde la DMU t emplea un vector dem inputs (xt = x1t, x2t, ..., xmt)

para la obtención de un vector de s outputs (yt = y1t, y2t, ..., yst). La matriz

de datos de los inputs X y análogamente la matriz de datos de los outputs

Y puede reproducirse de la siguiente manera:

X =



x11 x21 ... ... xm1

x12 x22 ... ... xm2

. . ... ... .

. . ... ... .

x1n x2n ... ... xmn


(5.6)

Y =



y11 y21 ... ... ys1

y12 y22 ... ... ys2

. . ... ... .

. . ... ... .

y1n y2n ... ... ysn


(5.7)
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Interpretamos la construcción del modelo CCR como la reducción de la

situación de múltiples outputs y múltiples inputs (para cada DMU) hasta el

escenario de un único output virtual y un único input virtual. Se debe, por

lo tanto, en primer lugar proceder a la agregación de inputs y outputs en un

único input y output virtual respectivamente para cada una de las DMU-s.

En el caso en el que los precios no esten disponibles, haremos uso de los

vectores a modo de precios sombra de los inputs y de los outputs.

En este sentido, cuando los precios de mercado reales no están disponibles

debemos recurrir a los �precios sombra� de los inputs y outputs a incluir. Los

precios sombra son equivalentes al concepto de productividad marginal que,

partiendo de la idea de maximización de ganancias de una DMU, consiste en

multiplicar el precio de�actado del input por el del output, obtenemos así la

productividad marginal del input, que sera utilizada como precio sombra.

De�nimos el vector de precios sombra de los inputs ut = (u1t, u2t, ..., umt)

y análogamente el de los outputs vt = (v1t, v2t, ..., vst). Empleando dichos vec-

tores de precios sombra para la agregación de los inputs y outputs obtenemos

una medida de la productividad media PM de la DMU t:

PMt =

∑s
r=1 vrtyrt∑m
i=1 uitxit

=
vt´yt

ut′xt
(5.8)

Cabe subrayar que el vector de precios sombra empleado para el proceso

de agregación di�ere en función de la DMU evaluada, existiendo un vector de

precios sombra óptimo para cada una de ellas. Por este motivo se imponen

dos restricciones:

Todos los precios sombra deben ser no negativos a pesar de la admisión

de precios cero para inputs y outputs individuales. La primera restricción

puede formularse de la siguiente manera:
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uit ≥ 0; (i = 1, 2, ...,m) (5.9)

vrt ≥ 0; (r = 1, 2, ..., s) (5.10)

Los precios sombra de inputs (uit) y outputs (vrt) serán por lo tanto po-

sitivos, a excepción de inputs y outputs individuales que podrán ser igual a

cero.

La segunda restricción, y más importante, indica que, al proceder a la

agregación mediante el empleo de los precios sombra, ningún conjunto de

outputs o inputs propiciará resultados de productividad media superior a la

unidad. Esto genera que PM ≤ 1 para cada DMU t y puede representarse

como se muestra a continuación:

PMj =
vt´yt

ut′xt
=

∑s
r=1 vrtyrj∑m
i=1 uitxij

≤ 1; (j = 1, 2, ..., t, ..., N) (5.11)

Ante la existencia de varios vectores de precios sombra (ut, vt) que satisfa-

gan las restricciones anteriores, se escogerá aquel que maximice el valor de

la productividad media PM , siempre sin superar la unidad.

Este problema de optimización es un programa de programación funcio-

nal y fraccional de relativa complejidad que puede resolverse de una manera

algo más sencilla4.

4Aproximación introducida por Charnes y Cooper (1962).
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La formulación fraccional inicial parte de la consideración de que la medida

de e�ciencia de una DMU puede determinarse a partir del cociente entre su

producción total y su consumo total. Al disponer de múltiples inputs y out-

puts se procede a su agrupación a través de ponderaciones o precios sombra,

eximiéndonos de la obligación de ser conocedores de los precios de los mismos.

Según Cooper, Seiford y Tone (2007), un programa fraccional puede fá-

cilmente convertirse en un programa lineal, como vemos a continuación, y si

asumimos la no negatividad de u y x > 0. En este caso, el denominador del

programa fraccional es positivo para cualquier j.

Además un número racional no sufre variación ante la multiplicación de

ambos numerador y denominador por un mismo factor no negativo k(> 0),

produciéndose así la conversión desde la programación fraccional hasta la

programación lineal tal y como se muestra a continuación.

Teniendo en cuenta, por lo tanto, que ni la función objetivo (PMt) ni

las restricciones mencionadas se ven afectadas cuando todos los precios som-

bra se multiplican a escala por un factor no negativo k(> 0) se establece que:

wit = kuit (i = 1, 2, ...,m) (5.12)

prt = kvrt (r = 1, 2, ..., s) (5.13)

En este caso el problema de optimización se convierte en :
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max
pt
′
yt

wt′xt
(5.14)

Sujeto a las dos restricciones citadas con anterioridad:

pt
′
yt

wt′xt
≤ 1; (j = 1, 2, ..., n);

pt ≥ 0; wt ≥ o

Suponiendo ahora que dicho factor no negativo k sea:

k =
1∑m

i=1 uitxit
(5.15)

Si multiplicamos todos los precios sombra de los inputs a escala por el

factor k no negativo según lo mencionado previamente, se considera que

wt
′
xt = 1, y el problema de optimización fraccional se convierte en el pro-

blema de optimización lineal a través de la que se conoce como restricción

de normalización:

maxφ =
s∑
r=1

prtyrt (5.16)

Sujeto a:

220



Idoia Laburu Legarreta Data Envelopment Analysis (DEA)

∑s
r=1 prtyrj −

∑m
i=1witxij ≤ 0; (j = 1, 2, ..., t, ..., n);

m∑
i=1

witxit = 1;

prt ≥ 0; (r = 1, 2, ..., s)

wit ≥ 0; (i = 1, 2, ...,m)

Este es un problema de programación lineal que puede resolverse me-

diante el método simplex, método publicado por George Dantzig en 1947

que consiste en un procedimiento iterativo para la búsqueda o aproximación

al óptimo del problema de programación lineal, en caso de existir. Este méto-

do resulta de gran utilidad ya que permite la inclusión de múltiples variables

así como gran número de restricciones.

Debemos, sin embargo, enfatizar varios aspectos. Considerando los pre-

cios de los inputs como el valor imputado a los recursos escasos, si los precios

asignados son tales que provocan que el valor imputado al conjunto de los

inputs sea inferior al valor otorgado al conjunto de los outputs, nos encon-

tramos claramente ante una situación de infravaloración del conjunto de los

inputs y se requerirá de la revisión al alza de los precios de los mismos.

De manera análoga, los precios de los outputs re�ejan el coste de trasladar

los inputs desde otras actividades para la obtención de una unidad del nuevo

output. En este caso, si los precios asignados a los outputs producen que

el conjunto de los mismos obtenga un valor superior al coste del conjunto

de inputs empleado, decimos que el conjunto de outputs esta sobrevalorado,

requiriendo de la revisión a la baja de los precios de los mismos.
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Finalmente, una DMU sera CCR-E�ciente cuando:

φ∗ = 1 ; la relación input agregado-output agregado propicia resulta-

dos de productividad media máximos, es decir, iguales a la unidad.

v∗ > 0 ; u∗ > 0 ; los precios sombra son no negativos.

En caso contrario, la DMU se considerará CCR-ine�ciente. La ine�ciencia

CCR implica por lo tanto que, en su versión débil, φ∗ < 1, o bien, en su ver-

sión estricta, φ∗ = 1 pero que al menos alguno de los dos elementos (v∗, u∗)

es igual a 0 para todas las soluciones óptimas del programa lineal.

El caso en el que la DMU muestre φ∗ < 1 (ine�ciencia), nos sitúa ante

la presencia de alguna otra DMU que emplea menos inputs para la obten-

ción del mismo nivel de output o viceversa, es decir, existe alguna otra DMU

perteneciente al Conjunto de Referencia E′ que provoca que el valor θ de la

DMU ine�ciente pueda ampliarse hasta la unidad.

Aquellas DMU-s jε {1, ..., n} pertenecientes al Conjunto de Referencia E′

formarán parte de:

E′ =

{
j :

s∑
r=1

u∗ryrj =
m∑
i=1

v∗i xij

}
(5.17)

Dicho grupo constituye la referencia de actuación para las restantes DMU-s

ine�cientes, y, de hecho, la existencia del mismo provoca que las demás sean

consideradas ine�cientes.

Supongamos un escenario de dos inputs xt = (x1t, x2t) y dos outputs

yt = (y1t,y2t). Si planteamos la resolución del problema lineal con orienta-
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ción al output :

maxp1ty1t + p2ty2t (5.18)

Sujeto a:

p1ty11 + p2ty21 − w1tx11 − w2tx21 ≤ 0;

p1ty12 + p2ty22 − w1tx12 − w2tx22 ≤ 0;

......

p1ty1t + p2ty2t − w1tx1t − w2tx2t ≤ 0

......

p1ty1N + p2ty2N − w1tx1N − w2tx2N ≤ 0

w1tx1t + w2tx2t = 1

p1t, p2t, w1t, w2t ≥ 0

A partir de la formulación primal o multiplicativa se puede plantear la for-
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mulación dual o envolvente:

minθ (5.19)

Sujeto a:

λ1y11 + λ2y12 + ...+ λty1t + ...+ λNy1N ≥ y1t;

λ1y21 + λ2y12 + ...+ λty2t + ...+ λNy2N ≥ y2t;

θx1t − λ1x11 − λ2x12 − ...− λtx1t − ...− λNx1N ≥ 0

θx2t − λ1x21 − λ2x22 − ...− λtx2t − ...− λNx2N ≥ 0

θlibre, λj ≥ 0, (j = 1, 2, ..., N)

Como es conocido, para todo problema lineal original o primal existe otro

problema lineal asociado, el dual, que puede emplearse para conocer la solu-

ción del problema primal.

Si consideramos que λ = µ/θ y θ = 1/φ, entonces, φ = 1
θ y µ = λ

θ . Esta-

mos ya en disposición de de�nir el problema de programación lineal dual con

orientación hacia el output y bajo la asunción de CRS, que en la metodología

DEA se conoce como envolvente:
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maxφ (5.20)

Sujeto a:

N∑
j=1

ujy1j ≥ φy1t;

N∑
j=1

ujy2j ≥ φy2t;

N∑
j=1

ujx1j ≤ x1t;

N∑
j=1

ujx2j ≤ x2t;

φlibre, µj ≥ 0; (j = 1, 2, ..., N)

Análogamente el problema de programación lineal con orientación hacia

el input y bajo CRS se representa así:

minθ (5.21)
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Sujeto a:

N∑
j=1

ujy1j ≥ y1t;

N∑
j=1

ujy2j ≥ y2t;

N∑
j=1

ujx1j ≤ θx1t;

N∑
j=1

ujx2j ≤ θx2t;

θlibre, µj ≥ 0; (j = 1, 2, ..., N)

Se observa que no se impone ningún tipo de restricción para las µ, esto se

debe a la asunción de CRS que permite comparar las DMU-s libremente sin

tomar el tamaño de las mismas en consideración.

En el problema dual θ constituye una variable del modelo y λ = (λ1, ..., λt)

un vector no negativo. Debemos en una primera fase encontrar el valor mí-

nimo de θ = θ∗, en una segunda fase se toma también en consideración el

exceso de input y dé�cit de output, es decir, podemos proceder al tratamiento

de las holguras s− ∈ Rm y s+ ∈ Rs. Se origina de esta manera una nueva

concepción de la e�ciencia CCR.

Una DMU será CCR-e�ciente tras la aplicación de la formulación dual

cuando:
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θ∗ = 1.

La suma de las holguras (s′s) es igual a 0.

Podemos a�rmar, que, a partir del cumplimiento de los dos requisitos pre-

vios, la DMU evaluada es e�ciente en sentido estricto y coincidente con la

concepción de la e�ciencia de Pareto-Koopmans,5 ya que no existe ninguna

DMU que emplee menos inputs para la obtención del mismo nivel de output

o o viceversa.

Aquella DMU que muestre θ∗ = 1 pero cuya suma de las holguras (s′s)

sea diferente de 0, será considerada e�ciente en sentido débil6, ya que un va-

lor de las holguras de los inputs o outputs diferente de 0 implica la existencia

de mejora en el empleo u obtención de los mismos sin perjuicio de ningún

otro input u output (Cooper, Seiford y Tone, 2007).

Contrariamente, si θ∗ < 1 nos encontramos ante una situación clara de

ine�ciencia. El Conjunto de Referencia E0, que marcará las pautas de actua-

ción para dichas DMU-s ine�cientes a partir del modelo dual o envolvente,

puede formularse de la siguiente manera:

E0 = {j | λ∗ > 0} (j ∈ 1, ..., n) (5.22)

Y la solución óptima sera representada como:

5Para quienes una DMU será exclusivamente e�ciente si no es posible reducir un input
o aumentar un output sin aumentar otro input o reducir otro output respectivamente.

6También denominada �E�ciencia Farrell� (Cooper, Seiford y Tone, 2007).
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θ∗x0 =
∑
j∈E0

xjλ
∗
j + s−∗ (5.23)

y0 =
∑
j∈E0

yjλ
∗
j − s+∗ (5.24)

Que a su vez puede interpretarse como:

x0 ≥ θ∗x0 − s−∗ =
∑
j∈E0

xjλ
∗
j (5.25)

Es decir, x0 ≥e�ciencia técnica-e�ciencia débil (margen de reducción de

inputs hasta el nivel óptimo) = una combinación positiva de los valores ob-

servados de los inputs.

O de manera análoga como:

y0 ≥ y0 + s+∗ =
∑
j∈E0

yjλ
∗
j (5.26)

Es decir, y0 ≥outputs observados+margen de incremento de outputs has-

ta el nivel óptimo = una combinación positiva de los valores observados de

los outputs.

Dichas relaciones sugieren que la e�ciencia técnica (x0, y0) de la DMU0

puede alcanzarse si :
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Se reduce de manera radial el conjunto de los inputs mediante el ratio

θ∗y se elimina el exceso de inputs s−∗.

Se incrementa el conjunto de los outputs eliminado la holgura s+∗,

indicativa de la existencia de un nivel de obtención de los mismos no

óptimo o insu�ciente.
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5.5. Modelo BCC (1984)

Banker, Charnes y Cooper proponen en 1984 la extensión del modelo

DEA CCR de sus predecesores (Charnes, Cooper y Rhodes, 1978), incluyen-

do la variabilidad de los retornos a escala (VRS7). Se supera la concepción de

los Retornos Constantes a Escala (CRS) incluyendo además Retornos Cre-

cientes (IRS8) y Decrecientes (DRS9) a Escala.

Analizamos a continuación de manera grá�ca la diferencia entre uno y

otro modelo tal y como se muestra en la �gura 4.2.

Figura 5.2: Frontera de e�ciencia CCR y BCC

Fuente: elaboración propia a partir de Cooper, Seiford y Tone (2007)

7Variable Returns to Scale.
8Increasing Returns to Scale.
9Decreasing Returns to Scale.
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La mencionada �gura muestra cuatro DMU-s, A, B, C y D respectivamen-

te. La frontera de e�ciencia correspondiente al modelo CCR viene de�nida

por la recta 0B, mientras que la frontera de e�ciencia siguiendo las premisas

del modelo BCC está constituida por las líneas que conectan A, B y C.

Si bien A, B y C son BCC e�cientes, sólo B es además CCR e�ciente. La

DMU D es, por el contrario, ine�ciente en ambos modelos y su score de e�-

ciencia vendrá determinada por los cocientes que se muestran a continuación:

Siguiendo la orientación hacia el input, la e�ciencia CCR de la DMU

D se corresponde con PQ/PD. La e�ciencia BCC será vendrá, sin em-

bargo, de�nida a través de PR/PD.

De manera análoga siguiendo la orientación hacia el output, la e�cien-

cia CCR de la DMU D es MT/DT . La e�ciencia BCC con orientación

al output es, en este caso, ST/DT .

Se observa, por lo tanto, como en el modelo BCC la medida de e�ciencia

técnica varía en función de la orientación elegida, no así en el modelo CCR.

El conjunto de posibilidades de producción (CPP) queda conformado por

todas aquellas combinaciones input-output e�cientes o que muestren excesos

en el empleo de inputs o niveles de producción inferiores a los óptimos. Re-

cordamos que el CPP viene de�nido por una serie de supuestos:

Todas las combinaciones input-output observadas son factibles.

El conjunto de posibilidades de producción (CPP) es convexo. Consi-

derando dos combinaciones de input-output factibles (xA, yA) y (xB, yB)

también sus combinaciones lineales convexas pertenecerán al CPP.
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Los inputs son de eliminación gratuita.

Los outputs son de eliminación gratuita.

A partir de la asunción de dichas premisas y las cantidades observadas de

inputs y outputs, podemos de�nir el CPP como:

T V RS =

(x, y) : x ≥
N∑
j=1

λjx
j ; y ≤

N∑
j=1

λjy
j ;

N∑
j=1

λj = 1;

 (5.27)

(j = 1, 2, ..., N)

Se elimina por ende el quinto condicionante impuesto al modelo CCR

referente a la inclusión del conjunto in�nito convexo de las posibilidades de

producción que hacía referencia especí�camente a la asunción de CRS. Adop-

tamos ahora la perspectiva VRS según la cual se adopta el conjunto convexo

más pequeño del CPP, añadiendo una nueva restricción:

N∑
j=1

λj = 1 (5.28)

Que implica el cambio directo desde CRS hasta VRS e impone que la

DMU de referencia es ahora una DMU virtual fruto de la combinación lineal

convexa de otras.
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El Conjunto de Referencia E0, al que pertenecerá dicha DMU virtual,

e�ciente y combinación lineal convexa de otras, se formula de manera idén-

tica a la realizada en el modelo CCR:

E0 = {j | λ∗ > 0} (j ∈ 1, ..., n) (5.29)

Además, la formulación DEA hacia los inputs y outputs se formula tam-

bién de manera similar en ambos modelos, CCR y BCC, a excepción de la

nueva restricción referente a la asunción de VRS. Así, el problema de pro-

gramación lineal con orientación hacia el output bajo VRS sera:

maxφ (5.30)

Sujeto a:

N∑
j=1

λjy
j ≥ φyt;

N∑
j=1

λjx
j ≤ xt;

N∑
j=1

= 1

λj ≥ 0; (j = 1, 2, ..., N)
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Análogamente el problema de programación lineal con orientación hacia el

input y bajo VRS se representa así:

minθ (5.31)

Sujeto a:

N∑
j=1

λjx
j ≤ θxt;

N∑
j=1

λjy
j ≥ yt;

N∑
j=1

= 1

λj ≥ 0; (j = 1, 2, ..., N)

Dicha nueva restricción tiene una razón de ser, según Bousso�ane, Dysson

y Thanassoulis (1991) y Pedraja y Salinas (1994), este modelo fue propuesto

a �n de medir exclusivamente la e�ciencia técnica pura (ETP)10 eliminando

la in�uencia de la posible existencia de economías de escala. El modelo BCC

no incorpora, por lo tanto, la e�ciencia de escala (EE)11, incluyendo en el

análisis exclusivamente DMU-s con tamaños similares.
10Mide la e�ciencia en DMU-s con tamaño similar.
11Mide la e�ciencia causada por una selección errónea del trabajo.
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Cabe aclarar que la e�ciencia técnica global (ETG) puede descomponerse

en ambas e�ciencia técnica pura (ETP) y e�ciencia de escala (EE). Si bien

reiteramos que el modelo BCC abarca exclusivamente EE, el modelo CCR

incluye tanto ETP como EE, y:

ETG = ETP × EE

Se considera que la e�ciencia de una DMU se debe tanto a su gestión

como a la escala en la que opera, el modelo CCR compara todas las unida-

des bajo el supuesto de CRS no considerando la posibilidad de ine�ciencias

debido a diferencias entre las escalas operativas en cada DMU. El modelo

BCC, por su parte, incorpora el factor tamaño comparando exclusivamente

DMU-s de tamaños parejos y eliminando, por ende, la existencia de ine�-

ciencias adjudicables a la selección errónea del tamaño.

Dicha consideración implícita del modelo BCC debida a la asunción de

VRS queda representada a través de la nueva restricción
∑N
j=1 λj = 1, que

presenta otras dos modalidades en las variantes DRS e IRS:

∑N
j=1 λj < 1, ante la existencia de retornos crecientes a escala (IRS).

Ante el aumento proporcional del conjunto de los inputs, los outputs

se incrementarán en una proporción superior.

∑N
j=1 λj > 1, ante la existencia de retornos decrecientes a escala (DRS).

El aumento del grupo de los inputs provocará el incremento proporcio-

nalmente inferior del conjunto de los outputs.

Se concluye por lo tanto que cuando hablamos del modelo BCC nos referimos
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a V RS = ETP 12, mientras que el modelo CCR equivale a la asunción de

CRS = ETPxEE.

Si recordamos que ETG = ETP × EE, la e�ciencia de escala equivale

el resultado de descontar la ETP de la ETG (Pastor, 1996), hace referencia,

por lo tanto, a la parte de ine�ciencia presente en ETG debida a la escala

de producción de la DMU evaluada.

Suponiendo que EE = 1, entonces ETG = ETP , en este caso, V RS =

CRS y podemos decir que la DMU evaluada no presenta ine�ciencias de

escala operando en la escala óptima (MPSS13).

12La ETP o E�ciencia Técnica Pura nos dará una medida de e�ciencia �neta de cualquier
efecto escala� (Thanassoulis, 2001).

13Most productive scale size.
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5.6. Modelos DEA alternativos

Encontramos, a partir de las propuestas de Charnes, Cooper y Rhodes

(1978) y Banker, Charnes y Cooper (1984), otro tipo de modelos DEA alter-

nativos que surgieron a modo de respuesta a interrogantes no contemplados

o lagunas encontradas tras las aplicaciones empíricas de los modelos CCR y

BCC originarios. Destacamos entre ellos:

Modelos aditivos.

Modelos multiplicativos.

Medida híbrida de la e�ciencia.

5.6.1. Modelo aditivo

Si bien los modelos CCR y BCC requieren de la especi�cación de la

orientación a seguir, orientación hacia el input o hacia el output, los modelos

aditivos surgen a partir de la combinación de ambas orientaciones.

Originado por Charnes, Cooper, Golany, Seiford y Stutz (1985) el mo-

delo persigue, por lo tanto, la minimización del conjunto de los inputs y la

maximización del modelo de los outputs de manera simultánea y se formula

de la siguiente manera en su forma primal:

Max

(
s∑
r=1

S+
r +

m∑
i=1

S−i

)
(5.32)

Sujeto a:
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 N∑
j=1

λjxij

+ s−i = xio → i = 1, ...,m

 N∑
j=1

λjyrj

− s+r = yro → r = 1, ..., s

N∑
j=1

λj = 1

λj , s
−
i , s

+
r ≥ 0

O en su forma dual:

Max
s∑
r=1

µryr0 −
m∑
i=1

vixi0 + u0 (5.33)

Sujeto a :

N∑
j=1

µryrj −
N∑
j=1

vixij + uj ≤ 0→ j = 1, ..., N

µr ≥ 1→ r = 1, ..., s

vi ≥ 1→ i = 1, ...,m
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ujlibre

Se observa que la formulación es similar a la del modelo VRS. Ali et al.

(1993) señalan que la super�cie envolvente del modelo aditivo coincide con

la del modelo BCC, por lo que tendremos el mismo conjunto de unidades

e�cientes en ambos, sin embargo, di�eren en cuanto a la proyección de las

unidades ine�cientes sobre la frontera.

El modelo BCC realiza la proyección de la unidades ine�cientes hasta al-

canzar la frontera e�ciente hacia la parte superior si seguimos la orientación

hacia el output, o hacia la izquierda si se sigue la orientación hacia el input.

El modelo aditivo por su parte proyecta sobre la frontera de e�ciencia aquel

punto que se encuentre a la distancia mínima de la misma, es decir, el valor

óptimo de las variables de holgura.

Es una medida no radial que considerará una unidad como e�ciente cuan-

do el valor de la función objetivo (el sumatorio de las holguras o slacks) sea

igual a cero.
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Figura 5.3: Modelo aditivo

Fuente: elaboración propia a partir de Cooper, Seiford y Tone (2007)

Cabe señalar igualmente que si eliminamos de la formulación primal la

restricción referente a VRS
∑N
j=1 λj = 1, obtendremos una medida de e�-

ciencia aditiva sin orientación y bajo CRS.

5.6.2. Modelo multiplicativo

Originado por Charnes, Cooper, Seiford y Stutz (1982) y posteriormente

desarrollado por los mismos autores en 1983, el modelo multiplicativo ofrece

una medida de e�ciencia lograda a través del cociente entre la multiplicación

de los pesos de los outputs y la multiplicación de los pesos de los inputs sin

alterar las interdependencias entre los mismos.

Se obtiene al aplicar sobre los logaritmos de los valores originales el mo-
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delo aditivo, su formulación lineal corresponde, por lo tanto, a una frontera

log-lineal, conocida como Cobb-Douglas. Siguiendo las premisas del modelo

aditivo, una DMU sera considerada e�ciente exclusivamente si la suma de

sus holguras es igual a cero (Cooper, Seiford y Tone, 2007).

He aquí la formulación dual del modelo multiplicativo:

Min
s∑
r=1

S+
r +

m∑
i=1

S−i (5.34)

Sujeto a:

ln(xi0) =
N∑
j=1

ln(xij)λj + s−i → i = 1, ...,m

ln(yr0) =
N∑
j=1

ln(yrj)λj − s+r → r = 1, ..., s

λj , s
−
i , s

+
r ≥ 0
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5.6.3. Medida híbrida de la e�ciencia

Se origina ante la existencia simultánea de inputs y outputs radiales y

no radiales. Para los inputs radiales se satisface la premisa de e�ciencia que

indica que no será posible la reducción proporcional de los mismos para la

obtención del mismo nivel de output. Contrariamente, los inputs no radiales

se podrán reducir de manera proporcional manteniendo el mismo nivel de

producción de output. De manera análoga, el grupo de los outputs se divide

en dos subgrupos, radiales y no radiales.

Consideramos en este caso una DMU j que dispone de varios inputs pa-

ra la obtención de varios outputs (x0, y0) = (xR0 , x
NR
0 , yR0 , y

NR
0 ) ∈ P . La

medición de la e�ciencia técnica se desarrolla a partir de la combinación de

radialidad y no radialidad. Introduce, en este sentido, un factor que mostrará

la proporción en la que debemos reducir o ampliar, en función de la orienta-

ción elegida, los inputs y outputs radiales y, por otra parte, las holguras de

los inputs y outputs no radiales, muestra de su exceso o dé�cit respectiva-

mente.

He aquí la representación funcional:

ρ∗ = min
1− m1

m (1− θ)− 1
m

∑m2
i=1 s

NR−
i /xNRio

1 + s1
s (φ− 1) + 1

s

∑s2
r=1 s

NR+
r /yNRro

(5.35)

Sujeto a:

θxR0 ≥ XRλ

xNR0 = XNRλ+ sNR−
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φyR0 ≤ Y Rλ

yNR0 = Y NRλ− sNR+

θ ≤ 1;φ ≥ 1;λ ≥ 0; sNR− ≥ 0; sNR+ ≥ 0
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5.7. Naturaleza de los retornos a escala

Antes de la medición de la e�ciencia de las DMU-s evaluadas debemos

proceder a la identi�cación de la tipología de los retornos a escala que ca-

racterizan la tecnología de producción.

Tal y como hemos mencionado con anterioridad, el modelo CCR se em-

plea para analizar aquellas DMU-s cuya función de producción viene ca-

racterizada por CRS, mientras que el modelo BCC y sus variantes fueron

desarrolladas para el análisis de DMU-s operantes bajo VRS.

Suponiendo una DMU j que emplea inputs x para la obtención de out-

puts y, podemos dividir los retornos a escala en :

CRS: el aumento proporcional del conjunto de los inputs x conlleva el

incremento proporcionalmente idéntico del grupo de los outputs y.

VRS: la proporción en la que crecen los outputs y es diferente a la

proporción en la que aumentan los inputs x . Se subdividen a su vez

en:

� IRS ó NDRS (Non Decreasing Returns to Scale): ante el aumento

proporcional del conjunto de los inputs, los outputs se incremen-

tarán en una proporción superior debido a la existencia de econo-

mías de escala. El incremento proporcional del output es, por lo

tanto, al menos tan grande como el incremento proporcional del

input. Es decir:

4y/y
4x/x

=
x4y
y4x

≥ 1; (5.36)
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4y
y
≥ 4x

x

� DRS ó NIRS (Non Increasing Returns to Scale): el incremento

proporcional de los inputs propicia un aumento proporcionalmen-

te inferior del conjunto de outputs, podríamos denominarlo como

deseconomías de escala. Es decir:

4y/y
4x/x

=
x4y
y4x

≤ 1; (5.37)

4y
y
≤ 4x

x

� Permite además CRS, tramo de la frontera al que denominamos

MPSS (Most Productive Scale Size).
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Figura 5.4: Frontera CRS y VRS

Fuente: elaboración propia a partir de Cooper, Seiford y Tone (2007)

Se observa a partir del grá�co 4.4 que la DMU �E� es la única considera-

da técnicamente ine�ciente para ambos modelos CCR (representado por la

recta que parte desde el origen y pasa por B y C) y BCC (representado por

las líneas que conectan A, B, C y D). Su DMU de referencia si consideramos

la orientación hacia el input y bajo VRS será, en este caso, E':

TEVI (E) =
JE′

JE

Siguiendo las premisas de CRS y también la orientación hacia el input
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su referencia queda, sin embargo, representada a través de E�:

TECI =
JE′′

JE

La zona en la que coinciden ambas fronteras CCR y BCC es la denomi-

nada MPSS. Se situarán sobre la misma aquellas DMU-s que no presentan

ine�ciencias de escala operando en la escala de producción óptima.

El concepto de MPSS puede aclararse a partir del ejemplo propuesto por

Banker (1993). Consideramos (X0α, Y0β), dónde X0 e Y0 constituyen los vec-

tores de inputs y outputs de la DMU0 respectivamente, y α y β los factores

escalares que representan el incremento proporcional de inputs y outputs. Si

β/α 6= 1 nos encontraremos ajenos a una situación de MPSS, en este caso,

los outputs podrán incrementarse al menos en la misma proporción que los

inputs empleados para su obtención y viceversa, es decir, no se da la exis-

tencia de CRS. Sólo si β/α = 1 o β = α estaremos ante una situación de

CRS cómo ocurre en MPSS.

Las regiones de los retornos a escala quedan representadas en la ilustra-

ción 4.5.
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Figura 5.5: Regiones de retornos a escala

Fuente: elaboración propia a partir de Zhu (2003)

La región I corresponde a IRS, la región II a CRS y la región III a DRS.

En lo referente a la región IV, se podría de�nir cómo IRS si su orientación es

hacia los inputs y cómo CRS si, por el contrario, sigue la orientación hacia el

output. De manera análoga, la orientación perseguida determinará el tipo de

retorno de la región V, será CRS si su objetivo consiste en la minimización

del conjunto de inputs y DRS en caso contrario. Finalmente, la región VI

sera clasi�cada cómo IRS en su orientación hacia el input y cómo DRS en

su orientación hacia el output.

Decimos que, en economía, el concepto de elasticidad puede de�nirse co-

mo la medida del cambio relativo en outputs en comparación con el cambio

248



Idoia Laburu Legarreta Data Envelopment Analysis (DEA)

relativo en inputs, concepto estrechamente ligado con la naturaleza de los

retornos. Es decir, el incremento relativo de los outputs en comparación con

el incremento relativo de los inputs es la medida que corresponde al término

de elasticidad. A tenor de lo explicitado con anterioridad, el modelo BCC

di�ere del CCR por la consideración implícita de VRS que queda representa-

da a través de la restricción
∑N
j=1 λj = 1, esta restricción cobrará diferente

aspecto en función de:

∑N
j=1 λj = 1, ante la existencia de CRS, la tasa de cambio de las salidas

no varía sobre la tasa de cambio de las entradas∑N
j=1 λj < 1, ante la existencia de IRS ó NDRS, predominan los retor-

nos crecientes a escala para todas las soluciones óptimas∑N
j=1 λj > 1, ante la existencia de DRS ó NIRS, predominan los retor-

nos decrecientes a escala para todas las soluciones óptimas
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5.8. Tipología de variables

A pesar de que la mayoría de los estudios referentes a la medición de la

e�ciencia técnica consideran el nivel de producción dado a partir del empleo

de factores controlables por una determinada DMU, nos encontramos ante la

existencia de multitud de factores o variables que se escapan del control de

dicha DMU, y, sin embargo, in�uyen positiva o negativamente en los niveles

de e�ciencia.

Las unidades evaluadas desempeñan su labor en un determinado contex-

to que debemos conocer y re�ejar en el modelo para garantizar la veracidad

de los resultados de ine�ciencia obtenidos. La no inclusión en el modelo de

aquellas variables no controlables por la DMU, nos sitúa ante la incógnita

de si la ine�ciencia es realmente adjudicable a factores precisamente no con-

trolables por la misma. Incógnita que superamos mediante la incorporación

de ambas variables exógenas o no controlables14 y controlables15.

Podemos, por lo tanto, dividir las variables incluidas en los modelos DEA

en dos grupos fundamentales:

Variables discrecionales (D): son aquellas controlables por la DMU.

Variables no discrecionales (ND): aquellas que, aún interviniendo en

el proceso de producción, no son controlables por la DMU.

Si bien las variables discrecionales dependen íntegramente de la gestión de

la DMU, las no discrecionales se escapan de dicho control pero determinan

también el nivel de producción y, por ende, el nivel de e�ciencia de las unida-

des evaluadas. Sus cantidades vienen exógenamente establecidas al margen

14A partir de ahora variables no discrecionales (ND).
15A partir de ahora variables discrecionales (D).
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de las decisiones internas de las DMU-s.

Según Muñiz (2001), podemos clasi�car los distintos métodos existentes

para la inclusión de inputs no discrecionales en el método DEA en:

Modelos unietápicos: el modelo más extendido es el propuesto por Ban-

ker y Morey (1986a), quienes calculan en una única etapa los niveles

de e�ciencia corregidos debido a la incorporación de los factores no

discrecionales. Consideran dichos factores junto con los inputs propios

del proceso de producción y al tratarlos como inputs variables no se

ven afectados por la reducción o expansión radial en la búsqueda de

la frontera. Es uno de los modelos más empleados en situaciones que

consideran la inclusión de factores exógenos.

Modelos multietápicos: estos métodos estiman la frontera en una pri-

mera fase y proceden a su corrección debido a la in�uencia exógena

en fases posteriores. Destacamos los modelos propuestos por Charnes,

Cooper y Rhodes (1981), método concebido para casos en los que las

variables no discrecionales son categóricas como explicaremos a con-

tinuación, y utilizado por Ray (1991), Pastor (1994), Fried y Lovell

(1996), Bhattacharyya et al. (1997) o Muñiz (2001) entre otros.

Análisis de programas: propuesto también por Charnes, Cooper y Rho-

des (1981) a partir de su modelo inicial que constaba exclusivamente

de dos fases. En este caso no se persigue la evaluación de los niveles de

e�ciencia de las DMU-s de manera individual, sino que se dirige hacia

la detección de diferencias entre sistemas productivos.

Fueron, por lo tanto, Banker y Morey (1986a) quienes propusieron un modelo

unietápico que abarca de manera simultánea la inclusión de ambas tipologías
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de variables:

minθ − ε(
∑
iεD

s−i +
s∑
r=1

s+r ) (5.38)

Sujeto a:

θxio =
N∑
j=1

xijλj + s−i → iεD

xio =
N∑
j=1

xijλj + s−i → iεND

yro =
N∑
j=1

yrjλj − s+r → r = 1, ..., s

Se observa que el modelo propuesto persigue la minimización del conjun-

to de inputs. Está, por lo tanto, orientado hacia el input, y la inclusión o

eliminación de la restricción
∑N
j=1 λj = 1 determinará la naturaleza de los

retornos a escala, VRS o CRS.

Adjudicamos a Bessent et al. (1982) la primera incorporación de variables

discrecionales y no discrecionales en un modelo DEA estándar. La inexacti-

tud de los resultados obtenidos a través de dicha aplicación original derivó en

posteriores y más desarrollados modelos como el unietápico, que, de sencilla

aplicación y en contraposición con los modelos de múltiples fases, recogen

en una única y de manera simultánea todas aquellas variables consideradas

relevantes para la determinación del grado de e�ciencia.

Serían nuevamente Banker y Morey (1986b) quienes desarrollaron el mo-

delo inicial para la inclusión de variables categóricas, también introducidas
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por los mismos autores. La variables categóricas, como su nombre indica,

pueden tomar 2, 3 o más categorías y pueden ser discrecionales o no discre-

cionales.

Debemos, por otra parte, remarcar la divergencia entre las variables no

discrecionales (ND) y las ambientales. Si bien ambos tipos de variables que-

dan al margen del control de la gerencia, las primeras deben incluirse en el

proceso de medición, mediante un tratamiento especial, para determinar la

parte de ine�ciencia de la que no responsabilizamos a las unidades evaluadas,

intervienen en el proceso productivo y su inclusión propicia la homogenei-

zación y equiparación de los escenarios en los que las DMU-s operan. Las

variables ambientales, sin embargo, no se incluyen en el modelo al no interve-

nir directamente en el proceso de producción. Se emplean con posterioridad

como elementos explicativos de la ine�ciencia a través de técnicas estadísti-

cas.

Con objeto de clari�car lo expuesto en el presente capítulo procedemos

a ejempli�car los diversos tipos de variables existentes en un proceso de me-

dición de la e�ciencia a través del método DEA:

Variables discrecionales: aquellas propiamente controlables por las DMU-

s tales como el número de personal, número de terminales o costes ope-

racionales por ejemplo.

Variables no discrecionales: no dependen de la gestión de las DMU-s

tales como la tasa de crecimiento de la región en la que operan, número

de habitantes o número de competidores que actúan en el mismo área.

Variables ambientales: son factores exógenos no controlables por la

gerencia de cada DMU. No se incluyen en el proceso de medición to-

mándose en consideración a posteriori a �n de explicar el grado de
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ine�ciencia, como por ejemplo el carácter rural o urbano del entorno

en el que operan.

Variables categóricas: pueden tomar 2, 3 o más valores discretos y

pueden ser discrecionales o no discrecionales. Entre las discrecionales

podríamos citar el tamaño de las o�cinas agrupado en tres categorías a

partir de la super�cie de cada DMU (pequeña, mediana o grande). Un

ejemplo de variable categórica no discrecional puede referirse al nivel

de formación de los empleados (diplomado o licenciado), que, a pesar

de no constituir un factor controlable por la DMU, puede in�uir en el

nivel de e�ciencia de cada unidad.
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5.9. Modi�caciones de los modelos DEA originales

Se desarrollan a continuación las diversas consideraciones o extensiones

aplicables a los modelos DEA originales así como los fundamentos clave de

su aplicación.

Entre las extensiones destacamos los conceptos de:

Supere�ciencia.

Global leader.

Windows analysis o análisis de ventanas.

5.9.1. Supere�ciencia

Extensión propuesta por Andersen y Petersen (1993), esta variante del

método DEA posibilita la obtención de puntuaciones de e�ciencia superiores

a la unidad para aquellas DMU-s e�cientes.

Son estos autores quienes proponen un modelo en el que la unidad eva-

luada se compara con una combinación lineal de las restantes DMU-s de la

muestra, excluyendo la unidad original de la comparación. Se formula de la

siguiente manera:

Minθ,λ,s+,s−z0 = θ − ε
s∑
r=1

s+r − ε
m∑
i=1

s−i (5.39)

Sujeto a:

N∑
j=1

λjYj = y0 + s+
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N∑
j=1

λjXj = θx0 − s−

λj , s
+
r , s

−
i ≥ 0

Su formulación es similar a la del modelo básico CCR con orientación

hacia el input, diverge del mismo, sin embargo, en la exclusión de la unidad

evaluada del conjunto de referencia. Según Andersen y Petersen (1993) una

unidad puede incrementar proporcionalmente su vector de inputs y seguir

siendo e�ciente. Aquellas DMU-s ine�cientes seguirán, por el contrario, con-

siderándose como tales.

Sin embargo, autores como Banker y Chang (2006) señalan que el análisis

de supere�ciencia de Andersen y Petersen (1993) no resulta del todo satis-

factorio. En la vida real el desempeño de las DMU-s se compara con aquellas

DMU-s que muestran las mejores prácticas, pero también con aquellas que

muestran las peores prácticas. En este sentido, se adjudicará una buena ca-

li�cación a aquella DMU que menor distancia presente en referencia a las

mejores DMU-s (o a la frontera de e�ciencia), pero también cali�caremos

de manera positiva a aquella que se muestre distante de las unidades más

ine�cientes.

5.9.2. Global leader

Término introducido por Oral y Yolalan (1990), alude a aquella DMU

e�ciente que aparezca con mayor frecuencia en el conjunto de referencia para

las restantes DMU-s ine�cientes.
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Dicha unidad será considerada como aquella DMU con mayor rendimien-

to global o global leader.

5.9.3. Windows analysis

El empleo de el análisis de ventanas supera el, hasta ahora existente,

carácter estático de los análisis de desempeño permitiendo evaluaciones di-

námicas. Dicho dinamismo hace referencia a la posibilidad de analizar el

desempeño de las unidades evaluadas a lo largo del tiempo a �n de determi-

nar la in�uencia de las correcciones en las cantidades de inputs y outputs en

los niveles de e�ciencia.

Adjudicamos el origen de esta técnica a Klopp (1985) y su desarrollo par-

te de la consideración de cada una de las DMU-s en cada momento temporal

(Q1, Q2, ..., Qn) como si de una unidad diferente e independiente se tratase.

Las propiedades del análisis de ventanas se pueden analizar en líneas ge-

nerales de la siguiente manera a partir de la formulación propuesta por Sun

(1988):

n =nº de DMU-s

k =nº de periodos

p =extensión de la ventana (p ≤ k)

w =nº de ventanas

De tal manera:

Nº de ventanas (w): w = k − p+ 1

Nº de DMU-s en cada ventana: np/2
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Nº de DMU-s diferentes: npw16

4 del nº de DMU-s: n(p− 1)(k − p)

Analizadas varias de las extensiones aplicables a la metodología DEA proce-

demos con la exposición de las ventajas e inconvenientes del método escogido

para la confección de esta tesis, el método DEA.

16Según Charnes y Cooper y Thrall (1991) puede también expresarse como n(k−p+1)p
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5.10. Ventajas e inconvenientes de la metodología

DEA

Si bien la elección de la metodología DEA radica en el mayor peso que

cobra el apartado de ventajas sobre el de inconvenientes detectados para la

elaboración del presente trabajo, continuamos con la profundización de am-

bos apartados.

5.10.1. Inconvenientes

Destacamos entre los principales inconvenientes:

El requisito de homogeneidad que se establece para las unidades evalua-

das. Se establece que las DMU-s evaluadas deben operar en ambientes

culturales similares. Dado que los niveles de e�ciencia se obtienen a tra-

vés de su comparación, no hay punto de comparación ante realidades

sustancialmente diferentes. Dicho inconveniente puede ser superado a

través de la inclusión de variables categóricas o no discrecionales que

recojan ese efecto de diversidad cultural.

La �abilidad de los resultados puede igualmente verse perjudicada por

la relación entre el número de DMU-s y variables incluidas en el mo-

delo. En este sentido, Banker et al. (1989) establecen que el numero

de DMU-s a evaluar debe ser por lo menos igual al valor de sumar

tres veces el resultante entre la suma de inputs y outputs. Drake y

Howcroft (1994) señalan que el número de unidades analizadas debe

corresponderse con el doble de la suma de inputs y ouputs, mientras

que Mancebón (1996) recomienda que el número de DMU-s debe ser

al menos igual al triple de las variables relevantes incorporadas en el

modelo. Cooper, Seiford y Tone (2007) añaden que el modelo requiere

de aquella cantidad de unidades resultante de multiplicar el numero
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de inputs por el de outputs. Este inconveniente queda superado tal y

como se comentará en el apartado empírico.

Es un método no paramétrico donde la función de producción, costes

o bene�cios se estima partir de las observaciones de datos disponibles.

Este hecho impide, según Ray (2004), la obtención de conclusiones

sobre la tecnología de producción, que sí resulta viable a través del

empleo de los métodos paramétricos.

Es fundamental la correcta elección de inputs y outputs para no condi-

cionar los resultados. El método DEA no cuenta con test estadísticos

para establecer si los resultados son estables o varían de manera sig-

ni�cativa ante la incorporación de otro tipo de variables, por lo que

debemos mostrar especial cautela ante su selección o hacer uso añadi-

do de modelos alternativos.

El hecho de que el DEA no establezca a priori restricciones sobre la

asignación de los pesos puede considerarse además de ventajoso como

una limitación. En este sentido, si el DEA asigna ponderaciones nulas

a alguno de los inputs puede considerarse como desventaja ya que el

resultante puede ser que la medición de la e�ciencia se realice a través

de un único input. Este inconveniente queda superado mediante la in-

troducción de restricciones para la ponderaciones.

El DEA no ofrece una medida de e�ciencia absoluta, no es posible

establecer el máximo teórico o desempeño óptimo teórico. Ofrece, sin

embargo, niveles de e�ciencia relativos, resultantes de la comparativa

entre todas aquellas unidades incluidas en el análisis. Además requiere

de la ejecución de tantos procesos de programación lineal como uni-

dades se incluyan en el estudio, por lo que la resolución puede ser
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relativamente compleja.

Al ser un método determinístico y no estadístico, cualquier desviación

de la frontera será adjudicada a la existencia de comportamientos ine�-

cientes o combinaciones no óptimas de inputs y outputs no recogiendo

la existencia de efectos aleatorios. Este hecho di�culta la con�rmación

de las hipótesis17.

A pesar de las desventajas detectadas, reiteramos el mayor peso del apartado

de las ventajas que mostramos seguidamente y la mayor idoneidad de este

método frente a otros para la realización del presente trabajo.

5.10.2. Ventajas

Debido a su caracterización no paramétrica el DEA no requiere de la

especi�cación a priori de ninguna forma funcional explícita. Ello con-

lleva que los resultados �nales no se ven sesgados por posibles errores

derivados de la elección particular de la forma funcional por parte del

investigador e igualmente se simpli�ca el proceso de medición.

Su carácter no radial permite la incorporación de inputs y outputs que

presenten diferentes unidades de medida. El DEA cumple, por lo tanto,

con el caracter de invarianza en la unidades de medida, adaptándose

de manera óptima a las variables que se propondrán en apartados pos-

teriores.

17Sin embargo, y a pesar de que todavía sigue en vías de desarrollo, se han planteado
ya diversidad de posibilidades para la superación de este inconveniente por autores tales
como Banker (1993), con el test F para la con�rmación de hipótesis. Park y Simar (1994)
proponen la combinación de técnicas semi-paramétricas y no paramétricas, o Ray (2004)
que plantea la regresión entre los inputs y outputs escogidos y los score de e�ciencia
obtenidos para examinar la in�uencia de cada variable.
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Permite además la inclusión de múltiples inputs y outputs de manera

simultánea, escenario multivariable re�ejo de la realidad multidimen-

sional de las entidades �nancieras.

Se ajusta a situaciones en las que los precios de mercado no están dis-

ponibles o no son válidos empleando para ello ponderaciones para los

inputs y outputs. Según Bousso�ane, Dyson y Thanassoulis (1991) la

�exibilidad en la asignación de inputs y outputs citada en el apartado

de inconvenientes supone a la vez una ventaja ya que otorga libertad

de acción a las diferentes DMU-s e imposibilita la adjudicación de in-

e�ciencia a dichas ponderaciones.

Calcula scores de e�ciencia relativos para cada una de las DMU-s ade-

más de detectar las condiciones más favorables (Kao, 1994). Establece

referencias de actuación o Benchmarks y ofrece un ranking en función

de las puntuaciones obtenidas. Dichas referencias permiten identi�car

las oportunidades de mejora y plantear correcciones en las cantidades

de los inputs y outputs de las unidades ine�cientes, posibilitando su

desplazamiento hasta la frontera e�ciente.

Permite incorporar tanto variables discrecionales (D), propias del pro-

ceso productivo y controlables por cada una de las DMU-s, así como

variables no discrecionales (ND), que se escapan del control directo de

la gerencia, cuyo origen es enteramente exógeno pero que in�uencian

las puntuaciones de e�ciencia y equiparan los escenarios en los que

operan las unidades evaluadas.

El DEA puede además emplearse en diferentes orientaciones. Orien-

tación input, si el objetivo consiste en la minimización del conjunto

de los inputs, u orientación output si, por el contrario, se persigue la
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maximización del grupo de los outputs.

El método DEA goza de amplia aceptación por parte de la comunidad

investigadora y es el método empleado por excelencia en los estudios

de medición de la e�ciencia en el sector �nanciero.
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5.11. Resumen

Fue Farrell (1957) quien principalmente hizo uso de la programación li-

neal para la obtención de una medida numérica de la e�ciencia técnica. Pos-

teriormente llega el término �Data Envelopment Analysis� (DEA) a manos

de Charnes, Cooper y Rhodes18 (1978) con su modelo CCR, bajo el supuesto

de CRS, desarrollado a continuación por Banker, Charnes y Cooper19 (1984)

con la incorporación de VRS.

En la actualidad el DEA es una de las técnicas preferidas para la esti-

mación de la e�ciencia. Esto se debe, entre otras características, a su per-

misividad en lo que a unidades de medida de las variables y consideración

de escenarios multidimensionales se re�ere, así como a la sencillez que ca-

racteriza al proceso de aplicación, debida en este caso a que no impone el

establecimiento de una forma funcional concreta.

Es también una de las técnicas que más variantes y extensiones presenta

fruto de las carencias detectadas a través de su amplia aplicación. Surgen,

de esta manera, los modelos alternativos así como la posibilidad de incluir

variables controlables y no controlables por las unidades evaluadas.

Tal y como muestra la recopilación bibliográ�ca de Tavares (2002), el

método elegido queda avalado por la in�nidad de estudios de diversidad de

autores y en múltiples ámbitos que han hecho uso del mismo. Su trabajo

muestra 3.183 estudios sobre el DEA, y es además el método mayoritaria-

mente empleado en el sector bancario, terreno que nos compete.

A partir de la exposición de la metodología DEA, extensiones, consi-

deraciones varias y análisis de ventajas e inconvenientes, procedemos a su

elección dada su mayor adaptación a las características de la información

a emplear para el presente estudio. Se escoge por ello un modelo DEA en

18Modelo CCR.
19Modelo BCC.
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ambas variantes, CRS y VRS, orientado hacia el input.

Continuamos, por lo tanto, con el planteamiento de los objetivos e hipó-

tesis de la investigación que suponen el nexo entre el apartado teórico y el

empírico, al que daremos inicio tras su desarrollo.
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Capítulo 6

Objetivos e hipótesis
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6.1. Introducción

En apartados previos hemos analizado la situación del sistema �nanciero,

hemos conceptualizado el término a evaluar, la e�ciencia, y hemos expuesto

la diversidad de técnicas existentes para su medición así como la justi�cación

de la técnica escogida, el método de frontera no paramétrico DEA.

La presente tesis plantea la elaboración de un modelo de medición de la

e�ciencia global considerando las tres principales vertientes de e�ciencia en

banca, la de producción, intermediación y rentabilidad. Así mismo, tomamos

en consideración la unidad operacional básica de las entidades, cada una de

las o�cinas.

Propondremos, por lo tanto, un modelo de medición de la e�ciencia glo-

bal, que evalúe los niveles de e�ciencia de cada una de las o�cinas desde una

perspectiva integral, que contempla simultáneamente las tres vertientes de

la actividad bancaria, la de producción, intermediación y rentabilidad.

Cabe señalar al respecto la inexistencia de estudios que incorporen los

tres modelos de e�ciencia en el sistema �nanciero español, siendo el nuestro

el primero que considera las tres perspectivas. Igualmente encontramos un

estudio que incluya las tres aproximaciones en otros países.

Esto se debe, en gran parte, a la inexistencia de datos que posibiliten

dicha labor, carencia que superamos en la presente investigación.

Destacamos, al respecto, la mayor accesibilidad a diversidad de datos,

que nos ha posibilitado diseñar el primer modelo de medición de la e�cien-

cia técnica desde las unidades operacionales básicas de las entidades, en el

sistema �nanciero español, e incorporando el mayor número de variables es-

tudiadas hasta la fecha a nivel internacional.

La inclusión del mayor número de variables incluidas hasta la fecha en
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los estudios de e�ciencia en banca, en el panorama internacional, nos ha po-

sibilitado detectar el mayor número factores que derivan en ine�ciencias en

un único modelo.

Nuestro modelo otorga, así, una medida de e�ciencia que aproxima con

mayor rigor la naturaleza multidimensional de las entidades, y permite de-

tectar, controlar y corregir un mayor número de factores que condicionan de

manera signi�cativa los niveles de desempeño de cada una de las o�cinas.

Procedemos ahora a exponer los objetivos que guían el presente trabajo,

así como las hipótesis que se aceptarán o refutarán tras la realización del

apartado empírico.
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6.2. Objetivos de la investigación

6.2.1. Planteamiento de los objetivos

Detallamos a continuación la motivación que impulsa la realización del

trabajo, así como los objetivos de la investigación.

6.2.1.1. Motivación de la investigación

Sin duda la principal motivación de la confección del presente trabajo

se centra en la acuciante necesidad de vigilar los estados �nancieros de las

entidades �nancieras, dada la actual crisis �nanciera internacional, y la pro-

blemática derivada de la misma y explicada en capítulos previos.

En tiempos anteriores la consecución de la e�ciencia resultaba un te-

ma de total transcendencia a la hora de mejorar la posición competitiva de

las entidades dada la situación de creciente competencia. En la actualidad

ha cobrado un mayor protagonismo y resulta vital si, a la situación de re-

estructuración y estrechamiento de los margenes de negocio, añadimos la

obligatoriedad de cumplimiento de las normativas vigentes referentes a la

gestión de recursos propios y la actual incertidumbre predominante en el

sector �nanciero.

En este sentido, la delicada situación del contexto �nanciero ha generado

una mayor preocupación por el desempeño de las entidades, que ya no es

sólo clave para el éxito de las mismas, sino para la mera supervivencia en

el mercado. El sistema �nanciero español ha re�ejado en los momentos pre

crisis niveles de desempeño considerablemente apropiados. Sin embargo, el

contexto �nanciero se ha sumergido en una situación de crisis que ha sacado

a relucir los excesos de la banca española.

Todo ello redunda en una mayor preocupación por los niveles de e�ciencia

de las entidades.
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Igualmente, la carencia de estudios de medición de la e�ciencia global en

el sistema �nanciero español constituye el motor que ha impulsado la labor

acometida. Al respecto, no encontramos ningun estudio en el sistema �nan-

ciero español que contemple la medición de la e�ciencia en la red de o�cinas

de una entidad y bajo las perspectivas de producción, intermediación y ren-

tabilidad de manera simultánea.

Es nuestra vocación la de diseñar un modelo que posibilite dicho proceso

y permita obtener un score de e�ciencia global para cada una de las unidades

que componen las entidades, score representativo de la actividad bancaria

de manera integral.

He aquí los siguientes interrogantes que pretendemos resolver a través de

la presente investigación:

¾En qué modelo obtendremos mayores niveles de e�ciencia?

¾Obtendremos mayor niveles de e�ciencia en alguno de los modelos

respecto a los demás?

¾Cuáles pueden ser las posibles causas de ine�ciencia? o ¾Que factores

(internos o externos) pueden tener relación con los niveles de e�ciencia?

¾Qué datos podemos necesitar para la confección de la presente inves-

tigación?

¾Qué conclusiones podremos extraer de la elaboración del presente tra-

bajo?
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¾Dichas conclusiones podrán ser empleadas por los órganos reguladores

para determinar los niveles de inputs adecuados a emplear o marcar

políticas de mejora en cuanto a los niveles de e�ciencia se re�ere?

¾Superarán todas las unidades incorporadas la frontera de e�ciencia?

Son estos interrogantes los que impulsan la investigación que desarrollamos

a partir de los objetivos que detallamos a continuación.

6.2.1.2. Objetivo general

Según lo explicado, el objetivo o aspiración general de la investigación

podría de�nirse de la siguiente manera:

Proponer un modelo de medición de la e�ciencia técnica global para deter-

minar los niveles de e�ciencia de las entidades desde la unidad operacional

básica; Detectar las causas que in�uyan en ella desde una perspectiva inte-

gral, considerando los modelos de producción, intermediación y rentabilidad;

Sugerir posibilidades de mejora para que, a partir de iniciativas de los órga-

nos reguladores, se impulse el progreso de las entidades.

La complejidad de los mercados �nancieros internacionales y la inserción

de nuevos retos tecnológicos han disparado la incertidumbre en el sector,

generando una gran preocupación por términos como solvencia y e�ciencia.

Los efectos de la Unión Europea, y más concretamente de la Unión Mo-

netaria Europea, han quedado patentes en el ámbito bancario, que ha visto

incrementada la presión competitiva en todas sus áreas de negocio. La adop-

ción de una moneda común ha propiciado una mayor facilidad por parte de

la clientela para la comparación de las carteras de productos y servicios entre

entidades, apuntando hacia una tendencia claramente globalizadora.
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La intensi�cación de la competencia, y el consecuente estrechamiento de

márgenes de negocio, justi�can la pertinencia de una mayor preocupación

por los estados �nancieros, es decir, por la optimización de los niveles de

e�ciencia de las entidades. La consecución de la e�ciencia, entendida como

el proceso de obtención del nivel máximo de output a partir de una cantidad

de input o viceversa, repercute de manera importante en la minimización de

costes determinando la posición competitiva de las entidades.

Destacamos también los acuerdos del Comité de Supervisión Bancaria de

Basilea que, con sus exigentes demandas, incluyen la necesidad de evaluar

de manera �able la su�ciencia de los recursos propios a �n de disminuir sus

riesgos. La correcta medición de la e�ciencia incide en la reducción de las

posibilidades de incursión en dichos riesgos, constituye por tanto una valiosa

herramienta para los órganos de supervisión.

Y otorgamos un peso especial al nuevo escenario económico marcado por

la intensa crisis �nanciera, que ha cobrado gran protagonismo. Nos referimos

así al preocupante contexto de crisis que convierte la medición y consecución

de la e�ciencia en algo transcendental, no sólo para la mejora de la posición

competitiva, sino para la mera supervivencia de las entidades.

Si bien existe una gran proliferación de estudios en torno a la medición

de los niveles de e�ciencia a partir de la técnica de frontera no paramétrica,

DEA, la mayoría se sitúa fuera de nuestro ámbito geográ�co. Aquellos que

encontramos dentro de nuestras barreras territoriales se centran en la me-

dición del término de e�ciencia global, evalúan, así, los niveles de e�ciencia

global por entidad, no analizando los niveles de cada una de las unidades

operacionales, las o�cinas, que conforman una misma entidad.

Además, en su gran mayoría consideran la medición de la e�ciencia desde

uno de los principales modelos: producción, intermediación o rentabilidad.

Tenemos escasas referencias que tomen en consideración los tres modelos,

y ninguna en el sistema �nanciero español. Tal y como hemos comentado
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con anterioridad, esta limitación se debe principalmente a la inexistencia de

datos que posibiliten dicha tarea.

Nuestro trabajo será, en este sentido, la primera propuesta de un modelo

de medición de la e�ciencia técnica global, considerando de manera simul-

tánea las perspectivas de producción, intermediación y rentabilidad, para

cada una de las unidades operacionales básicas de las entidades, las o�cinas,

desarrollado en el sistema �nanciero español.

Constituye, igualmente, aquel que mayor número de variables emplea,

incorporando de manera simultánea las tres vertientes de la actividad ban-

caria, en el panorama �nanciero internacional.

Dichas variables son re�ejo de factores que, de manera signi�cativa, inci-

den en los niveles de e�ciencia de las unidades analizadas, o, por el contrario,

derivan en ine�ciencias. La inclusión del mayor número de variables incorpo-

radas hasta la fecha, en los estudios de e�ciencia del panorama internacional,

convierte nuestro modelo, por lo tanto, en aquel que con más rigor representa

la realidad multidimensional de las entidades, y, por ende, más se aproxima

a las causas de la ine�ciencia.

Por otra parte, la ausencia de estudios previos en el sistema �nanciero

español, que contemplen la medición de los niveles de e�ciencia desde las

tres perspectivas en su globalidad, obedece especialmente a la inexistencia

de variables y datos su�cientes para su ejecución. Al respecto, no hubiesemos

podido plantear esta investigación sin la colaboración de la entidad que nos

ha posibilitado acceder a sus bases de datos.

Ciertamente, la obtención de niveles de e�ciencia para cada una de las

unidades que conforman la entidad, y desde una visión integral que contem-

pla los tres modelos, facilitará el proceso toma de decisiones y aplicación de

políticas por parte de la gerencia de las entidades en referencia a la maximi-

zación de los niveles de e�ciencia de cada unidad.
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El presente trabajo constituye en sí una valiosa fuente de información y

proporciona información acerca de las causas que desembocan en posibles

ine�ciencias, apuntando además las cantidades adecuadas de inputs a em-

plear para la corrección de dichos niveles.

La metodología aplicada se podrá, por lo tanto, implementar en las en-

tidades del panorama �nanciero español para medir la e�ciencia de su red

de o�cinas. Al respecto, los órganos rectores podrán, a partir de nuestro

planteamiento, diseñar su propio modelo y convertirlo en un procedimiento

sistemático y duradero en el tiempo para la evaluación interna, que les per-

mitirá realizar un constante seguimiento relativo al desempeño y proceder

con las oportunas correciones en la políticas de actuación.

Los resultados obtenidos en la tesis se analizarán considerando los ha-

llazgos de estudios previos, cuyo resumen hemos incluido en el capítulo 4.

Igualmente la revisión de estudios previos nos ha dirigido hacia la elección

de la técnica DEA, dada la mayor idoneidad de la misma para la labor que

nos ocupa, tal y como hemos detallado en el capítulo 5.

Al proceso de obtención de los niveles de e�ciencia, a partir del empleo

de la técnica DEA, le seguirán en último lugar los resultados, conclusiones,

recomendaciones y propuestas de mejora relativos al desempeño bancario.

Todo ello se realizará siguiendo los objetivos especí�cos que componen

la aspiración principal y se presentan a continuación:

Análisis de la estructura, problemática actual y retos del sistema �-

nanciero español.

Determinación del tipo de e�ciencia a analizar y técnica para su medi-

ción.
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Propuesta del modelo de medición de e�ciencia técnica global y obten-

ción del score de cada una de las unidades incorporadas en el estudio.

Detección de las posibles causas de ine�ciencia.

Planteamiento de recomendaciones y conclusiones generales del estu-

dio.
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6.2.1.3. Objetivos especí�cos

a) Análisis de la estructura, problemática y retos del sistema �-

nanciero español.

En el capítulo 2 analizamos la situación del panorama �nanciero con ob-

jeto de evidenciar la problemática existente, que deja patente la necesidad

de plantear un modelo de medición de los niveles de e�ciencia.

En este sentido, se aborda brevemente la historia y evolución del sector

�nanciero español, que nos dirige hacia el actual panorama de feroz compe-

tencia, regulado por una legislación que cada vez reclama de manera más

estricta la optimización de los niveles de e�ciencia. Destacamos de manera

especial la crisis internacional, que ha dejado una importante huella en el

sistema �nanciero español y ha relegado a un segundo plano los esfuerzos de

las entidades por incrementar la cuota de mercado, dando pie a la lucha por

la supervivencia.

La situación del panorama �nanciero ha cambiado de manera radical y

la crisis ha castigado con dureza el modelo de gestión y niveles de e�ciencia

de las entidades.

A tenor de lo explicitado, hemos analizado el proceso de reestructuración

y rede�nición del sistema �nanciero español a través de su legislación y de

sus principales ratios e indicadores. De igual manera hemos expuesto los re-

tos de la supervisión bancaria.

b) Concreción del tipo de e�ciencia a analizar así como elección de

la técnica para su medición.

En el capítulo 3 realizamos la revisión del término que guía nuestra inves-

tigación, la e�ciencia, analizando los diferentes tipos de e�ciencia existentes

así como los aspectos a considerar en cada uno de ellos.
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Clari�camos las diferentes y diversas acepciones que el término ha reci-

bido, así como las diferencias entre este y otros términos, para �nalmente

justi�car la elección de un estudio de medición de la e�ciencia técnica.

Asimismo, tras revisar la literatura relativa a la investigación bancaria, en

el capítulo 4 mostramos los tres principales modelos de e�ciencia existentes,

señalando los aspectos a considerar en cada unos ellos. Queremos nuevamen-

te subrayar la idéntica validez de cada uno de los tres modelos de e�ciencia

en entidades �nancieras (producción, intermediación y rentabilidad), cuya

elección se sustenta en los objetivos concretos del investigador así como en

la naturaleza de los datos de los que disponga.

Dada la, a día de hoy, equivalente importancia de cada una de las ver-

tientes en la actividad bancaria y la riqueza de los datos que disponemos, el

presente estudio realizará el análisis de los tres modelos: producción, interme-

diación y rentabilidad. La medición simultánea de la e�ciencia considerando

las tres perspectivas es algo poco habitual en los estudios de e�ciencia en

banca, dada principalmente la inexistencia de datos que posibiliten dicha

labor.

Resaltando nuevamente la equivalente importancia de cada una de las

vertientes en la actividad bancaria, se considera la medición de la e�ciencia

integral de las entidades, desde la unidad operacional básica, las o�cinas.

Obtenemos, así, una perspectiva global del desempeño de cada una de las

unidades, al contrario que en la gran mayoría de los estudios de e�ciencia en

banca que ofrecen una visión parcial de la e�ciencia, a partir de la conside-

ración de un único modelo.

En el capítulo 3 exponemos también la diversidad de técnicas disponibles

para el proceso de medición, justi�cando en el capítulo 5 la mayor idoneidad

de la técnica escogida, DEA, frente al resto, para la labor que acometemos.
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c) Propuesta del modelo de medición de e�ciencia técnica global,

obtención del score de e�ciencia para cada una de las o�cinas ana-

lizadas y establecimiento de un ranking de las diferentes unidades

de producción.

Una vez contextualizada la realidad a estudiar, el término que nos orienta,

la e�ciencia, así como los modelos existentes, debemos proceder con el dise-

ño del modelo de medición de la e�ciencia técnica global desde las unidades

operacionales básicas de las entidades.

Incoporaremos para ello datos de la red de o�cinas de una de las entida-

des del sistema �nanciero español y procederemos con el cálculo del score de

e�ciencia de cada una de las unidades de producción evaluadas.

En el capítulo 3 exponemos las técnicas existentes para la medición de la

e�ciencia en banca justi�cando la elección del método de frontera no para-

métrico, Data Envelopment Analysis (DEA). Analizamos, así, en el capítulo

5, la metodología, las ventajas y desventajas de su utilización, razonando la

mayor idoneidad de este frente a otros métodos para el trabajo que aborda-

mos.

La elección del método viene avalada por su amplia aceptación por parte

de la comunidad investigadora, así como por ser el método empleado por ex-

celencia para la medición de la e�ciencia en banca. Es, de igual manera, aquel

que mejor se adapta a la naturaleza de los datos disponibles, a�rmación que

ha requerido de un amplio estudio acerca de las variables que incorporan los

diferentes estudios de e�ciencia en entidades �nancieras, en el capítulo 4.

Será en el capítulo 7 donde, a partir de la revisión realizada, seleccio-

naremos las variables concretas a incluir en nuestro estudio, realizando la

ordenación de los datos disponibles y la concreción de la metodología y pro-

cedimiento a seguir.

Finalmente, procedemos con la ejecución del modelo DEA proponiendo
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un modelo de medición de la e�ciencia técnica global y obteniendo un sco-

re de e�ciencia para cada una de las unidades evaluadas. La obtención de

un score de e�ciencia para cada una de las DMU-s evaluadas nos posibilita

ordenar jerárquicamente y establecer un ranking de e�ciencia de las o�cinas

en el capítulo 8.

Se obtendrá un score de e�ciencia por DMU en cada uno de los modelos:

producción, intermediación y rentabilidad. A continuación se incorporarán

los resultados obtenidos bajo las tres perspectivas, simultáneamente, en un

último modelo, con objeto de obtener un score de e�ciencia global y repre-

sentativo de la actividad bancaria en su totalidad.

d) Detección de las posibles causas de ine�ciencia.

A partir de la ejecución de nuestro modelo obtendremos un score de e�cien-

cia global para cada una de las unidades evaluadas. Seguidamente estaremos

en disposición de catalogar a cada una de ellas como e�cientes o ine�cientes

y proceder con el análisis de la relación que cada una de las variables incor-

poradas en el modelo tiene con dicha puntuación de e�ciencia.

Tal y como explicamos en el capítulo 5, dichas variables pueden ser di-

rectamente controlables por la DMU (discrecionales) o pueden escaparse del

control directo de la gerencia, a pesar de intervenir en el proceso de produc-

ción (no discrecionales). Debemos, por otra parte, recordar la divergencia

entre las variables no discrecionales (ND) y las ambientales. Si bien ambos

tipos de variables quedan al margen del control de la gerencia, las primeras

deben incluirse en el proceso de medición, mediante un tratamiento especial,

para determinar la parte de ine�ciencia de la que no responsabilizamos a

las unidades evaluadas, intervienen en el proceso productivo y su inclusión

propicia la homogeneización y equiparación de los escenarios en los que las

DMU-s operan.

Las variables ambientales, sin embargo, no se incluyen en el modelo al
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no intervenir directamente en el proceso de producción. Se emplean con pos-

terioridad como elementos explicativos de la ine�ciencia a través de técnicas

estadísticas. Se consideran variables ambientales aquellas como el entorno

geográ�co (rural o urbano), que incorporamos en nuestro estudio a �n de

contrastar el impacto que dicha variable tiene sobre la e�ciencia.

Al respecto, en el capítulo 8 planteamos la relación entre las variables in-

cluidas en el modelo y el score de e�ciencia obtenido, con objeto de detectar

los factores que deriven en la maximización o reducción de dicho score. Igual-

mente, procederemos con la comprobación de hipótesis que hacen referencia

a la incidencia de factores ambientales sobre la puntuación de e�ciencia.

e) Planteamiento de recomendaciones y conclusiones generales del

estudio.

En última instancia, y subrayando la utilidad de la herramienta propuesta

para la optimización del desempeño bancario, se plantea la formulación de

sugerencias relativas a las variables in�uyentes en los niveles de e�ciencia, la

cantidad adecuada a mantener para la maximización de las puntuaciones y

las posibles medidas a adoptar para solventar las causas de ine�ciencia.

Se proporciona, en este sentido, un modelo, que podrá adaptarse e im-

plementarse en esta u otras entidades, para evaluar y realizar un constante

seguimiento acerca de los niveles de e�ciencia de las o�cinas que la compo-

nen. Un modelo que recoge la realidad multidimensional de las entidades.

Al respecto hemos planteado un modelo de medición de e�ciencia global,

que otorga un score de e�ciencia integral para cada una de las DMU-s, score

que se ha obtenido a partir de la aplicación de la técnica DEA y considerando

los tres modelos, el de producción, intermediación y rentabilidad.

Dicha labor recoge la identi�cación del tipo de retornos de escala de cada

unidad, así como de aquellos factores que incidan en los niveles de e�ciencia
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obtenidos, tanto factores discrecionales e intrínsecos de la actividad bancaria

como variables ambientales.

A partir de los resultados obtenidos hemos procedido con el plantea-

miento de conclusiones y recomendaciones para que, a partir de inciativas de

la gerencia bancaria u órganos reguladores, se fomente la optimización del

desempeño bancario.

Al respecto, en el capítulo 9 proponemos una serie de sugerencias relativas

a la implementación de nuestro modelo para la medición de la e�ciencia, así

como a futuras líneas de investigación o trabajos que pueden desarrollarse a

partir del presente.

283



Idoia Laburu Legarreta Objetivos e hipótesis

6.3. Hipótesis de la investigación

Tras la formulación de los interrogantes que motivan la presente inves-

tigación, la exposición de la aspiración principal del estudio y el detalle de

los objetivos especí�cos que guían su desarrollo, damos comienzo al plan-

teamiento y justi�cación teórica de las hipótesis que se contrastarán tras la

realización del apartado empírico.

Dividimos el presente capítulo en dos partes signi�cativamente diferencia-

das. La primera1 incorpora aquellas hipótesis sustentadas de manera teórica

y planteadas a partir de la revisión de estudios previos. La segunda2, por el

contrario, incorpora las hipótesis carentes de apoyo teórico dada la inexis-

tencia de estudios en el sistema �nanciero español que hayan planteado la

medición de la e�ciencia en su globalidad considerando simultáneamente las

perspectivas de producción, intermediación y rentabilidad.

6.3.1. Hipótesis 1

El promedio de score de e�ciencia de las sucursales es superior al

50%

Pese a la problemática existente en el sector �nanciero, debido a la cre-

ciente competencia y regulación vigente, que ha desembocado en un estre-

chamiento de márgenes de intermediación, se considera que el promedio de

e�ciencia supere el 50% por la palpable preocupación mostrada por los ór-

ganos rectores en referencia a la optimización de la misma. Re�ejo de ello

son los abundantes conatos realizados de cara a efectuar su medición.

Al respecto, debemos añadir que disponemos de datos de 2007 y 2008, y

ciertamente sospechamos poco tengan que ver con los datos actuales, lamen-

tablemente no disponibles para incorporarlos en el estudio. En este sentido,

1Hipótesis 1, 2, 3 y 4.
2Hipótesis 5 y 6.
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debemos recordar que nos vemos a día de hoy sumergidos en un panorama de

crisis internacional que ha dejado una importante huella en el sector �nan-

ciero, con el consecuente detrimento de los niveles de e�ciencia que intuimos.

Al respecto, se propone el empleo de nuestro modelo con posterioridad, em-

pleando datos correspondientes a la situación de crisis económica.

Los estudios de e�ciencia de diversas entidades ubicadas en el espacio

territorial que nos compete, muestran por norma puntuaciones de e�ciencia

superiores al 50%, tales como los trabajos de Lovell y Pastor (1997), por los

que se obtiene un promedio de e�ciencia de 0,92 y 0,90, o de Pastor (1995),

que muestra un score promedio de 0,87 y 0,80. Debido al parejo entorno

competitivo e igual normativa que determina el funcionamiento de nuestra

entidad y las analizadas por los autores planteados, consideramos el score

no variará sustancialmente. Cabe remarcar, que, a pesar de presuponer sco-

res de e�ciencia superiores al 50% e intuir la semejanza con las elevadas

puntuaciones calculadas en 84 entidades españolas por distintos autores, la

existencia de margen de mejora y creciente preocupación por los estados �-

nancieros de las entidades es lo que motiva el desarrollo del estudio planteado.

Mostramos en la tabla a continuación los promedios de e�ciencia cal-

culados por diversos autores en entidades �nancieras españolas a través de

diferentes métodos:
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Cuadro 6.1: Score promedio de e�ciencia en entidades �nancieras españolas

Autor
Promedio de
Score de
E�ciencia

Método

Domenech (1992) 0,97; 0,92 DEA

Grifell, Prior y
Salas (1992)

0,81; 0,73 DEA

Pastor (1995a) 0,87; 0,80 DEA

Lovell y Pastor
(1997)

0,92; 0,90 DEA

Lozano-Vivas
(1998)

0,86; 0,89 TFA

Maudos y Pastor
(1999)

0,87; 0,57 DEA

Maudos, Pastor y
Perez (2002)

0, 68; 0,71 DEA

Maudos y Pastor
(2003)

0,86; 0,87 DEA

Carbó, Humphrey
y López del Paso

(2005)
0,99; 0,98 DEA y FDH

Färe, Grosskopf y
Tortosa-Ausina

(2006)
0,84; 0,76 DEA

Martinez (2007) 0,83
DEA, SFA e Índice

de Malmquist

Fuente: elaboración propia

6.3.2. Hipótesis 2

Las DMU-s que operan en entornos rurales son más e�cientes que

las que operan en entornos urbanos.

Las mayor parte de las entidades del sistema �nanciero español, en es-
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pecial las Cajas de Ahorro, han mantenido históricamente un fuerte arraigo

en el territorio que la ampara, por motivos culturales y sociales. Una de sus

estrategias de diferenciación se ha basado desde su origen en la cercanía e

identi�cación con la población. Dicha estrategia se ha visto dañada por la

creciente competencia y la mayor tendencia globalizadora, que suponemos

cobra una mayor relevancia en entornos urbanos frente a los rurales.

Al respecto, la hipótesis propuesta pretende determinar la in�uencia de

elementos ambientales sobre los score de e�ciencia. Otorgamos en este sentido

validez al criterio de densidad poblacional para la determinación de cada

uno de los entornos, según el criterio de la OCDE3 aquellos municipios con

una densidad poblacional inferior a 150habitantes/m2 se consideran rurales.

Guipúzcoa dispone de un total de 43 municipios no rurales y 45 rurales tal

y como podemos observar en la tabla.

Cuadro 6.2: Territorios rurales y urbanos

Territorio Rural/No rural Nº de municipio Super�cie Población
Guipúzcoa RURAL 45 96.336,52 48.802

NO RURAL 43 101.376,72 624.761

Fuente: elaboración propia

Añadiremos para ello la variable ambiental �entorno� a nuestro estudio,

que según lo explicado proviene del cociente entre la población y super�cie

de cada municipio, es decir, del concepto de densidad poblacional.

La presente hipótesis ha sido contrastada por diversidad de autores tales

como Edelstein (2004), cuyos resultados otorgan mayores niveles de e�ciencia

para aquellas entidades pertenecientes a mercados rurales (52,1% de o�cinas

3Decisión 2006/144/CE del Consejo.
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e�cientes en CCR y 63,4% en base a BCC), seguidos de inferiores niveles de

e�ciencia para las sucursales pertenecientes a grandes mercados urbanos y

�nalmente las o�cinas de los pequeños mercados urbanos, que aparecen con

los niveles de e�ciencia más reducidos.

La hipótesis propuesta es sustentada de la misma manera por Scha�nit et

al. (1997) quien a�rma que las DMU-s de entornos rurales obtienen mayores

score de e�ciencia debido a la cercanía con el consumidor.

Las diferencias, hasta hace poco más que evidentes, entre el entorno ru-

ral y urbano se han ido difuminando de manera paulatina. Decimos, así, que

el modo de desarrollo, sistema de actores, infraestructuras e identidad lo-

cal son crecientemente equiparables en ambos entornos. Las particularidades

existentes y propias de cada uno de los entornos se han ido diluyendo dada

la evolución de la realidad territorial.

Al respecto, los entornos rurales se han convertido en quasi localidades

dormitorio o localidades suburbio, que han sido protagonistas de un proceso

de migración rural, y han dado acogida a trabajadores cuali�cados con ca-

racterísticas socioeconómicas propias de entornos urbanos.

Estos pueblos dormitorio mantienen, sin embargo, en su horario diurno

la población propia y originaria del lugar, que, con sus especi�cidades, cons-

tituye el público objetivo y núcleo sobre el que actúa cada una de las o�cinas.

Nos apoyamos, por lo tanto, en las, aún existentes, connotaciones culturales

particulares de la población oriunda de cada uno de los entornos, que com-

ponen el público objetivo de cada una de las o�cinas, para el planteamiento

de la presente hipótesis.

288



Idoia Laburu Legarreta Objetivos e hipótesis

6.3.3. Hipótesis 3

Las o�cinas pequeñas son más e�cientes que las de tamaño medio

y grande.

Siguiendo la línea de Grifell, Prior y Salas (1992), el tamaño de las su-

cursales es en sí una fuente de ine�ciencia. A partir de su planteamiento, el

tamaño de las o�cinas, elemento internamente controlable, otorga mayores o

menores score de e�ciencia. Proponen en su estudio que la mejora sustancial

de la e�ciencia va unida al ajuste del tamaño de las sucursales.

Hartman et al. (2001) proponen en su estudio, a partir de la frontera

de producción y con orientación a los input, el análisis de e�ciencia de 50

o�cinas de un banco suizo, obteniendo que las o�cinas pequeñas son más

e�cientes, a pesar de disponer de menores recursos.

Tal y como hemos mencionado con anterioridad, la estrategia de diferen-

ciación de numerosas entidades, en especial de las Cajas de Ahorro, viene

caracterizada en cierta medida por el fuerte arraigo cultural y social en el te-

rritorio de ubicación. Cabe suponer que las o�cinas pequeñas están situadas

por lo general en entornos poblacionales rurales y la cercanía de las mismas

para con la clientela incida de manera positiva en los niveles de e�ciencia.

Camanho y Dyson (2005) consideraron también, fruto del desarrollo em-

pírico de su estudio, la mayor e�ciencia operacional de las sucursales de

tamaño reducido, aunque destacan que estas no son las más rentables a ni-

vel �nanciero.

Prior y Salas (1994) a�rman de igual manera que el tamaño puede con-

siderarse fuente de ine�ciencia y muestran a través de su labor empírica que

gran parte de la ine�ciencia se produce cuando las Cajas de Ahorro evaluadas

no operan al nivel del tamaño más e�ciente. Añaden que la maximización

de la e�ciencia pasa por ampliar el tamaño de las sucursales y reducir su

número. Realizan, sin embargo, un análisis de la e�ciencia global por enti-
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dad no considerando la e�ciencia individual de cada una de las DMU-s y

no consideran la estrategia de diferenciación, en particular de las Cajas de

Ahorro, caracterizada por la abundante presencia física y cercanía para con

los clientes.

El tamaño de la o�cina ha sido representado en diversidad de investiga-

ciones a través del input número de empleados, variable que emplean Drake

y Howcroft (1994) para determinar que la plantilla óptima de una DMU está

constituida por 9 empleados. Dicha cifra no corresponde a un tamaño de

o�cina pequeña en la entidad objeto de estudio, sin embargo, los resultados

derivados de su análisis di�eren en general sustancialmente con los que en

este estudio se presuponen.

Al respecto, nuestro modelo re�ejará el tamaño de cada una de las DMU-

s a través de las variables discrecionales �nº de empleados� y �super�cie en

m2� de cada una de las o�cinas.

6.3.4. Hipótesis 4

Los niveles de e�ciencia técnica pura son inferiores a los niveles

de e�ciencia técnica global.

La e�ciencia técnica pura es aquella que se obtiene tras la comparación

de DMU-s de tamaño similar, aparece por lo tanto en aquellas o�cinas que

operen bajo VRS. La e�ciencia técnica global aparece, sin embargo, en aque-

llas sucursales que operan bajo CRS, para cuyo análisis no se diferencia el

factor tamaño. La e�ciencia de escala será �nalmente el ratio entre CRS y

VRS, es decir, el ratio entre la e�ciencia técnica global y la e�ciencia técnica

pura.

En este sentido, consideraremos la e�ciencia técnica pura en aquellas

o�cinas que muestren VRS (DRS o IRS) y e�ciencia técnica global en aquellas

que presenten CRS.
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La presente hipótesis ha sido una de las más contrastadas en los estudios

de e�ciencia en banca, tal y como muestra la revisión de la literatura.

Estrechamente relacionada con la tercera hipótesis, que hace alusión al

tamaño de las o�cinas, se entiende que las considerables diferencias del ta-

maño de las o�cinas que conforman la entidad objeto de estudio derivarán

en niveles de ine�ciencia pura superiores a los niveles de ine�ciencia global.

Edelstein (2004) emplea tres modelos en su medición de la e�ciencia de

intermediación, maximizar la calidad minimizando la cantidad de créditos

no adecuados, maximizar el nivel de créditos y depósitos y, �nalmente, ma-

ximizar el negocio potencial que pueda ser generado. Mediante la inclusión

de CRS y VRS obtiene que en el primero de los modelos, el 80,9% de las

o�cinas presenta CRS mientras que el 19,1% presenta VRS. En el segundo

de los modelos el 72,2% muestra CRS y únicamente el 27,8% VRS y �nal-

mente en el tercer modelo el 58,3% exhibe CRS y el 41,7% VRS.

6.3.5. Hipótesis 5

El score promedio es inferior en épocas de crisis con relación al

obtenido en épocas de no crisis.

Si bien no encontramos en la literatura ninguna hipótesis similar, se ha

considerado razonable incluir esta información con objeto de re�ejar la evo-

lución del score.

Recordamos al respecto que nos vemos inmersos en una coyuntura de

crisis �nanciera internacional que comenzó a mediados de 2007. Hemos em-

pleado para nuestro trabajo datos del inicio de la crisis, concretamente del 31

de diciembre de 2007 y 2008, y desconocemos si la reducción del score prome-

dio puede deberse a este contexto de crisis, dado que no es nuestra vocación

la de establecer ninguna relación empírica entre ambos conceptos. Sospecha-

mos, en cualquier caso, que el complejo contexto económico-�nanciero haya
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dejado huella en los niveles de desempeño de las entidades.

El modelo empleado para el desarrollo de la actividad bancaria española

ha constituido un referente a nivel europeo en épocas precrisis, sin embargo

el cambio de conyuntura ha dejado patente los excesos de las entidades espa-

ñolas y se ven en la actualidad inmersas en un proceso de reestructuración

y rede�nición.

Consideramos, a partir del estudio de los principales ratios e indicadores4

del sector, que el complicado escenario de crisis haya marcado los niveles de

e�ciencia global de las entidades.

6.3.6. Hipótesis 6

En situaciones de crisis el score promedio en el modelo de

producción es superior al obtenido en los modelos de

intermediación y rentabilidad.

No encontramos apoyo teórico para la presente hipótesis pero hacemos

nuevamente alusión al panorama de crisis �nanciera internacional y compe-

tencia en el sector.

El origen fundamental de esta crisis es el fuerte aumento del endeuda-

miento del sector privado durante las últimas dos décadas. No nos encontra-

remos ante un crecimiento de la economia hasta que no se corrija el exceso de

deuda, que pasará necesariamente por un incremento del ahorro de las fami-

lias y reducción del consumo. Esto a su vez está peligrosamente derivando en

menores niveles de rentabilidad de muchas empresas y destrucción de empleo.

Si a esta situación le añadimos el proceso de ajuste en el que ha entrado

el mercado inmobiliario tras la sobrevaloración del mismo, el panorama se

agrava aún más, dado que la caída del valor de los activos inmobiliarios daña

4En el capítulo 2.
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los balances de empresas, familias e instituciones �nancieras a la vez. Aque-

llas entidades que se expusieron a riesgos excesivos ven como sus activos van

perdiendo valor.

Las familias y empresas tienen una mayor di�cultad para hacer frente a

sus deudas y, en consecuencia, parte del sector �nanciero padece esta situa-

ción y se di�culta su tarea de prestamista, es decir, la de proveer crédito a

la economía. Se complica, así, la labor de intermediación de las entidades.

De manera añadida, la creciente competencia en el sector ha propicia-

do la extensión de la actividad bancaria, que con objeto de diferenciarse en

el cuasi homogéneo mercado bancario, se ha alejado de la actividad ban-

caria tradicional buscando nuevas formas de hacer y un crecimiento de los

márgenes de negocio, a partir de la comercialización de nuevos productos y

servicios.

A su vez, la imperante necesidad de determinadas entidades del sector

por la captación de recursos e incremento de los niveles de liquidez y sol-

vencia ha desvirtuado la oferta y la demanda �nanciera, dado que con sus

�excesivas� ofertas en precio para la captación y colocación de depósitos del

público han condicionado al resto del sector reduciendo los márgenes de ne-

gocio. Se di�culta de esta manera el logro de rentabilidad �nanciera.

Todo ello nos lleva a pensar que las entidades obtendrán mejores cali�-

caciones en su vertiente de producción, es decir, en la relativa a la capacidad

de la o�cina para producir transacciones a partir del empleo de inputs, tra-

bajo y capital, que en las vertientes de intermediación y rentabilidad que

contemplan lo siguiente:

Desde la perspectiva de intermediación la o�cina bancaria recibe fondos

de los clientes en forma de depósitos y los transforma en créditos con

el propósito de lucrarse a través del margen de intereses derivado de
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dicho trueque y las comisiones de las transacciones realizadas (Berger y

Humphrey, 1997; Serrano Cinca, Mar Molinero y Fuertes Callén, 2006).

El modelo de rentabilidad supone una variación del modelo de produc-

ción donde los inputs quedan conformados por el conjunto de gastos

en los que incurre la o�cina bancaria, mientras que los outputs se co-

rresponden con los bene�cios (Paradi y Yang, 2004).
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6.4. Resumen

El presente capítulo constituye el preámbulo del apartado empírico que

iniciamos a continuación. Según lo explicitado, el objetivo o aspiración ge-

neral de la investigación contempla la elaboración y propuesta de un modelo

para la medición de la e�ciencia global que contemple de manera simúltanea

las tres vertientes de la actividad bancaria, la de producción, intermediación

y rentabilidad.

La aplicación de dicho modelo otorgará los niveles de e�ciencia técnica de

las unidades operacionales básicas de las entidades, cada una de las o�cinas,

así como la detección de las causas que in�uyen en ella, y se acompañará de

la propuesta de posibilidades de mejora que deriven en mejores desempeños.

En este sentido hemos detallado los objetivos especí�cos que posibilitan

el logro del objetivo general, así como las hipótesis que serán aceptadas o

rechazadas tras la aplicación empírica.

Nuestro trabajo es el primero que ofrece un score de e�ciencia global para

cada una de las DMU-s, y desde las tres perspectivas de manera simúltanea,

desarrollado en el sistema �nanciero español.

Constituye, igualmente, aquel que mayor numero de variables emplea,

considerando las tres vertientes de la actividad bancaria, en el panorama

�nanciero internacional.

La inclusión del mayor número de variables incorporadas hasta la fecha,

en los estudios de e�ciencia del panorama internacional, nos ha permitido

re�ejar en un único modelo el mayor número de factores válidos, que inciden,

de manera signi�cativa, en los niveles de e�ciencia, tal y como mostramos

en apartados posteriores.

Recordamos que la elección de los factores se ha realizado de manera rigu-
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rosa, a partir de la exhaustiva revisión de los estudios de e�ciencia previos al

nuestro. Si bien los indicadores incorporados no lo han sido con anterioridad

de manera simultánea como en nuestro trabajo, ahí la novedad de nuestra

propuesta, su selección queda validada dada su habitual inclusión para la

medición de los niveles de e�ciencia.

Decimos, así, que nuestro modelo es el que, hasta la fecha, mejor aproxi-

ma la realidad multidimensional de las entidades. La mayor accesibilidad a

datos nos ha posibilitado incorporar factores clave del desempeño bancario

y detectar, en un único modelo, el mayor número de posibles causas de in-

e�ciencias.

Debido al aspecto novedoso de nuestro trabajo, no todas las hipótesis

que comprobaremos en apartados posteriores disponen de sustento teórico,

dada la inexistencia de referencias teóricas necesarias para ello.

Damos comienzo, por lo tanto, al apartado empírico cuya aplicación re-

quiere previamente del detalle de la metodología a emplear.
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7.1. Introducción

El presente apartado detalla el proceso previo al análisis de los datos. Se

concreta a continuación el procedimiento para la posterior explotación em-

pírica. El capítulo que abordamos recoge por lo tanto los siguientes puntos:

Descripción de los modelos DEA a utilizar.

Características de la población objeto de estudio.

Proceso de obtención de información.

Elección de variables.

Procedimiento a seguir para la posterior aplicación empírica.
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7.2. Descripción de los modelos DEA a utilizar

Tal y como se ha expuesto en capítulos previos, escogemos el método no

paramétrico DEA para la medición de la e�ciencia así como la detección de

las posibles causas de ine�ciencia, dadas sus ventajas, su mayor idoneidad

y conveniencia para la construcción de la frontera de e�ciencia en el ámbito

bancario, frente a otros métodos.

Debido a su caracterización no paramétrica, el DEA no requiere de la

especi�cación a priori de ninguna forma funcional explícita, lo que facilita

el proceso de medición.

Su carácter no radial permite la incorporación de inputs y outputs que

presenten diferentes unidades de medida. Permite, además, la inclusión de

múltiples inputs y outputs de manera simultánea, escenario multivariable re-

�ejo de la realidad multidimensional de las entidades �nancieras.

La metodología DEA se ajusta a situaciones en las que los precios de

mercado no están disponibles o no son válidos, empleando para ello ponde-

raciones para los inputs y outputs.

Así mismo calcula scores de e�ciencia relativos para cada una de las

DMU-s, establece referencias de actuación o Benchmarks y ofrece un ran-

king en función de las puntuaciones obtenidas. Dichas referencias permiten

identi�car las oportunidades de mejora y plantear correcciones en las canti-

dades de los inputs y outputs de las unidades ine�cientes, posibilitando su

desplazamiento hasta la frontera e�ciente.

El modelo DEA que aplicaremos en nuestro estudio considera tanto va-

riables discrecionales, propias del proceso productivo, como ambientales o de

entorno, y sigue la orientación hacia los inputs por el mayor control que la

entidad presenta sobre los mismos.
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Subrayamos la escasez de trabajos de medición de la e�ciencia en banca

que realicen el análisis bajo las perspectivas de producción, intermediación

y rentabilidad, a excepción del desarrollado por Rouatt (2004).

Al respecto recordamos que nuestro trabajo también contempla la medi-

ción de la e�ciencia técnica bajo las tres perspectivas: producción, interme-

diación y rentabilidad. Es, al respecto, el primero que concibe la perspectiva

tripartita en el sistema �nanciero español y añade factores no detectados

por Rouatt (2004), que indicen, de manera signi�cativa, en los niveles de

e�ciencia.

De igual manera, consideramos tanto CRS como VRS, con objeto de ana-

lizar el efecto de las economías de escala y la naturaleza de los retornos.

Proseguimos por lo tanto con las diferentes formulaciones de la metodo-

logía DEA.

7.2.1. Modelo DEA bajo CRS

El modelo CCR inicial, que muestra retornos constantes (CRS), fue pro-

puesto por Charnes, Cooper y Rhodes en 1978.

Debemos, en primer lugar, proceder con la construcción de un input y

output virtual para cada una de las DMU-s utilizando precios sombra en

casos en los que nos disponemos de los precios de mercado:

Input V irtual = v1x10 + ...+ vmxm0 (7.1)
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Output V irtual = u1y10 + ...+ usys0 (7.2)

A continuación desarrollaremos el problema de programación lineal asig-

nando valores a dichos precios sombra tal que se maximice el ratio:

OutputV irtual/InputV irtual

Supongamos la existencia de n DMU-s, donde la DMU t emplea un vector

de inputs (xt = x1t, x2t, ..., xmt) para la obtención de un vector de outputs

(yt = y1t, y2t, ..., yst). Construiremos la matriz de datos de los inputs X

(m ∗ n) y análogamente la matriz de datos de los outputs Y (s ∗ n), que

pueden reproducirse de la siguiente manera:

X =



x11 x12 ... ... x1n

x21 x22 ... ... x2n

. . ... ... .

. . ... ... .

xm1 xm2 ... ... xmn


(7.3)

Y =



y11 y12 ... ... y1n

y21 y22 ... ... y2n

. . ... ... .

. . ... ... .

ys1 ys2 ... ... ysn


(7.4)
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Seguidamente debemos obtener la medida de e�ciencia de cada una de

las DMU-s, planteando por ende n optimizaciones, una por cada DMU j

evaluada y obteniendo diferentes valores para los pesos de los inputs (vi) (i =

1, ...,m) y los pesos de los outputs (ur) (r = 1, ..., s). He aquí la formulación

del problema de programación lineal para la DMU0 bajo CRS:

maxθ = u1y10 + ...+ usys0 (7.5)

Sujeto a:

v1x10 + ...+ vmxmo = 1

(u1y1j + ...+ usysj)/(v1x1j + ...+ vmxmj) ≤ 1

(j = 1, ..., n)

v1, v2, ..., vm ≥ 0

u1, u2, ..., us ≥ 0

En la orientación hacia el output se maximizará el output virtual de cada

una de las DMU-s, sujeto a las restricciones de no negatividad para los pesos

de los inputs (vi) y de los outputs (ur). El resto de restricciones se re�ere a

que el input virtual de la DMU evaluada será igual a la unidad mientras que

el ratio (OutputV irtual/InputV irtual) ≤ 1 para la DMU evaluada.

Obtendremos tras la resolución del problema de PL el score de e�ciencia

(θ∗) de la DMU0, así como los valores de los pesos de los inputs y outputs,
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que permitirán calcular las medidas óptimas a emplear, y las DMU-s de re-

ferencia para cada una de las DMU-s evaluadas.

La frontera de e�ciencia bajo CRS otorga medidas de e�ciencia idénticas

en la orientación hacia el output o hacia el input.

7.2.2. Modelo DEA bajo VRS

El modelo BCC inicial, que muestra retornos variables (VRS), fue pro-

puesto por Banker, Charnes y Cooper en 1984.

He aquí la formulación del problema de programación lineal con orienta-

ción hacia el input y bajo VRS para la DMU0:

θBλ
minθB (7.6)

Sujeto a:

θBx0 −Xλ ≥ 0

Y λ ≥ y0

eλ = 1

λj ≥ 0
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donde X es la matriz de los inputs (m ∗ n) y análogamente Y la matriz

de los outputs (s ∗ n):

X =



x11 x12 ... ... x1n

x21 x22 ... ... x2n

. . ... ... .

. . ... ... .

xm1 xm2 ... ... xmn


(7.7)

Y =



y11 y12 ... ... y1n

y21 y22 ... ... y2n

. . ... ... .

. . ... ... .

ys1 ys2 ... ... ysn


(7.8)

Al multiplicar la matriz de los inputs X por el vector λ(m ∗ 1) obtendre-

mos un vector (m ∗ 1) para cada DMU, siendo todos los λ ≥ 0, y además

eλ = 1, es decir, la suma de todos los λ-s debe resultar igual a la unidad:

X =



x11 x12 ... ... x1n

x21 x22 ... ... x2n

. . ... ... .

. . ... ... .

xm1 xm2 ... ... xmn


∗



λ1

λ2

.

.

λn


(7.9)

Análogamente multiplicaremos la matriz de los outputs Y por el vector λ(s∗
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1) obteniendo un vector (s ∗ 1) para cada DMU siendo todos los λ ≥ 0 y

además eλ = 1, es decir, la suma de todos los λ-s debe resultar igual a la

unidad:

Y =



y11 y12 ... ... y1n

y21 y22 ... ... y2n

. . ... ... .

. . ... ... .

ys1 ys2 ... ... ysn


∗



λ1

λ2

.

.

λn


(7.10)

A continuación obtendremos los vectores

x0 =



x10

x20

.

.

xm0


(7.11)

y0 =



y10

y20

.

.

ys0


(7.12)

La resolución del problema de PL con orientación hacia el input consisti-

rá en la minimización de θB obteniendo el valor para dicho escalar así como
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los λ− s para cada una de las DMU-s evaluadas.

Al igual que en CRS, el problema se resolverá empleando un procedi-

miento que incorpora dos fases. En la primera minimizaremos θB, mientras

que en la segunda maximizaremos la suma de los excesos de inputs y defectos

de outputs, manteniendo los resultados de la primera fase. Aparecerán en esa

fase las holguras, s−y s+, excesos de inputs y defectos de outputs respecti-

vamente.

La expresión funcional del dual del problema planteado es la siguiente:

v,u,u0max =
uy0 − u0
vx0

(7.13)

Sujeto a:

uyj−u0
vxj ≤ 1 (j = 1, ..., n)

v ≥ 0, u ≥ 0, u0libre

Debemos en este caso obtener valores para los vectores v y u, y para el

escalar u0. Es esta última variable la que marca la diferencia entre los mo-

delos CRS, en el que no aparece, y VRS.

En el caso de la orientación hacia el output la expresión funcional sera la

siguiente:

ηBλ
maxηB (7.14)
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Sujeto a:

Xλ ≤ x0

ηBy0 − Y λ ≤ 0

eλ = 1

λj ≥ 0

Y la expresión del dual del problema de PL planteado sera la siguiente:

v,u,v0min =
vx0 − v0
uy0

(7.15)

Sujeto a:

vxj−v0
uyj

≤ 1 (j = 1, ..., n)

v ≥ 0, u ≥ 0, u0libre

La resolución del problema se realizará de la misma manera que en el

caso explicado con anterioridad.
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7.3. Características de la población objeto de estu-

dio

7.3.1. Estructura del sistema �nanciero español

Debido a las recientes y restrictivas exigencias del gobierno referentes a

los ratios de core capital, así como al contexto económico marcado por la

crisis �nanciera internacional, nos vemos inmersos en un proceso de reorde-

nación del sistema �nanciero español en su totalidad.

Los órganos reguladores han propiciado el planteamiento de nuevas es-

trategias en busca de la recapitalización. En este sentido, han impulsado la

transformación de la estructura �nanciera española a través de fusiones e

integraciones con los siguientes objetivos entre otros:

Saneamiento de las entidades.

Redimensión del sistema �nanciero.

Favorecimiento de la entrada de capitales privados.

Mejora de la gobernanza de las entidades.

Reducción del coste para el contribuyente.

Tranquilizar a los mercados.

Cabe citar al respecto que, durante el desarrollo del presente trabajo de inves-

tigación, numerosas entidades del sistema �nanciero español han participado
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en procesos de constitución de SIP-s (Sistema Institucional de Protección),

a través del que varias Cajas de Ahorro, entre ellas la que analizamos para

el diseño de nuestro modelo, �rman contratos de integración de�niendo el

porcentaje de participación de cada una en el Banco que constituyen y que

actúa como organismo central.

Al margen de la nueva reordenación del sistema, cabe señalar que las

Cajas de Ahorro han considerado la presencia física como un importante

elemento diferenciador ante el cuasi homogéneo panorama �nanciero en lo

que a oferta se re�ere.

Dicha consideración ha impulsado la adopción de nuevas estrategias de

expansión, que han desembocado en la incursión en nuevos costes de trans-

formación por la creciente extensión de la red bancaria.

Si bien antes de 1989 la competencia entre las propias cajas estaba li-

mitada por la normativa relativa a la ubicación de sucursales, que actuaba

a modo de barrera frente a la lucha entre cajas, desde la implantación del

Real Decreto 1582/1988 de 29 de diciembre la invasión del territorio ha sido

continua.

7.3.2. Ámbito de estudio

La presente investigación propone la elaboración de un modelo de medi-

ción de la e�ciencia técnica global, simultaneando las perspectivas de pro-

ducción intermediación y rentabilidad, y tomando en consideración cada una

de las unidades que componen las entidades. Nos centramos para ello en el

sistema �nanciero español, y de manera especial en una entidad en la que cen-

tramos nuestra atención, cuyos datos nos posibilita la elaboración de nuestro

modelo.

La entidad evaluada ha realizado inversiones de expansión importantes
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con objeto de a�anzar su protagonismo en el sector y hacer frente a la pre-

sión competitiva, que amenaza su óptimo funcionamiento.

El territorio que dio origen a la misma, Guipúzcoa, mantiene el liderazgo

en cuanto a cantidad de DMU-s ubicadas en el mismo se re�ere, a posteriori

se destacan nuevas aperturas en otros territorios.

A pesar de la uni�cada misión y valores de la empresa, las diferencias que

constituyen la heterogeneidad de los consumidores de unas y otras provincias

marcan la elección de la población. Dadas las características de la técnica

de Análisis Envolvente de Datos (DEA) que exige que las DMU-s analizadas

operen en ambientes culturales similares, centramos nuestra población en

aquellas DMU-s que operen en entornos parejos, y, dado que la motivación

parte del territorio histórico de Guipúzcoa, será este el que tomamos como

referencia para la confección del trabajo.

Por otra parte, dada la diversidad de tipología de o�cinas que componen

la entidad, no incluimos en el análisis aquellas sucursales que no constan de

personal o conformadas única y exclusivamente por ATM-s. Tampoco con-

sideraremos aquellas DMU-s dedicadas a la gestión de las demás, debido a

los trámites intermedios que constituyen su particular labor y los diferentes

inputs y outputs que las caracterizan.

La población objeto de estudio esta constituida por aquellas sucursales

comerciales que consten de personal y ATM-s, cuya labor consista en el em-

pleo de capital y trabajo para la obtención de productos y servicios, realicen

las mismas actividades, posean la misma tecnología y sitas en un entorno

cultural similar al del territorio de origen de la entidad.

Debido a requisitos técnicos, tal y como hemos mencionado con anterio-

ridad, la unidad de análisis se limita en base al territorio determinante del

entorno cultural y, por supuesto, al funcionamiento especí�co.
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Nuestra población está confeccionada de antemano en función a las ca-

racterísticas concretadas. Queda constituida así por las 120 unidades

del territorio histórico de Guipúzcoa, las restantes no pueden equipa-

rarse operativamente o bien se encuentran en un entorno cultural diferente

o son de origen relativamente novedoso y su funcionamiento, por ende, no es

comparable, sobre todo en términos de costes.

Su inclusión nos dirigiría hacia la obtención de resultados de e�ciencia

no reales o erróneos, outliers que invalidarían el estudio de no ser excluidos.

No requerimos de la extracción de un subgrupo, el censo está delimitado y

nuestra muestra, en este caso, coincide con la población.
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7.4. Proceso de obtención de información

El objetivo del presente apartado es explicar el origen y procedimiento

para la recolección de los valores de las variables seleccionadas. Los pasos

que rigen el proceso de consecución de datos son los que se muestran segui-

damente:

Solicitud y recepción de datos.

Depuración de la información.

Organización de la información válida para el estudio.

7.4.1. Solicitud y recepción de datos

Solicitamos los datos necesarios para el trabajo de Investigación a los

órganos internos de la entidad. Dicha petición recibe la respuesta uni�cada

de varios departamentos tales como el Departamento de Calidad, Departa-

mento de Contabilidad, Plani�cación y Control, Dirección de Particulares,

Gerencia y otros, cuya colaboración es de innegable importancia para el buen

�n del trabajo abordado.

Se deduce de la tipología de la petición que nuestra investigación requiere

de datos secundarios ya existentes en la entidad, no emplearemos ninguna

técnica cuantitativa o cualitativa añadida para la obtención de otra tipología

de datos.

Los datos solicitados corresponden a valores mensuales de las 120 su-

cursales existentes entre enero de 2007 y diciembre de 2008 referentes a las

siguientes variables:

Número de empleados.
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Número de horas trabajadas.

Volumen en euros invertidos en personal, variable que conforma el input

gastos de personal: remuneración salarial y costes de formación.

Espacio de la o�cina en m2.

Volumen en euros invertidos en gastos administrativos.

Gastos de comunicaciones.

Gastos por funcionamiento: electricidad, agua, limpieza, papelería y

mobiliario de o�cina, soportes físicos de marketing.

Gastos extraordinarios involuntarios: siniestros, robos, fraudes.

Gastos extraordinarios voluntarios: volumen de euros procedentes de

las cuentas contables de cada DMU invertidos en dietas extraordinarias

o en añadidos materiales como apoyo a operaciones inusuales.

Volumen en euros correspondientes a gastos de provisión, saneamien-

tos.

Número de ATM-s.

Número de transacciones de activo y pasivo por tipo.

Volumen en euros de captaciones del público.

Volumen en euros de concesiones de operaciones de activo.

Volumen en euros de comisiones pagadas.

Volumen en euros de comisiones percibidas.

Volumen en euros de ingresos �nancieros.

Volumen en euros de gastos �nancieros.
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Al respecto cabe señalar que empleamos datos de 2007 y 2008, periodo coin-

cidente con el inicio de la crisis. Hemos querido analizar la e�ciencia en el

periodo previo al actual y complejo contexto marcado por la crisis en pro-

fundidad.

A continuación procedemos con la organización y depuración de la infor-

mación.

7.4.2. Organización y depuración de la información

Tras la solicitud extendida formalmente a los órganos gestores de la en-

tidad recibimos los datos disponibles y, previa con�guración de la base de

datos de�nitiva, hemos realizado el análisis exhaustivo de los mismos a �n

de evitar resultados erróneos. Es de innegable importancia la revisión de los

datos recibidos, la técnica empleada puede dirigirnos hacia resultados invá-

lidos si el tratamiento de los datos no se realiza con el máximo rigor.

En este sentido, recibimos valores mensuales y anuales de los años 2007

y 2008 para las variables detalladas con anterioridad y para cada una de las

120 o�cinas objeto de estudio. Dicha información no se recibe de manera

ordenada ni depurada por lo que primeramente procedemos con la organiza-

ción de la información. Otorgamos, así, un número de identi�cación a cada

una de las o�cinas y organizamos la información a partir de valores men-

suales para cada una de ellas, obteniendo 2.880 observaciones atendiendo al

criterio mensual (120 o�cinas ? 24 meses) y 240 observaciones atendiendo al

criterio anual (120 o�cinas ? 2 años) .

Apreciamos la inexistencia de algunos valores así como valores negativos,

tendremos que solventar este aspecto para no condicionar los resultados de

la aplicación empírica.

Si bien el método del Análisis Envolvente de Datos o Data Envelopment
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Analysis (DEA) asume en un inicio la no negatividad de los datos incorpo-

rados, dedicaremos seguidamente un espacio a la propuesta de alternativas

para el tratamiento de datos negativos.

El proceso de organización y depuración de la información se realiza por

lo tanto de la siguiente manera:

Recepción de datos y ordenación de la información.

Eliminación de o�cinas que muestren la inexistencia de algún valor pa-

ra las variables y periodo establecido.

Tratamiento de la no negatividad implícita en el método DEA.

7.4.2.1. Recepción y organización de la información

Previa recepción y selección de la información ya se aplicó un �ltro inicial

a partir de la de�nición de la población objeto de estudio, que queda consti-

tuida por aquellas sucursales comerciales que consten de personal y ATM-s,

cuya labor consista en el empleo de capital y trabajo para la obtención de

productos y servicios, realicen las mismas actividades, posean la misma tec-

nología y sitas en un entorno cultural similar al del territorio de origen de

la entidad.

Eliminamos del estudio, por lo tanto, aquellas sucursales de empresas,

las conformadas exclusivamente por ATM-s o aquellas que realizan otro tipo

de operativa y dan servicio al resto.

De igual manera no solicitamos información relativa a las o�cinas sitas

fuera de la provincia de Guipúzcoa.
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A tenor de lo explicitado recibimos valores mensuales y anuales de los

años 2007 y 2008 para las variables detalladas con anterioridad y para cada

una de las 120 o�cinas objeto de estudio. Otorgamos un número de iden-

ti�cación a cada una de las o�cinas y organizamos la información a partir

de valores mensuales para cada una de ellas obteniendo 2.880 observaciones

atendiendo al criterio mensual (120 o�cinas ? 24 meses) y 240 observaciones

atendiendo al criterio anual (120 o�cinas ? 2 años).

7.4.2.2. Eliminación de o�cinas que muestren la inexistencia de

algún valor para las variables y periodo establecido

Si bien obtenemos los datos mensuales y anuales para cada una de las

variables y DMU-s, optamos por el estudio de corte transversal a fecha 31

de diciembre de 2007 y 31 de diciembre de 2008. Un mayor número de

o�cinas muestra carencias de datos bajo el criterio mensual que tomando

en consideración los datos anuales, y es nuestra vocación la de incorporar

en el estudio el máximo número de DMU-s por lo que consideraremos los

datos anuales y no mensuales.

Se aprecia que, por norma general, 8 de las 120 o�cinas analizadas mues-

tran carencias de datos en casi todas las variables que emplearemos para el

estudio del modelo de producción, intermediación y rentabilidad. Detallare-

mos, sin embargo, a continuación y con mayor concreción, las o�cinas que

eliminamos y conservamos para cada uno de los modelos.

Cabe señalar al respecto que de esas 8 o�cinas 5 abrieron sus puertas

coincidiendo con el proceso de solicitud de datos y de ahí extraemos la

inexistencia de datos. En cualquier caso, y a pesar de no poder contrastarlo,

suponemos dichas o�cinas pudiesen mostrar datos extremos sobre todo en lo

que a costes se re�ere, dada su escasa antigüedad.

Detallaremos en cada uno de los modelos las unidades de análisis que

incorporamos en el estudio y aquellas que nos veremos obligados a descartar.
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7.4.2.3. Tratamiento de la no negatividad implícita en el método

DEA

Recordamos que el modelo DEA asume de manera implícita la no negati-

vidad de los datos a incorporar. La existencia de valores negativos en banca

es, sin embargo, común y habitual.

Observaremos que, también en nuestro trabajo, nos topamos con la pre-

sencia de variables negativas. Este hecho suele corresponderse con una gestión

dudosa, que propicia la reducción de los outputs o disminución de ventas en

lugar del incremento que se presupone en origen.

Siendo una de las características intrínsecas del modelo DEA la no ne-

gatividad en todos sus inputs y outputs, contamos con diversas alternativas

para la superación de dicho condicionante. Son, en este sentido, varios los

autores que han incluido datos negativos en el estudio de la e�ciencia a tra-

vés del DEA.

Autores como Portela, Thanassoulis y Simpson (2003), han realizado es-

fuerzos por desarrollar nuevos modelos DEA, que di�eren de los tradicionales

radiales, tales como el RDM (Range Directional Measure). El RDM supera

la característica implícita del DEA referente a la no negatividad.

El procedimiento del modelo RDM consiste en determinar el rango de

mejora calculando el output máximo menos el real o el input mínimo menos

el real. La DMU de referencia, sin embargo, no se calcula en relación a su

posición respecto de la frontera de e�ciencia, sino que se considera un punto

ideal, lo que elimina la posibilidad de establecer benchmark.

Otros autores, como Lovell (1995) y Pastor (1994), han procedido con la

conversión de valores negativos en positivos, lo que denominados traslación.

El modelo VRS aditivo de Charnes et al. (1985) es el más empleado por
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considerarse invariante a la traslación, sin embargo, esta opción imposibilita

la utilización de CRS dado que la invariaza a la traslación se he relaciona-

do concretamente con VRS. Además, el modelo aditivo tampoco permite el

establecimiento de benckmark, no pudiendo realizar comparaciones entre las

distintas DMU-s.

En última instancia podemos directamente eliminar del estudio aquellas

o�cinas que muestren algún valor negativo.

Las opciones para el tratamiento de datos negativos son, por lo tanto,

las que mostramos a continuación:

Empleo de modelos que di�eren del tradicional método DEA como el

RDM (Range Directional Measure) de Portela, Thanassoulis y Simpson

(2003).

Empleo del modelo aditivo VRS, que sitúa a las DMU-s en puntos más

alejados de la frontera, imposibilitando la constitución de una referen-

cia de actuación ni ningún tipo de comparación entre DMU-s.

Utilización de la traslación, es decir, conversión de valores negativos en

positivos, exclusivamente bajo VRS.

Eliminación de las o�cinas con valores negativos.

Nuestra población queda conformada por 120 o�cinas que queremos incor-

porar de manera íntegra en el estudio. No eliminaremos por lo tanto aquellas

o�cinas que muestren datos negativos.

Tampoco recurriremos a ningún modelo alternativo al DEA, por lo que:

319



Idoia Laburu Legarreta Aplicación empírica

Emplearemos la traslación para la obtención de una medida de e�cien-

cia bajo VRS incluyendo las 120 DMU-s.

Al respecto cabe señalar que la única variable que muestra datos negativos

es la de �saneamientos especí�cos�, que incluimos en el modelo de interme-

diación, no encontramos negativos en el volumen de créditos y depósitos

negociados por cada DMU.

Empleamos, por lo tanto, la traslación exclusivamente para el cálculo del

score de e�ciencia siguiendo la perspectiva de la intermediación. Podremos

analizar la e�ciencia bajo CRS y VRS en los modelos de producción y ren-

tabilidad, dado que no encontramos ningún dato negativo en las variables

incorporadas en estos modelos.

En este sentido, la comprobación de la hipótesis que relaciona la e�ciencia

técnica pura (VRS) con la e�ciencia técnica global (CRS), H6, se realizará

exclusivamente bajo las perspectivas de producción y rentabilidad.

7.4.3. Presentación de los datos de�nitivos

Tras la solicitud, recepción, organización y depuración de datos mostra-

mos las o�cinas que se adecuan a nuestra selección inicial, es decir, aquellas

sucursales comerciales que consten de personal y ATM-s, cuya labor consista

en el empleo de capital y trabajo para la obtención de productos y servicios,

realicen las mismas actividades, posean la misma tecnología y sitas en un

entorno cultural similar al del territorio de origen de la entidad.
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Cuadro 7.1: Presentación de los datos de�nitivos

DMU-s 2007 2008

Total O�cinas 325 338
Eliminadas por restricción territorial 194 205

TOTAL 131 133
Eliminadas por actividad 11 13

TOTAL 120 120

Fuente: elaboración propia

Si bien obtenemos los datos mensuales y anuales para cada una de las

variables y DMU-s, optamos por el estudio de corte transversal a fecha

31 de diciembre de 2007 y 31 de diciembre de 2008. Algunas o�cinas

muestran carencias de datos en determinados meses y nos veríamos en este

caso obligados a apartar un número mayor de o�cinas del estudio.

A continuación detallaremos el nº de DMU-s que incorporamos en par-

ticular en cada uno de los modelos, el de producción, intermediación y ren-

tabilidad.

Son escasos los trabajos de medición de la e�ciencia en banca que realicen

el análisis bajo las perspectivas de producción, intermediación y rentabilidad

a excepción del desarrollado por Rouatt (2004).

Nuestro trabajo, sin embargo, contempla la medición de la e�ciencia téc-

nica bajo las tres perspectivas, producción, intermediación y rentabilidad,

siendo, así, el primero de tal envergadura en el sistema �nanciero español.

Además, incorpora variables no incorporadas simultáneamente hasta ahora

que, de manera signi�cativa, inciden en los niveles de e�ciencia.
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Es, por lo tanto, aquel que mayor número de variables incluye, hasta la

fecha, en los estudios de e�ciencia en banca a nivel internacional.
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7.4.3.1. Modelo de producción

Mostramos a continuación la estadística descriptiva de cada una de las

variables

Cuadro 7.2: Estadística descriptiva 2007, modelo de producción

Estadístico (2007) Nº de op. de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Nº de op.

de

DEPÓSITOS

Volumen en
euros

de

DEPÓSITOS

Mínimo 0,00 0.00 0,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 103,75 382717,28 2708,50 14698761,10

Mediana 214,00 8122041,50 5680,50 30116306,30

Media 273,52 11576902,00 6555,98 44787582,00

Tercer Cuartil (Q3) 349,75 15070276,09 9671,00 58611972,73

Máximo 1254,00 51276772,00 21019,00 329721543,00

Desviación Típica 238.20 10801391,00 5015,25 48127752,00

Valores perdidos 7 7 6 6

Valores válidos 113 113 114 114

Estadístico (2007) Nº de

personal

Super�cie en

m2

Nº de ATM-s Gastos de

personal

Mínimo 1,00 0,00 2,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 3,00 157,50 3,00 267190,25

Mediana 5,00 225,50 3,00 491675,50

Media 6,60 279,90 4,01 592755,70

Tercer Cuartil (Q3) 8,25 360,25 5,00 777765,00

Máximo 29 1300,00 12,00 2758455,00

Desviación Típica 4,93 195,56 2,01 459334,40

Valores perdidos 0 2 0 6

Valores válidos 120 118 120 114

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 7.3: Estadística descriptiva 2008, modelo de producción

Estadístico (2008) Nº de op. de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Nº de op.

de

DEPÓSITOS

Volumen en
euros

de

DEPÓSITOS

Mínimo 0,00 0,00 0,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 80,25 3064817,28 3347,75 28600948,24

Mediana 167,50 5728896,50 7079,50 55430977,60

Media 225,98 7847313,00 8254,05 78909446,00

Tercer Cuartil (Q3) 317,50 11423277,15 11799,75 105995563,20

Máximo 986 31533782,00 28805,00 587133449,00

Desviación Típica 194,05 6623225,00 6496,26 80351946,00

Valores perdidos 6 6 8 8

Valores válidos 114 114 112 112

Estadístico (2008) Nº de

personal

Super�cie en

m2

Nº de ATM-s Gastos de

personal

Mínimo 1,00 0,00 2,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 4,00 157,50 3,00 279276,50

Mediana 5,00 225,50 3,00 505594,00

Media 6,82 279,90 4,01 615570,20

Tercer Cuartil (Q3) 9,00 360,25 5,00 825814,00

Máximo 29,00 1300,00 12,00 2748354,00

Desviación Típica 5,02 195,56 2,01 472460,40

Valores perdidos 0 2 0 6

Valores válidos 120 118 120 114

Fuente: elaboración propia
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O�cinas eliminadas del estudio:

-11 o�cinas eliminadas en 2007 por inexistencia de datos:

7 o�cinas sin número de transacciones y volumen en euros

de préstamos hipotecarios, personales y otros préstamos.

6 o�cinas sin número de transacciones y volumen en eu-

ros de depósitos, cuentas de ahorro, cuentas corrientes y

otras cuenta.

6 o�cinas sin gastos de personal .

2 o�cinas sin super�cie en m2.

-12 o�cinas eliminadas en 2008 por inexistencia de datos:

6 o�cinas sin número de transacciones y volumen en euros

de préstamos hipotecarios, personales y otros préstamos.

8 o�cinas sin número de transacciones y volumen en eu-

ros de depósitos, cuentas de ahorro, cuentas corrientes y

otras cuenta.

6 o�cinas sin gastos de personal .

2 o�cinas sin super�cie en m2.

-No se aprecian valores negativos.

Las o�cinas que incorporamos en el estudio serán por lo tanto las que mos-

tramos a continuación:
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Cuadro 7.4: DMU-s incluidas en el modelo de producción

DMU-s 2007 2008

Total O�cinas 120 120
Eliminadas por inexistencia de

datos
11 12

TOTAL 109 108

Fuente: elaboración propia
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7.4.3.2. Modelo de intermediación

Mostramos a continuación la estadística descriptiva de cada una de las

variables:

Cuadro 7.5: Estadística descriptiva 2007, modelo de intermediación

Estadístico (2007) Ingresos

Financieros

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

DEPÓSITOS

Mínimo 0,00 0,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 698009,40 3827171,30 14698761,10

Mediana 1566912,10 8122041,50 30116306,30

Media 2129937,10 11576902,30 44787582,10

Tercer Cuartil (Q3) 2997727,60 15070276,10 58611972,70

Máximo 10676267,00 51276772,00 329721543,00

Desviación Típica 1877788,88 10801389,20 48127747,50

Valores perdidos 4 7 6

Valores válidos 116 113 114

Estadístico (2007) Gastos

Financieros

Saneamientos

Especí�cos

Saneamientos

Especí�cos

(traslación)

Mínimo 0,00 -595179,40 0,00

Primer Cuartil (Q1) 476011,60 -60125,53 221776,30

Mediana 1100827,60 -6800,07 241059,70

Media 1341348,80 -45773,93 266368,40

Tercer Cuartil (Q3) 1871091,30 1778,57 294385,10

Máximo 6038597,00 234259,60 829439,00

Desviación Típica 1131293,30 123817,30 140114,40

Valores perdidos 2 7 7

Valores válidos 118 113 113

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 7.6: Estadística descriptiva 2008, modelo de intermediación

Estadístico (2008) Ingresos

Financieros

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

DEPÓSITOS

Mínimo 0,00 0,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 909359,10 3064817,30 28600948,20

Mediana 1921123,00 5728896,50 55430977,60

Media 2639561,50 7847313,30 78909446,20

Tercer Cuartil (Q3) 3633093,90 11423277,10 105995563,20

Máximo 12738640,00 31533782,00 587133449,00

Desviación Típica 2365467,10 6623225,30 80351924,10

Valores perdidos 8 6 8

Valores válidos 112 114 112

Estadístico (2008) Gastos

Financieros

Saneamientos

Especí�cos

Saneamientos

Especí�cos

(traslación)

Mínimo 0,00 -1589506,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 643729,40 -17638,20 380999,70

Mediana 1451117,00 -51286,54 428296,90

Media 1873472,20 -125942,20 487243,70

Tercer Cuartil (Q3) 2735933,70 -3989,35 547648,50

Máximo 8524101,00 377010,30 1966517,00

Desviación Típica 1590234,50 231797,20 251879,50

Valores perdidos 3 5 5

Valores válidos 117 115 115

Fuente: elaboración propia
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En el modelo de intermediación incorporamos la variable saneamientos

especí�cos, para cuya inclusión hemos tenido que acudir directamente a la

traslación.

Al respecto recordamos que el DEA asume implícitamente la no negativi-

dad de los datos. La alternativa de la conversión de aquellos valores negativos

en positivos a través de la traslación ha sido empleada por autores tales como

Lovell (1995) y Pastor (1994) y tiene la restricción de considerar solo VRS.

Si bien la comprobación de H6 implica el cálculo del score de e�ciencia a

través de CRS y VRS, contrastaremos la hipótesis propuesta exclusivamente

considerando el modelo de producción y rentabilidad y no el de intermedia-

ción.

O�cinas eliminadas del estudio:

-7 o�cinas eliminadas en 2007 por inexistencia de datos:

7 o�cinas sin volumen en euros de préstamos hipotecarios,

personales y otros préstamos.

6 o�cinas sin volumen en euros de depósitos, cuentas de

ahorro, cuentas corrientes y otras cuenta.

7 o�cinas sin saneamientos especí�cos.

4 o�cinas sin ingresos �nancieros.

2 o�cinas sin gastos �nancieros.

-8 o�cinas eliminadas en 2008 por inexistencia de datos:

6 o�cinas sin volumen en euros de préstamos hipotecarios,

personales y otros préstamos.
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8 o�cinas sin volumen en euros de depósitos, cuentas de

ahorro, cuentas corrientes y otras cuenta.

5 o�cinas sin saneamientos especí�cos.

8 o�cinas sin ingresos �nancieros.

3 o�cinas sin gastos �nancieros.

-Se aprecian valores negativos en la variable saneamientos especí�cos:

Según lo detallado la técnica DEA asume de manera implícita la no negati-

vidad de los datos. Es, sin embargo, habitual encontrar datos negativos en

la gestión bancaria.

Son varias las alternativas propuestas para posibilitar la inclusión de di-

chos datos negativos en los estudios de e�ciencia, tal y como hemos plasmado

en apartados anteriores y que recordamos a continuación:

Empleo de modelos que di�eren del tradicional método DEA como el

RDM (Range Directional Measure) de Portela, Thanassoulis y Sim-

pson (2003). Se rechaza dado que no permite establecer referencias de

actuación, la DMU de referencia o Benchmark se mide como un punto

ideal y no se calcula su distancia real hasta la frontera de e�ciencia.

Es nuestra vocación la de obtener un ranking de las DMU-s a partir

de su score de e�ciencia relativo en comparación con aquellas unidades

realmente e�cientes, razón por la que no consideramos esta opción.

Empleo del modelo aditivo VRS manteniendo los datos negativos. Esta

opción sitúa a las DMU-s en puntos más alejados de la frontera, im-

posibilitando la constitución de una referencia de actuación ni ningún

tipo de comparación entre DMU-s. Resulta de igual manera inviable la

obtención de una medida de e�ciencia real y alcanzable por las DMU-s
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a través del empleo de esta alternativa..

Eliminación de las o�cinas con valores negativos. Si bien esta última

opción nos permitiría calcular el score de e�ciencia bajo CRS y VRS,

tendríamos un número considerablemente reducido de o�cinas en nues-

tro modelo, por lo que la descartamos igualmente.

Utilización de la traslación, es decir, conversión de valores negativos en

positivos, exclusivamente bajo VRS. Alternativa empleada por autores

como Lovell (1995) y Pastor (1994). Si bien esta alternativa nos impo-

sibilita contrastar H61 bajo la perspectiva de intermediación, nuestro

estudio contempla el cálculo de la e�ciencia considerando los tres mode-

los, producción, intermediación y rentabilidad explicados en el capítulo

5. Realizaremos la comprobación de H6 por lo tanto considerando las

dos perspectivas restantes y utilizaremos los resultados del modelo de

intermediación bajo VRS para la comprobación de las restantes hipó-

tesis.

A tenor de lo explicitado emplearemos la traslación, que ha sido utilizado

por autores tales Pastor (1994) y Lovell (1995).

Las o�cinas que incorporamos en el estudio serán por lo tanto las que

mostramos a continuación:

1Para la comprobación de H6 se requiere el cálculo del score de e�ciencia bajo CRS y
VRS.
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Cuadro 7.7: DMU-s incluidas en el modelo de intermediación

DMU-s 2007 2008

Total O�cinas 120 120
Eliminadas por inexistencia de datos 7 8

TOTAL 113 112

Fuente: elaboración propia
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7.4.3.3. Modelo de rentabilidad

Mostramos a continuación la estadística descriptiva de las variables in-

cluidas:

Cuadro 7.8: Estadística descriptiva 2007, modelo de rentabilidad

Estadístico (2007) Ingresos

Financieros

Comisiones

Percibidas

Mínimo 0,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 698009,40 82404,14

Mediana 1566912,10 168061,35

Media 2129937,10 219238,77

Tercer Cuartil (Q3) 2997727,60 309291,50

Máximo 10676267,00 1131667,00

Desviación Típica 1877788,88 195001,20

Valores perdidos 4 3

Valores válidos 116 117

Estadístico (2007) Gastos

Financieros

Comisiones

Pagadas

Gastos de

Personal

Mínimo 0,00 0,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 476011,60 6535,64 267190,25

Mediana 1100827,60 13529,76 491675,50

Media 1341348,80 33591,54 592755,70

Tercer Cuartil (Q3) 1871091,30 32891,58 777765,00

Máximo 6038597,00 553922,60 2758455,00

Desviación Típica 1131293,30 64020,4 459334,40

Valores perdidos 2 3 6

Valores válidos 118 117 114

Fuente: elaboración propia

333



Idoia Laburu Legarreta Aplicación empírica

Cuadro 7.9: Estadística descriptiva 2008, modelo de rentabilidad

Estadístico (2008) Ingresos

Financieros

Comisiones

Percibidas

Mínimo 0,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 909359,10 85040,00

Mediana 1921123,00 170697,21

Media 2639561,50 221830,70

Tercer Cuartil (Q3) 3633093,90 311927,36

Máximo 12738640,00 1134302,90

Desviación Típica 2365467,10 195051,32

Valores perdidos 8 2

Valores válidos 112 118

Estadístico (2008) Gastos

Financieros

Comisiones

Pagadas

Gastos de

Personal

Mínimo 0,00 0,00 0,00

Primer Cuartil (Q1) 643729,40 8900,87 279276,50

Mediana 1451117,00 15894,99 505594,00

Media 1873472,20 35897,64 615570,20

Tercer Cuartil (Q3) 2735933,70 35256,81 825814,00

Máximo 8524101,00 556287,80 2748354,00

Desviación Típica 1590234,50 65052,75 472460,40

Valores perdidos 3 3 6

Valores válidos 117 117 114

Fuente: elaboración propia
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O�cinas eliminadas del estudio:

-9 o�cinas eliminadas en 2007 por inexistencia de datos:

6 o�cinas sin gastos de personal.

4 o�cinas sin ingresos �nancieros.

3 o�cinas sin comisiones percibidas.

3 o�cinas sin comisiones pagadas.

2 o�cinas sin gastos �nancieros.

-12 o�cinas eliminadas en 2008 por inexistencia de datos:

8 o�cinas sin ingresos �nancieros.

6 o�cinas sin gastos de personal.

3 o�cinas sin gastos �nancieros.

3 o�cinas sin comisiones pagadas.

2 o�cinas sin comisiones percibidas.

Las o�cinas que incorporamos en el estudio son, por lo tanto, las que mos-

tramos a continuación:

Cuadro 7.10: DMU-s incluidas en el modelo de rentabilidad

DMU-s 2007 2008

Total O�cinas 120 120
Eliminadas por inexistencia de datos 9 12

TOTAL 111 108

Fuente: elaboración propia
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En el presente apartado hemos detallado el proceso de obtención de in-

formación. En este sentido, se ha explicado el procedimiento empleado para

la solicitud, organización, depuración y presentación de los datos requeridos.

Dicho proceso se ha concretado considerando las tres vertientes de la ac-

tividad bancaria: la de producción, intermediación y rentabilidad.

Continuamos con la selección de los inputs y outputs necesarios para la

elaboración de nuestro modelo de e�ciencia.
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7.5. Selección de inputs y outputs

Tras la de�nición del modelo DEA a utilizar, la concreción de la pobla-

ción y ámbito de estudio, así como el detalle de la recopilación, organización

y depuración de la información, nos sumergimos a continuación en la de�ni-

ción de los inputs y outputs seleccionados para el estudio.

La selección de las variables a incorporar para la medición de la e�ciencia

en o�cinas bancarias dependerá, en primera instancia, de la disponibilidad

de datos. Es una tarea que debemos realizar de manera prudente y rigurosa

ya que la errónea selección de inputs y outputs puede condicionar la validez

del estudio.

Nuestra selección se ha realizado a partir de la exhaustiva revisión de la

literatura y análisis de los estudios existentes en capítulos previos2. Dicho

trabajo nos ha guiado en la labor de selección, que depende en primera ins-

tancia del modelo de e�ciencia que queramos analizar.

Se recuerda que el presente trabajo contempla la medición de la e�ciencia

en sus vertientes de producción, intermediación y rentabilidad.

En este sentido, obtendremos una medida de e�ciencia global, que consi-

dera la perspectiva tripartita e incorpora simultáneamente el mayor número

de variables incluido hasta la fecha entre los estudios de e�ciencia en banca.

La totalidad de variables seleccionadas para nuestro trabajo han sido

empleadas y validadas con anterioridad en diversidad de estudios, según lo

detallado en el capítulo 4. La novedad, por lo tanto, queda conformada por

la simultánea inclusión del mayor número de variables incorporado en los

estudios revisados hasta la fecha.

De�nimos, así, los inputs y outputs seleccionados para cada una de las

2Capítulo 4.
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mediciones.

7.5.1. Modelo de producción

El modelo de producción evalúa la capacidad de la o�cina para realizar

transacciones. Recordamos los inputs y outputs más habituales en los estu-

dios que siguen esta aproximación:

Cuadro 7.11: Variables incluidas habitualmente en el modelo de producción

INPUTS OUTPUTS

Nº de empleados Volumen de créditos personales
Nº de terminales Volumen de créditos hipotecarios
Nº de ATM-s Volumen de otros créditos

Coste de personal Volumen de depósitos
Costes operativos y de tecnología Comisiones percibidas

Espacio de la O�cina en m2 Nº de transacciones por tipo
Comisiones pagadas

Fuente: elaboración propia

Los inputs seleccionados rigurosamente, a partir de la exhaustiva revisión

de los estudios de medición de la e�ciencia existentes, son los que

detallamos a continuación:

Número de ATM-s: cajeros que posee cada o�cina y que conforman

el conjunto de tecnología. Se incluye en numerosos estudios.

Número de personal: La variable número de personal ha sido inclui-

da en cantidad de estudios3. Se ha considerado re�ejo del tamaño de
3Según lo analizado en el capítulo 4.
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la o�cina. En la entidad objeto de estudio esta variable queda confor-

mada por los siguientes subgrupos:

Número de personal operativo: se trata del número de gestores

dedicados a labores puramente operativas de cada o�cina.

Número de personal comercial : hace referencia a la parte de la

plantilla de cada o�cina que invierte su jornada en tareas de asesoramiento

�nanciero o labores comerciales.

Número de personal directivo: se incluyen en este último grupo

aquellos supervisores o directores de cada una de las o�cinas.

Super�cie de la o�cina en m2: se trata de la super�cie real del

espacio físico en el que se desarrolla la actividad �nanciera.

Gastos de personal: variable también incluida para la medición de

la e�ciencia, que re�eja los gastos del recurso humano de la entidad

(salario, seguridad social, aportaciones varias, gastos de formación y

gastos varios).

Si bien hubiésemos querido incorporar los gastos generales y administrativos

no nos ha sido posible dada la inexistencia de dicha información.

Los ouputs incorporados son los siguientes:

Número de transacciones de préstamos hipotecarios, persona-

les y otros préstamos: se re�ere al número de operaciones realizadas

en cada o�cina relacionadas con las concesiones de préstamos.
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Volumen en euros de préstamos hipotecarios, personales y

otros préstamos: cantidad en euros de los préstamos realizados en

cada una de las o�cinas.

Número de transacciones de depósitos, cuentas de ahorro,

cuentas corrientes y otras cuentas: hace referencia al número de

operaciones relacionadas con el pasivo de cada una de las o�cinas.

Volumen en euros de depósitos, cuentas de ahorro, cuentas

corrientes y otras cuentas: cantidad en euros correspondientes a

las operaciones de pasivo en cada una de las o�cinas.

Cabe señalar, al respecto, el interesante debate que se produce por la con-

sideración de los depósitos en el grupo de los outputs. El negocio �nanciero

tradicional considera la captación de depósitos del público como una impor-

tante función de ventas para el proceso de intermediación, es decir, para su

posterior concesión en forma de préstamos. En este sentido, parece lógica

su inclusión en el grupo de los outputs, dado que si los consideramos como

inputs el incremento de dicha variable penalizaría a la o�cina en términos

de e�ciencia.

Sin embargo, autores tales como Colwell y Davis (1992) incorporan los

depósitos como inputs dado el gasto por intereses que la captación de los

mismos genera. Los outputs quedarían, por lo tanto, conformados por las

operaciones de activo que generan ingresos por intereses.

Nos apoyamos en aquellos autores como Fixler y Zieschang (1993) que,

aludiendo precisamente al coste de oportunidad de la captación de depósitos,

indican que si su rendimiento es superior se pueden incluir en el grupo de

los outputs, mientras que a la inversa deberemos reducirlos e incluirlos por

lo tanto en el apartado de los inputs.
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Nuestro modelo de producción considera ambos depósitos y préstamos

como outputs y como re�ejo de la capacidad de cada una de las o�cinas

analizadas para, a partir del empleo de trabajo y capital, incrementar estos

objetivos.

He aquí por lo tanto los inputs y outputs que incluimos en el estudio del

modelo de producción:

Cuadro 7.12: Variables incluidas en el modelo de producción

INPUTS OUTPUTS

Nº de personal Nº de transacciones de DEPÓSITOS
Gastos de personal Nº de transacciones de CRÉDITOS

Nº de ATM-s Volumen en euros de CRÉDITOS
Super�cie de la o�cina en m2 Volumen en euros de DEPÓSITOS

Fuente: elaboración propia

Segun lo comentado con anterioridad, la selección de los inputs y outputs

debe realizarse con absoluto rigor con objeto de obtener resultados válidos

y no condicionados por la elección particular. Se ha realizado para ello la

exhaustiva revisión de los estudios de medición de la e�ciencia en banca ya

existentes4.

Así mismo, hemos analizado cada una de las vertientes de la actividad

bancaria: producción, intermediación y rentabilidad, extrayendo los aspectos

clave a considerar en cada perspectiva.

De acuerdo con la información analizada, hemos procedido con la se-

lección de inputs y outputs, de manera rigurosa, bajo las tres perspectivas:

producción, intermediación y rentabilidad. Las variables incorporadas son,

4En el capítulo 4.
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en su totalidad, variables empleadas en diversidad de estudios previos, pero

no en un mismo modelo y desde la perspectiva tripartita como realizamos

en nuestro trabajo.

Las variables seleccionadas para nuestro trabajo quedan validadas por su

previa y abundante utilización en los estudios de e�ciencia en banca.

Obtenemos, sin embargo, a través de la inclusión simultánea del mayor

número de variables incorporado hasta la fecha, y mediante la consideración

de la triple vertiente de la actividad bancaria, el modelo de e�ciencia que

aproxima con mayor rigor las posibles causas de ine�ciencia de los revisados

hasta la fecha.

7.5.2. Modelo de intermediación

El modelo de intermediación persigue evaluar la capacidad de la o�cina

para captar depósitos e invertirlos en bene�cio de los clientes. Recordamos

a continuación los inputs y outputs más habituales desde la perspectiva de

intermediación:
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Cuadro 7.13: Variables incluidas habitualmente en el modelo de intermedia-
ción

INPUTS OUTPUTS

Costes �nancieros (intereses) Volumen de créditos
(hipotecarios, comerciales,

personales y otros)
Volumen de depósitos (fondos
varios que ingresan, ingresos

por no intereses)

Volumen de depósitos

Experiencia en créditos
perdidos

Bene�cios por otros ingresos

Desempeño de los créditos
(desempeño de préstamos

incobrables)

Fondos varios que salen

Costes operacionales

Fuente: elaboración propia

Los inputs seleccionados son los que detallamos a continuación:

Experiencia en créditos perdidos, créditos fallidos: incluimos

en este apartado los saneamientos netos de cada DMU, es decir, las

dotaciones especí�cas. Autores como Berger y De Young (1996) apo-

yaron que el estudio, análisis y registro de los créditos impagados por

parte de las entidades era origen de un mejor resultado futuro, si bien

los préstamos incobrables son re�ejo una de�ciente aplicación de los

criterios de riesgos. Incluimos este dato en el apartado de los inputs

con objeto de reducirlo.

Gastos �nancieros: gastos reales provocados por la actividad pura-

mente �nanciera.
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Los ouputs incorporados son los siguientes:

Volumen en euros de depósitos: cantidad en euros correspondien-

tes a las operaciones de pasivo en cada una de las o�cinas.

Volumen en euros de créditos: cantidad en euros de los préstamos

realizados en cada una de las o�cinas.

Ingresos �nancieros: ingresos reales que provengan de la actividad

�nanciera.

Surge nuevamente el debate relacionado con la inclusión de los depósitos en el

apartado de los inputs o outputs. Si bien el modelo de intermediación analiza

la habilidad de cada o�cina para captar depósitos del público y convertirlos

en créditos, volvemos a analizar el coste y rendimiento del producto �nancie-

ro. Nos apoyamos para ello en autores como Fixler y Zieschang (1993) que,

aludiendo precisamente al coste de oportunidad de la captación de depósitos,

a�rman que, si su rendimiento es superior, se pueden incluir en el grupo de

los outputs, mientras que a la inversa deberemos reducirlos e incluirlos por

lo tanto en el apartado de los inputs.

Si incluimos los depósitos y créditos en el grupo de los outputs podremos

analizar la capacidad de cada una de las o�cinas para maximizar estas varia-

bles, claves para el desempeño de la actividad �nanciera. A mayor captación

de depósitos mayor cantidad de capital dispondrá cada una de las o�cinas

para su posterior transformación en créditos y obtención de bene�cios.

Mostramos a continuación los inputs y outputs que incluimos en el estudio

del modelo de intermediación:
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Cuadro 7.14: Variables incluidas en el modelo de intermediación

INPUTS OUTPUTS

Gastos Financieros Ingresos Financieros
Dotaciones especí�cas Volumen en euros de créditos

Volumen en euros de depósitos

Fuente: elaboración propia

7.5.3. Modelo de rentabilidad

El presente modelo examina cómo utiliza la o�cina sus gastos para pro-

ducir ganancias. Los principales inputs y outputs incorporados en esta apro-

ximación se recogen seguidamente:

Cuadro 7.15: Variables incluidas habitualmente en el modelo de rentabilidad

INPUTS OUTPUTS

Gastos operativos y de tecnología Ingresos �nancieros (por intereses)
Coste de personal Ingresos no �nancieros

Gastos �nancieros (por intereses)

Fuente: elaboración propia

Los inputs seleccionados son los que detallamos a continuación:

Gastos de personal: variable incluida habitualmente para la medi-

ción de la e�ciencia, que re�eja los gastos de personal resultantes del

salario, seguridad social, aportaciones varias, gastos de formación y

gastos varios.
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Gastos �nancieros: gastos reales provocados por la actividad pura-

mente �nanciera.

Comisiones pagadas: volumen total de comisiones pagadas.

Los ouputs incorporados son los siguientes:

Ingresos �nancieros: ingresos reales que provengan de la actividad

�nanciera.

Comisiones percibidas: volumen total de comisiones percibidas.

El modelo de rentabilidad relaciona los gastos con los bene�cios, la selección

de inputs y outputs no se realiza, en este sentido, discriminando por produc-

to sino por bene�cio. Si bien en el modelo de producción e intermediación

consideramos el volumen de depósitos y préstamos, el modelo de rentabilidad

considera los gastos derivados de la captación de depósitos e ingresos, por la

colocación de créditos entre otros.

Así, un depósito captado a un alto interés puede resultar rentable si el

capital recibido se presta a un interés mayor, ese es el modelo de rentabilidad.

Incorporaremos en el apartado de los inputs aquellos gastos que queremos

minimizar y por el contrario el apartado de los outputs quedará conformado

por aquellos bene�cios derivados de diferentes productos que queremos ma-

ximizar.

He aquí los inputs y outputs que incluimos en el análisis del modelo de

rentabilidad:
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Cuadro 7.16: Variables incluidas en el modelo de rentabilidad

INPUTS OUTPUTS

Gastos �nancieros Ingresos �nancieros
Comisiones pagadas Comisiones percibidas
Gastos de personal

Fuente: elaboración propia

Una vez realizada la selección de los inputs y outputs para el diseño

de nuestro modelo de medición de la e�ciencia técnica, continuamos con el

detalle de los pasos a seguir para dicha tarea.
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7.6. Pasos a seguir

El presente trabajo contempla el empleo del modelo DEA, método no

paramétrico, radial y convexo, en sus modalidades de retornos tanto cons-

tantes como variables, y orientado hacia los inputs.

Aplicaremos dicho modelo para el cálculo de un score de e�ciencia para

cada una de las o�cinas evaluadas siguiendo los siguientes modelos:

Modelo de producción.

Modelo de intermediación.

Modelo de rentabilidad.

Tras la de�nición de las variables para cada uno de ellos recapitulamos el

modelo a emplear:

Modelo no paramétrico DEA.

Radial, la superación de la ine�ciencia técnica pasa por la reducción

o aumento equiproporcional de los inputs u outputs respectivamente.

Estos pueden presentarse en unidades de medida diferentes.

Convexo, la referencia de actuación que establece es una referencia vir-

tual y no real.

Orientación hacia el input, persigue la minimización de este grupo.
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Emplearemos tanto CRS5 como VRS.

En una segunda etapa estaremos en disposición de plantear nuestro modelo

de medición de la e�ciencia global. Emplearemos para ello un modelo DEA

con orientación hacia el output que tendrá como outputs los score obtenidos

en el modelo de producción, intermediación y rentabilidad, obteniendo así la

e�ciencia global de cada una de las o�cinas.

El desarrollo empírico se va a realizar a partir del empleo del software

libre R, que cuenta desde octubre de 2010 con el paquete �nonparae� � gra-

cias a la innovadora aportación de Dong-Hyun Oh.

El análisis se realizará empleando las observaciones anuales de cada una

de las o�cinas a fecha 31 de diciembre de 2007 y 31 de diciembre de 2008.

Recordamos que el ámbito espacial elegido coincide con el periodo de inicio

de la crisis �nanciera. Era nuestra vocación la de estudiar los niveles de e�-

ciencia en este espacio temporal, con objeto de obtener el índice de e�ciencia

en los inicios de la actual conyuntura �nanciera, marcada fuertemente por

la crisis.

Tras la obtención de los score de e�ciencia anuales de las DMU-s eva-

luadas elaboraremos un ranking a partir de dichos valores. Así mismo pro-

pondremos los valores adecuados de inputs a emplear para la maximización

del ratio obtenido y relacionaremos los score obtenidos bajo las perspectivas

de producción, intermediación y rentabilidad en un nuevo modelo. Seguida-

mente contrastaremos las hipótesis propuestas para lo que consideraremos

la siguiente información:

Score de e�ciencia de cada DMU:

5No emplearemos CRS en el modelo de intermediación porque la traslación limita su
aplicación a VRS.
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� Bajo el modelo de producción (CRS y VRS).

� Bajo el modelo de intermediación (VRS).

� Bajo el modelo de rentabilidad (CRS y VRS).

� Score global.

Inputs y outputs empleados:

� En el modelo de producción.

� En el modelo de intermediación.

� En el modelo de rentabilidad.

Información añadida:

� Tamaño de la o�cina.

� Tipo de entorno rural o urbano, si bien no incluimos esta variable

para la obtención del score de e�ciencia, la emplearemos con pos-

terioridad a �n de determinar si las o�cinas sitas en un entorno

rural son más e�cientes que aquellas que se sitúan en un entorno

urbano.6

� Tipo de retorno.

� Tipo de e�ciencia.

6Según criterios del Instituto Nacional de Estadística (INE) serán zonas rurales aque-
llas con menos de 2.000 habitantes, zonas intermedias aquellas con entre 2.000 y 10.000
habitantes y zonas urbanas aquellas con más de 10.000 habitantes. Según la Decisión
2006/144/CE del Consejo, la Organización para la Cooperación y Desarrollo Económi-
co (OCDE) establece que aquellos municipios con una densidad poblacional inferior a
150 hab/km2serán rurales mientras que aquellos que muestren una densidad poblacio-
nal superior serán urbanos. Según este último criterio que divide lo rural y urbano sin
clasi�caciones intermedias Guipúzcoa cuenta con 43 municipios no rurales y 45 rurales.
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Tras veri�car las hipótesis propuestas �nalizaremos nuestro trabajo con el

apartado de conclusiones, hallazgos, limitaciones, recomendaciones y pro-

puesta de futuras líneas de investigación.
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7.7. Resumen

Utilizaremos el método no paramétrico DEA para la medición de la e�-

ciencia así como la detección de las posibles causas de ine�ciencia.

Su carácter no radial permite la incorporación de inputs y outputs que

presenten diferentes unidades de medida. Permite además la inclusión de

múltiples inputs y outputs de manera simultánea, escenario multivariable re-

�ejo de la realidad multidimensional de las entidades �nancieras.

Así mismo calcula scores de e�ciencia relativos para cada una de las

DMU-s, establece referencias de actuación o Benchmarks y permite la ela-

boración de un ranking en función de las puntuaciones obtenidas.

Dichas referencias se establecen con objeto de identi�car las oportuni-

dades de mejora y plantear correcciones en las cantidades de los inputs y

outputs de las unidades ine�cientes, posibilitando su desplazamiento hasta

la frontera e�ciente.

El modelo DEA que aplicaremos en nuestro estudio considera tanto va-

riables discrecionales, propias del proceso productivo, como ambientales o de

entorno y sigue la orientación hacia los inputs, por el mayor control que la

entidad presenta sobre los mismos.

En la segunda etapa, sin embargo, planteamos un modelo de medición

de la e�ciencia global con orientación hacia el output en este caso.

De igual manera, consideramos tanto CRS como VRS con objeto de ana-

lizar el efecto de las economías de escala y la naturaleza de los retornos.

La población objeto de estudio está constituida por aquellas sucursales

comerciales que consten de personal y ATM-s, cuya labor consista en el em-

pleo de capital y trabajo para la obtención de productos y servicios, realicen

352



Idoia Laburu Legarreta Aplicación empírica

las mismas actividades, posean la misma tecnología y sitas en un entorno

cultural similar al del territorio de origen de la entidad.

Para la obtención de los score de e�ciencia de cada una de las DMU-s

evaluadas hemos procedido con la solicitud, recepción, organización y depu-

ración de datos, así como con la selección adecuada de los inputs y outputs.

Dicha selección dependerá del modelo de e�ciencia elegido, en este caso

analizaremos la e�ciencia considerando los tres principales modelos de e�-

ciencia bancaria: producción, intermediación y rentabilidad.

Subrayamos al respecto la inexistencia de trabajos de medición de la e�-

ciencia en banca que realicen el análisis bajo las perspectivas de producción,

intermediación y rentabilidad, de manera simultánea, a excepción del traba-

jo de Rouatt (2004), esto obedece especialmente a la inexistencia de datos

que posibiliten dicha labor.

En este sentido, recordamos que nuestro trabajo contempla la medición

de la e�ciencia técnica bajo las tres perspectivas, producción, intermediación

y rentabilidad.

El desarrollo empírico se va a realizar a partir del empleo del software

libre R, que cuenta desde octubre de 2010 con el paquete �nonparae� � gra-

cias a la innovadora aportación de Dong-Hyun Oh.

Se trata de una análisis de corte transversal para cada una de las o�ci-

nas considerando datos de 31 de diciembre de 2007 y 31 de diciembre de 2008.

Tras la obtención de los scores de e�ciencia de las DMU-s evaluadas ela-

boraremos un ranking a partir de dichos valores.

Así mismo propondremos los valores adecuados de inputs a emplear para

la maximización del ratio obtenido y contrastaremos las hipótesis propuestas
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para la posterior propuesta de conclusiones.

Proseguimos con el análisis de los datos incorporados.l
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Análisis de datos

355



l



Idoia Laburu Legarreta Análisis de datos

8.1. Introducción

El presente capítulo aborda el proceso de análisis de datos. A partir del

procedimiento detallado en el capítulo previo, el proceso de depuración de

datos y elección de variables, procedemos con la propuesta de un modelo

para la medición de la e�ciencia técnica global, desde la perspectiva de pro-

ducción, intermediación y rentabilidad de manera simultánea.

Cabe señalar nuevamente que no encontramos en la literatura trabajos

de medición de la e�ciencia en banca que realicen el análisis bajo las perspec-

tivas de producción, intermediación y rentabilidad, de manera simultánea, a

excepción del desarrollado por Rouatt (2004).

Se recuerda al respecto que nuestro trabajo contempla la medición de la

e�ciencia bajo los tres modelos, dada la disponibilidad de datos por o�cina.

La mayor accesibilidad a datos, que caracteriza el diseño de nuestro modelo,

nos ha permitido elaborar un modelo de medición de la e�ciencia técnica

incoporando el mayor número de variables estudiadas hasta la fecha en el

panorama �nanciero internacional.

La inclusión del mayor número de variables incorporado hasta la fecha,

convierte nuestro modelo en aquel que mayor número de factores relacio-

nados con la e�ciencia identi�ca, considerando la perspectiva tripartita del

desempeño bancario.

Constituye, igualmente, el primer trabajo que contempla simultáneamen-

te la triple vertiente de la actividad bancaria, y otorga una medida de e�-

ciencia por o�cina, realizado en el sistema �nanciero español.

La selección de los indicadores incorporados para nuestro trabajo se ha

realizado a partir de una rigurosa revisión de los estudios existentes1.

1En el capítulo 4.
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Nuestras variables, en su totalidad, han sido empleadas para el cálculo

de los niveles de e�ciencia en diversidad de estudios previos al nuestro. Al

respecto, su inclusión queda validada y justi�cada y la novedad reside en la

consideración simultánea del mayor número de variables incorporado hasta

la fecha en los estudios de e�ciencia en banca a partir de la perspectiva tri-

partita.

La propuesta de un modelo de e�ciencia que contemple la triple vertiente

de la actividad bancaria e incorpore de manera simultánea el mayor número

de variables incluido hasta la fecha, variables válidas que signi�cativamente

inciden en los niveles de e�ciencia según detalla nuestro trabajo y estudios

previos al nuestro, convierte nuestro modelo en aquel que aproxima de ma-

nera más detallada la medida de e�ciencia e identi�ca un mayor número de

causas relacionadas con ine�ciencias.

La labor empírica se ha realizado a partir del empleo del software libre

R con el paquete �nonparae� � desarrollado por Dong-Hyun Oh en 2010. La

presente tesis se ha elaborado, por lo tanto, de manera íntegra mediante la

utilización de software libres, desde su redacción hasta la explotación empí-

rica.

Mostramos a continuación los resultados de la explotación empírica, re-

sultados que utilizaremos para contrastar las hipótesis seguidamente.
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8.2. Pasos a seguir

He aquí el procedimiento que guía el proceso de análisis de datos:

Detalle de la estadística descriptiva de las variables que incluimos en

el estudio.

Cálculo del score de e�ciencia y elaboración de un ranking de las uni-

dades incorporadas con orientación al input bajo los modelos de:

� Producción:

◦ CRS y VRS.

� Intermediación:

◦ VRS.

� Rentabilidad:

◦ CRS y VRS.

Detalle de la estadística descriptiva de las unidades e�cientes en cada

modelo.

Análisis de sensibilidad, cálculo del score de e�ciencia excluyendo del

análisis las DMU-s que representen una referencia de actuación para el

resto con mayor frecuencia.

Análisis de regresión entre las variables incluidas en el modelo y el

score de e�ciencia obtenido en cada modelo2:
2Empleamos la regresión para determinar las causas de la ine�ciencia.
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� Producción.

� Intermediación.

� Rentabilidad.

Elaboración de un nuevo modelo DEA en una segunda etapa, modelo

de medición de la e�ciencia global, incluyendo los score obtenidos bajo

las tres perspectivas, y cálculo del score de e�ciencia global.
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8.3. Estadística descriptiva de los datos incorpora-

dos

Mostramos a continuación la estadística descriptiva de las variables in-

corporadas en el estudio tras el proceso de depuración de datos, eliminación

de o�cinas por inexistencia de datos y conversión de valores negativos, dada

la consideración de no negatividad que asume implícitamente el DEA.

8.3.1. Modelo de producción

La medición de la e�ciencia en el modelo de producción incluye 109 o�ci-

nas en 2007 y 108 o�cinas en 2008, mostramos a continuación la información

detallada:
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Cuadro 8.1: Estadística descriptiva de los datos empleados para el cálculo
del score de e�ciencia en 2007 (modelo de producción)

Estadístico (2007)

109 o�cinas

Nº de op. de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Nº de op.

de

DEPÓSITOS

Volumen en
euros

de

DEPÓSITOS

Mínimo 41,00 1482761,00 583,00 1807504,00

Primer Cuartil (Q1) 138,00 5243914,00 3201,00 18474524,00

Mediana 238,00 9732043,00 6037,00 32865853,00

Media 300,88 12731629,00 7204,23 49232746,00

Tercer Cuartil (Q3) 379,00 16873299,00 9996,00 62497890,00

Máximo 1254,00 51276772,00 21019,00 329721543,00

Desviación Típica 232,97 10670907,00 4804,50 48316619,00

Estadístico (2007)

109 o�cinas

Nº de

personal

Super�cie en

m2

Nº de ATM-s Gastos de

personal

Mínimo 1,00 64,00 2,00 127762,00

Primer Cuartil (Q1) 4,00 173,00 3,00 345432,00

Mediana 6,00 237,00 4,00 519465,00

Media 6,96 295,96 4,13 643408,20

Tercer Cuartil (Q3) 9,00 370,00 5,00 816211,00

Máximo 29,00 1300,00 12,00 2758455,00

Desviación Típica 5,00 196,27 2,04 449484,04

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.2: Estadística descriptiva de los datos empleados para el cálculo
del score de e�ciencia en 2008 (modelo de producción)

Estadístico (2008)

108 o�cinas

Nº de op. de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Nº de op.

de

DEPÓSITOS

Volumen en
euros

de

DEPÓSITOS

Mínimo 23,00 642682,50 755,00 3885855,00

Primer Cuartil (Q1) 117,00 3845161,00 4398,00 34779068,00

Mediana 197,50 7048654,50 7438,50 62790264,40

Media 250,39 8691482,00 9155,71 87553617,00

Tercer Cuartil (Q3) 333,75 11810299,74 12704,00 116449700,78

Máximo 986,00 31533782,00 28805,00 587133449,00

Desviación Típica 189,35 6447557,00 6222,73 80169327,00

Estadístico (2008)

108 o�cinas

Nº de

personal

Super�cie en

m2

Nº de ATM-s Gastos de

personal

Mínimo 1,00 64,00 2,00 128817,00

Primer Cuartil (Q1) 4,00 176,00 3,00 342599,00

Mediana 6,00 237,00 4,00 548293,50

Media 7,30 296,90 4,16 671140,60

Tercer Cuartil (Q3) 9,25 371,25 5,00 864296,00

Máximo 29,00 1300,00 12,00 2748354,00

Desviación Típica 5,05 196,91 2,04 463228,10

Fuente: elaboración propia
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8.3.2. Modelo de intermediación

La medición de la e�ciencia en el modelo de intermediación incluye 113

o�cinas en 2007 y 112 o�cinas en 2008, mostramos a continuación la infor-

mación detallada:

Cuadro 8.3: Estadística descriptiva de los datos empleados para el cálculo
del score de e�ciencia en 2007 (modelo de intermediación)

Estadístico (2007)

113 o�cinas
Ingresos

Financieros

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

DEPÓSITOS

Mínimo 7047,05 232649,96 368833,96

Primer Cuartil (Q1) 1009181,20 5121160,60 17134507,30

Mediana 1686531,90 9455089,80 32281624,50

Media 2258084,80 12294055,50 47562028,70

Tercer Cuartil (Q3) 3068351,10 16867685,80 60462115,70

Máximo 10676267,00 51276772,00 329721543,00

Desviación Típica 1860551,50 10726902,70 48248433,20

Estadístico (2007)

113 o�cinas
Gastos

Financieros

Saneamientos

Especí�cos

Mínimo 31126,19 0,01

Primer Cuartil (Q1) 540971,20 231793,40

Mediana 1166604,30 242793,30

Media 1420472,60 282869,10

Tercer Cuartil (Q3) 1994729,10 298749,80

Máximo 6038597,00 829439,00

Desviación Típica 1118504,90 127082,00

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.4: Estadística descriptiva de los datos empleados para el cálculo
del score de e�ciencia en 2008 (modelo de intermediación)

Estadístico (2008)

112 o�cinas
Ingresos

Financieros

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

DEPÓSITOS

Mínimo 6712,19 18000,00 818597,42

Primer Cuartil (Q1) 1208601,80 3563140,40 32993639,90

Mediana 2112991,00 6741886,60 62215381,20

Media 2828101,60 8397514,60 84545835,20

Tercer Cuartil (Q3) 4013964,40 11686253,10 114947967,00

Máximo 12738460,00 31533782,00 587133449,00

Desviación Típica 2336813,00 6514431,40 80255428,50

Estadístico (2008)

112 o�cinas
Gastos

Financieros

Saneamientos

Especí�cos

Mínimo 35923,17 0,01

Primer Cuartil (Q1) 785448,90 384368,30

Mediana 1620907,90 431194,10

Media 2002273,80 511926,70

Tercer Cuartil (Q3) 2772029,50 551169,20

Máximo 8524101,00 1966517,00

Desviación Típica 1568352,80 237421,90

Fuente: elaboración propia
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8.3.3. Modelo de rentabilidad

La medición de la e�ciencia en el modelo de rentabilidad incluye 111 o�ci-

nas en 2007 y 108 o�cinas en 2008, mostramos a continuación la información

detallada:

Cuadro 8.5: Estadística descriptiva de los datos empleados para el cálculo
del score de e�ciencia en 2007 (modelo de rentabilidad)

Estadístico (2007)

111 o�cinas
Ingresos

Financieros

Comisiones

Percibidas

Mínimo 428,87 3854,05

Primer Cuartil (Q1) 1052202,68 111000,25

Mediana 1704769,55 173686,89

Media 2297242,36 236464,41

Tercer Cuartil (Q3) 3156019,10 330086,72

Máximo 10676267,10 1131667,00

Desviación Típica 1853959,52 192722,64

Estadístico (2007)

111 o�cinas
Gastos

Financieros

Comisiones

Pagadas

Gastos de

Personal

Mínimo 1722,26 8,84 46150,00

Primer Cuartil (Q1) 575197,73 7386,89 342236,00

Mediana 1174129,22 14164,37 516988,00

Media 1444380,34 36095,67 636160,46

Tercer Cuartil (Q3) 2002666,03 34521,63 802960,00

Máximo 2758455,00 553922,60 2758455,00

Desviación Típica 1114115,86 62933,52 1853959,52

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.6: Estadística descriptiva de los datos empleados para el cálculo
del score de e�ciencia en 2008 (modelo de rentabilidad)

Estadístico (2008)

108 o�cinas
Ingresos

Financieros

Comisiones

Percibidas

Mínimo 257687,07 13466,92

Primer Cuartil (Q1) 1279033,70 119189,20

Mediana 2148159,19 183628,75

Media 2929102,80 244633,12

Tercer Cuartil (Q3) 4068137,90 334039,16

Máximo 12738639,70 1134302,90

Desviación Típica 2318704,85 200409,93

Estadístico (2008)

108 o�cinas
Gastos

Financieros

Comisiones

Pagadas

Gastos de

Personal

Mínimo 208303,50 2374,07 128817,00

Primer Cuartil (Q1) 855261,70 9815,20 342599,00

Mediana 1721244,98 16665,55 548293,50

Media 2072476,26 39414,18 671140,60

Tercer Cuartil (Q3) 2799543,36 37466,11 864296,00

Máximo 8524100,90 556287,80 2748354,00

Desviación Típica 1553168,73 66596,77 463228,15

Fuente: elaboración propia

Tras el primer análisis de la estadística descriptiva de los datos incorpo-

rados en el estudio, nos sumergimos en el proceso de elaboración del modelo

de medición de e�ciencia técnica, así como del cálculo del score de e�ciencia

en cada uno de los modelos: producción, intermediación y rentabilidad.
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8.4. Cálculo del score de e�ciencia técnica

Según lo detallado, realizamos el cálculo del score de e�ciencia bajo las

perspectivas de producción, intermediación y rentabilidad. Emplearemos pa-

ra ello CRS y VRS, a excepción de la perspectiva de intermediación que se

analizará exclusivamente bajo VRS3.

Recordamos, en este sentido, que los resultados de la medición de la e�-

ciencia bajo VRS son los que empleamos para la comprobación de todas las

hipótesis, a excepción de la última para la que recurriremos a ambos score,

los obtenidos bajo CRS y VRS4

Para la obtención del score de e�ciencia empleamos el paquete �non-

parae� � incorporado en el software libre R desde 2010. Realizaremos dos

explotaciones por año en el modelo de producción y rentabilidad, bajo CRS

y VRS, determinando con posterioridad los retornos en los que opera cada

una de las DMU-s. En el modelo de intermediación, sin embargo, realizare-

mos una única explotación por año, bajo VRS.

En este sentido, obtendremos 2 score de e�ciencia (CRS y VRS) por

modelo y año, a excepción del modelo de intermediación cuyo análisis se

realizara exclusivamente para VRS obteniendo 1 score de e�ciencia y año.

La aplicación empírica nos muestra igualmente las DMU-s de referencia

para aquellas ine�cientes a través de los λ− s, cuyo sumatorio nos indica los

retornos en los que opera cada unidad5, así como las holguras, que re�ejan

las medidas de inputs y outputs a corregir para la consecución de la e�ciencia.

Recordamos, al respecto, que una unidad sera considerada e�ciente en

3Según lo detallado en el capítulo 7 el empleo de la traslación para la conversión de
valores negativos, dada la consideración implícita de no negatividad del DEA, no posibilita
la inclusión de CRS.

4Según lo comentado en el capítulo 6 la última hipótesis relaciona CRS y VRS.
5Explicado en el capítulo 4.
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sentido estricto si su score de e�ciencia es igual a 1 y la suma de las holgu-

ras igual a 0 (Cooper, Seiford y Tone, 2007), aquella unidad con un score

de e�ciencia igual a la unidad cuyas holguras no sumen 0 sera considerada

e�ciente en sentido débil.

Posteriormente calcularemos la e�ciencia de escala (EE) de cada una de

las DMU-s6.

8.4.1. Modelo de producción

8.4.1.1. Score de e�ciencia técnica y elaboración del ranking

A continuación, y, según lo lo detallado, a partir de la explotación em-

pírica, se presentan los score de e�ciencia obtenidos bajo la perspectiva de

producción:

Cuadro 8.7: Score de e�ciencia 2007, modelo de producción

DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

1 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

2 0,7440034 46 1,0000000 1 DRS 0,7440034

3 0,5595614 81 0,6924850 54 IRS 0,8080484

4 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

5 0,9962148 2 1,0000000 1 IRS 0,9962148

6 0,7217632 50 0,7296753 49 IRS 0,9891567

7 0,9918376 4 1,0000000 1 DRS 0,9918376

8 0,7294269 48 0,8638816 23 IRS 0,8443598

9 0,9188040 15 1,0000000 1 DRS 0,9188040

10 0,7265388 49 0,7925734 37 IRS 0,9166833

11 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

6Explicada en el capítulo 4, es aquella que relaciona ETP (VRS) y ETG (CRS).
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DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

12 0,9014750 17 0,9932607 3 DRS 0,9075915

13 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

14 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

15 0,8090361 31 0,8643187 22 IRS 0,9360391

16 0,8302788 25 0,8666941 20 IRS 0,9579837

17 0,8189581 29 0,8668158 19 IRS 0,9447891

18 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

19 0,5778657 77 1,0000000 1 IRS 0,5778657

20 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

21 0,8420070 23 0,8447729 27 DRS 0,9967259

22 0,7098419 53 0,7413135 46 IRS 0,9575462

23 0,8904160 19 0,9242304 7 DRS 0,9634135

24 0,7875484 36 0,8693750 17 DRS 0,9058788

25 0,5545046 83 0,5825641 62 IRS 0,9518345

26 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

27 0,6933228 58 1,0000000 1 IRS 0,6933228

28 0,7010611 56 0,7515604 43 IRS 0,9328074

29 0,7010611 57 1,0000000 1 IRS 0,7010611

30 0,9353244 12 1,0000000 1 IRS 0,9353244

31 0,5238323 87 0,7098368 53 IRS 0,7379616

32 0,6689017 64 0,8081246 34 IRS 0,8277210

33 0,5815192 76 0,8406257 29 IRS 0,6917695

34 0,8513602 21 0,8807270 15 IRS 0,9666562

35 0,6749326 61 0,8573034 25 IRS 0,7872739

36 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

37 0,7181910 52 0,7235248 50 DRS 0,9926280

38 0,7935052 35 0,8440417 28 IRS 0,9401256

39 0,9927495 3 1,0000000 1 IRS 0,9927495

40 0,7507164 44 1,0000000 1 IRS 0,7507164
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DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

41 0,9853136 6 1,0000000 1 IRS 0,9853136

42 0,8936497 18 0,9535233 6 DRS 0,9372080

43 0,6324404 71 0,6744529 58 IRS 0,9377088

44 0,9303919 13 0,9634098 5 DRS 0,9657281

45 0,7510059 42 0,7593372 42 IRS 0,9890282

46 0,8334439 24 1,0000000 1 DRS 0,8334439

47 0,8471709 22 0,8660349 21 IRS 0,9782180

48 0,7765981 37 0,7859750 40 IRS 0,9880697

49 0,8252480 27 1,0000000 1 IRS 0,8252480

50 0,6387259 69 0,7893965 39 IRS 0,8091319

51 0,7045299 54 0,9204727 8 IRS 0,7654001

52 0,9742002 8 0,9952201 2 IRS 0,9788791

53 0,5828949 75 1,0000000 1 IRS 0,5828949

54 0,5492277 85 1,0000000 1 IRS 0,5492277

55 0,9897609 5 1,0000000 1 IRS 0,9897609

56 0,7194709 51 0,7479848 44 IRS 0,9618790

57 0,6106361 72 0,7130847 52 IRS 0,8563304

58 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

59 0,7979357 33 0,7996865 35 IRS 0,9978106

60 0,8646930 20 0,8477208 18 IRS 0,9965106

61 0,5319764 86 0,6416452 60 IRS 0,8290819

62 0,9505070 10 1,0000000 1 IRS 0,9505070

63 0,7580251 40 0,8852932 13 IRS 0,8562419

64 0,7043357 55 0,7326504 47 IRS 0,9613531

65 0,5193002 89 0,5521550 64 IRS 0,9404971

66 0,7576927 41 0,7600050 41 DRS 0,9969575

67 0,6360543 70 0,7910873 38 IRS 0,8040254

68 0,9368693 11 1,0000000 1 IRS 0,9368693

69 0,6893672 59 0,7191869 51 IRS 0,958369

371



Idoia Laburu Legarreta Análisis de datos

DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

70 0,6721972 63 1,0000000 1 IRS 0,6721972

71 0,8264593 26 0,8887779 11 IRS 0,9298828

72 0,4715482 92 0,6352910 61 IRS 0,7422554

73 0,5537962 84 0,5580937 63 IRS 0,9925997

74 0,7507482 43 0,8524499 26 IRS 0,8806948

75 0,5902269 74 0,6769959 56 IRS 0,8718323

76 0,7647478 39 0,8602697 24 IRS 0,8889628

77 0,9806900 7 0,9925369 4 IRS 0,9880640

78 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

79 0,5563070 82 1,0000000 1 IRS 0,5563070

80 0,7442183 45 0,8123073 33 IRS 0,9161783

81 0,8064121 32 0,8762218 16 IRS 0,9203287

82 0,7961780 34 0,8274041 30 DRS 0,9622602

83 0,6495418 67 0,8123950 32 IRS 0,7995394

84 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

85 0,4939555 91 0,5131008 65 IRS 0,9626871

86 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

87 0,9275262 14 1,0000000 1 IRS 0,9275262

88 0,7692669 38 0,9199330 9 IRS 0,8362206

89 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

90 0,5763438 78 0,6839389 55 IRS 0,8426832

91 0,8164550 30 0,8842452 14 IRS 0,9233355

92 0,6547922 66 0,7987378 36 IRS 0,8197837

93 0,5640279 80 1,0000000 1 IRS 0,5640279

94 0,1538780 94 0,6666667 59 IRS 0,2308170

95 0,8190831 28 0,8876610 12 IRS 0,9227431

96 0,5707126 79 0,7298018 48 IRS 0,7820106

97 0,6009903 73 0,7439987 45 IRS 0,8077841

98 0,6648637 65 1,0000000 1 IRS 0,6648637
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DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

99 0,9538043 9 1,0000000 1 IRS 0,9538043

100 0,9066001 16 1,0000000 1 IRS 0,9066001

101 0,6724817 62 0,8267765 31 IRS 0,8133779

102 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

103 0,6796944 60 1,0000000 1 IRS 0,6796944

104 0,3516494 93 0,5000000 66 IRS 0,7032988

105 1,0000000 1 1,0000000 1 CRS 1,0000000

106 0,5229747 88 1,0000000 1 IRS 0,5229747

107 0,7312500 47 0,8900085 10 IRS 0,8216214

108 0,5105231 90 0,6756001 57 IRS 0,7556587

109 0,6480279 68 1,0000000 1 IRS 0,6480279

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.8: Score de e�ciencia 2008, modelo de producción

DMU EF.CRS

2008

RANK EF.VRS

2008

RANK RET. EE 2008

1 0,61735832 75 0,70985257 61 DRS 0,86969935

2 0,80754216 29 1,00000000 1 DRS 0,80754216

3 0,55343064 87 0,71805643 58 IRS 0,77073420

4 0,83678655 23 0,83710190 27 IRS 0,99962328

5 0,79679545 34 0,96372665 6 IRS 0,82678574

6 0,68517249 60 0,68948978 65 IRS 0,99373843

7 0,92282013 7 0,92374125 9 DRS 0,99900285

8 0,63560052 72 0,83300213 28 IRS 0,76302388

9 0,86379211 16 1,00000000 1 DRS 0,86379211

10 0,72098160 49 0,79181488 43 IRS 0,91054312

11 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

12 0,80243605 22 0,90810845 12 DRS 0,88363461

13 0,91905165 8 1,00000000 1 DRS 0,91905165

14 0,99552588 2 0,99617501 4 DRS 0,99934837

15 0,71899288 50 0,79291707 41 IRS 0,90676934

16 0,88354914 13 0,88999604 15 IRS 0,99275626

17 0,64779483 67 0,79196980 42 IRS 0,81795396

18 0,83112053 25 1,00000000 1 DRS 0,83112053

19 0,63734221 71 1,00000000 1 IRS 0,63734221

20 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

21 0,70135251 58 0,73025926 54 IRS 0,96041577

22 0,64202945 69 0,71353314 59 IRS 0,89978925

23 0,80517525 32 0,80568468 38 DRS 0,99936772

24 0,70188704 57 0,73991966 52 DRS 0,94859899

25 0,60130099 77 0,60272792 72 DRS 0,99763255

26 0,74950780 43 0,75054189 50 DRS 0,99862221

27 0,59223624 78 1,00000000 1 IRS 0,59223624
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DMU EF.CRS

2008

RANK EF.VRS

2008

RANK RET. EE 2008

28 0,76935088 39 0,80677725 37 IRS 0,95361003

29 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

30 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

31 0,53990379 83 0,72455774 56 IRS 0,74514943

32 0,58691126 89 0,77587051 45 IRS 0,75645517

33 0,73344441 46 1,00000000 1 IRS 0,73344441

34 0,89241065 10 0,91876875 11 DRS 0,97131150

35 0,64779746 66 0,81510301 35 IRS 0,79474306

36 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

37 0,75506472 41 0,75903151 47 IRS 0,99477388

38 0,74031228 44 0,81438854 36 IRS 0,90904064

39 0,71562929 52 1,00000000 1 IRS 0,71562929

40 0,48301521 93 0,70161764 62 IRS 0,68843083

41 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

42 0,70897464 53 0,86038068 21 DRS 0,82402436

43 0,70642737 54 0,71128025 60 IRS 0,99317727

44 0,87878205 14 0,88064920 18 DRS 0,99787980

45 0,64865277 65 0,67538897 66 IRS 0,96041363

46 0,87583991 15 1,00000000 1 DRS 0,87583991

47 0,84049792 21 0,84068699 25 DRS 0,99977510

48 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

49 0,49962290 91 1,00000000 1 IRS 0,49962290

50 0,66778742 62 0,81969349 33 IRS 0,81467942

51 0,89223149 11 0,99748265 3 IRS 0,89448321

52 0,88842423 12 0,93046430 8 IRS 0,95481818

53 0,42336139 95 1,00000000 1 IRS 0,42336139

54 0,59111370 79 1,00000000 1 IRS 0,59111370

55 0,72521892 47 0,81867735 34 IRS 0,88584217

56 0,78957010 37 0,79711586 39 IRS 0,99053367
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DMU EF.CRS

2008

RANK EF.VRS

2008

RANK RET. EE 2008

57 0,58620969 81 0,65929020 70 IRS 0,88915275

58 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

59 0,81894250 26 0,82421425 32 IRS 0,99360390

60 0,66774879 63 0,66845230 67 IRS 0,99894755

61 0,55717892 86 0,66836418 68 IRS 0,83364570

62 0,83397066 24 0,85942095 23 IRS 0,97038670

63 0,94534927 4 1,00000000 1 IRS 0,94534927

64 0,80912718 28 0,83805819 26 IRS 0,96547852

65 0,72386898 48 0,72637227 55 IRS 0,99655371

66 0,81892856 27 0,82991172 30 IRS 0,98676587

67 0,65585757 64 0,78297028 44 IRS 0,83765322

68 0,80564863 31 1,00000000 1 IRS 0,80564863

69 0,76672922 40 0,79557956 40 IRS 0,96373671

70 0,64400768 68 1,00000000 1 IRS 0,64400768

71 0,78746204 38 0,82996803 29 IRS 0,94878599

72 0,54409616 88 0,69914870 63 IRS 0,77822667

73 0,43723959 94 0,45967928 74 IRS 0,95118404

74 0,67279740 61 0,84384640 24 IRS 0,79729841

75 0,70472138 55 0,75313746 49 IRS 0,93571415

76 0,84936479 18 0,89686924 13 IRS 0,94703302

77 0,84028514 22 0,88577314 17 IRS 0,94864599

78 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

79 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

80 0,79667711 35 0,86702574 20 IRS 0,91886212

81 0,73705746 45 0,82981810 31 IRS 0,88821570

82 0,71763992 51 0,74970831 51 DRS 0,95722552

83 0,70460705 56 0,85986971 22 IRS 0,81943467

84 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

85 0,52239553 90 0,60505157 71 IRS 0,86339009
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DMU EF.CRS

2008

RANK EF.VRS

2008

RANK RET. EE 2008

86 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

87 0,92987878 5 1,00000000 1 IRS 0,92987878

88 0,84764732 20 0,95995952 7 IRS 0,88300319

89 0,99040734 3 1,00000000 1 DRS 0,99040734

90 0,62496471 73 0,72434548 57 IRS 0,86279921

91 0,64030733 70 0,69356421 64 IRS 0,92321277

92 0,79051127 36 0,89135961 14 IRS 0,88686009

93 0,60993354 76 1,00000000 1 IRS 0,60993354

94 0,80672670 30 0,87225448 19 IRS 0,92487539

95 0,57264406 84 0,77181624 46 IRS 0,74194352

96 0,58379195 82 0,75756312 48 IRS 0,77061823

97 0,61850694 74 1,00000000 1 IRS 0,61850694

98 0,13530769 87 0,66666667 69 IRS 0,20296153

99 0,75089968 42 1,00000000 1 IRS 0,75089968

100 0,86138146 17 0,92157713 10 IRS 0,93468190

101 0,90622696 9 0,96616925 5 IRS 0,93795881

102 0,48959854 92 1,00000000 1 IRS 0,48959854

103 0,38817350 96 0,55424038 73 IRS 0,70037029

104 0,84930186 19 0,88592811 16 IRS 0,95865776

105 0,56541311 85 1,00000000 1 IRS 0,56541311

106 0,92631579 6 0,99825480 2 IRS 0,92793522

107 0,58289158 83 0,73881343 53 IRS 0,78895638

108 0,69346944 59 1,00000000 1 IRS 0,69346944

Fuente: elaboración propia

Según lo detallado previamente hemos calculado el score de e�ciencia

obtenido bajo CRS y VRS en 2007 y 2008. Se ha obtenido, así, un score de

e�ciencia por o�cina, año y tipo de retorno.
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En una segunda etapa hemos procedido con el cálculo de la e�ciencia de

escala (EE) que explicamos a continuación. Continuamos, por lo tanto, con

el resumen de los resultados promedio para cada año y tipo de retorno, así

como con la representación grá�ca y detalle de las unidades e�cientes.
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8.4.1.2. Promedio del score de e�ciencia

El promedio del score de e�ciencia obtenido bajo VRS es del 0,87 en

2007, detectamos una ligera reducción en 2008 siendo el promedio del score

de e�ciencia resultante del 0,86.

El score calculado bajo CRS también decrece desde el el 0,77 en 2007

hasta el 0,75 resultante en 2008.

Recordamos al respecto que CRS es la frontera que va a reportar menores

score de e�ciencia dado que incorpora el tipo de retorno correspondiente a

cada unidad (IRS y DRS). Aquellas unidades e�cientes bajo CRS lo serán

también considerando VRS pero no sucede lo mismo a la inversa. En este

sentido, la frontera CRS compara todas las unidades bajo el supuesto de

que operan en la escala óptima de producción cuando en la práctica esta

circunstancia no se da, dato que se constata al determinar los retornos de

cada una de las DMU-s.

Así, obtenemos o�cinas que se sitúan en la zona de retornos crecientes

a escala (IRS) y retornos decrecientes a escala (DRS), además de las que

operan bajo CRS con un score de e�ciencia de escala igual a la unidad, y

por lo tanto, operan en la escala óptima tal y como hemos detallado en los

ranking elaborados.

Resumimos los resultados detallados en las �guras a continuación. En los

histogramas que se presentan seguidamente podemos observar las frecuen-

cias en cada uno de los años, bajo CRS y VRS.
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Figura 8.1: Histograma del score 2007 (VRS), modelo de producción
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Fuente: elaboración propia

Figura 8.2: Histograma del score 2007 (CRS), modelo de producción
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Figura 8.3: Histograma del score 2008 (VRS), modelo de producción

SCORE$SCORE.VRS.2008

fr
eq

ue
nc

y

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

0
10

20
30

40

Media= 0,8627 / Desviación Típica= 0,1290047 / N=108

Fuente: elaboración propia

Figura 8.4: Histograma del score 2008 (CRS), modelo de producción
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El promedio de e�ciencia de escala (EE), que obtenemos relacionando

CRS con VRS, es de 0,87 para ambos años7. La reducción de la E�ciencia

Técnica Global se debe en este caso a la reducción de la E�ciencia Técnica

Pura dado que la e�ciencia de escala se mantiene constante en ambos años8.

Si nos detenemos en el análisis de los retornos a escala, observamos que en

2007 el 73,39% de las o�cinas muestra IRS mientras que el 11,93% opera ba-

jo DRS y el 11% restante re�eja, sin embargo, CRS. Esto nos lleva a sugerir

un mayor consumo de insumos con objeto de optimizar los resultados, da-

do el porcentaje de o�cinas que re�eja rendimientos crecientes a escala (IRS).

En 2008 sucede algo similar, aunque detectamos un mayor número de

o�cinas que re�eja DRS, los porcentajes de o�cinas que muestran cada uno

de los retornos son del 71,23% para IRS, el 17,59% para DRS y �nalmente

del 14,81% para CRS.

7Según lo detallado en el capítulo 5, las o�cinas que muestren una e�ciencia de escala
igual a 1 (EE) son las tienen el tamaño de escala más productivo (MPSS, Most Productive
Scale Size). Recordamos al respecto que la EE es el cociente entre la ETG (E�ciencia
Técnica Global) relacionada con CRS y la ETP (E�ciencia Técnica Pura) o VRS.

8E�ciencia Técnica Global (CRS)=E�ciencia Técnica Pura (VRS) * E�ciencia de Es-
cala
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8.4.1.3. Análisis de unidades e�cientes

16 o�cinas resultan técnicamente e�cientes en 2007 bajo CRS y 44 bajo

VRS, es decir, el 14,68% y el 40,37% de las o�cinas operan de manera téc-

nicamente e�ciente bajo CRS y VRS respectivamente, obteniendo un score

de e�ciencia igual a la unidad.

En 2008 son, sin embargo, 12 las o�cinas técnicamente e�cientes bajo

CRS y 36 bajo VRS, es decir, el 11,11% y 33,33% de las o�cinas respecti-

vamente.

Observamos, por lo tanto, un menor porcentaje de o�cinas e�cientes de

un año a otro.

Mostramos a continuación las características de las unidades e�cientes

en 2007 y 2008 a partir de su estadística descriptiva:
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Cuadro 8.9: Estadística descriptiva de las 44 unidades e�cientes bajo VRS
en 2007 (modelo de producción)

Estadístico (2007)

44 o�cinas

e�cientes

Nº de op. de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Nº de op.

de

DEPÓSITOS

Volumen en
euros

de

DEPÓSITOS

Mínimo 41,00 1482761,00 871,00 2559245,00

Media 333,18 14692567,00 7426,61 56632334,00

Máximo 1254,00 51276772,00 21019,00 329721543,00

Desviación Típica 310,29 14183662,00 6031,35 67084311,00

Estadístico (2007)

44 o�cinas

e�cientes

Nº de

personal

Super�cie

en m2

Nº de

ATM-s

Gastos de

personal

Mínimo 1,00 64,00 2,00 127762,00

Media 6,75 300,50 4,00 603235,10

Máximo 29,00 1300,00 12,00 2758455,00

Desviación Típica 6,37 270,51 2,70 567261,60

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.10: Estadística descriptiva de las 16 unidades e�cientes bajo CRS
en 2007 (modelo de producción)

Estadístico (2007)

16 o�cinas

e�cientes

Nº de op. de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Nº de op.

de

DEPÓSITOS

Volumen en
euros

de

DEPÓSITOS

Mínimo 149,00 6444964,00 4614,00 28187149,00

Media 566,06 25094642,00 11513,56 84764469,00

Máximo 712,00 51276772,00 21019,00 233680394,00

Desviación Típica 299,30 12667182,00 4685,95 55685478,00

Estadístico (2007)

16 o�cinas

e�cientes

Nº de

personal

Super�cie

en m2

Nº de

ATM-s

Gastos de

personal

Mínimo 4,00 120,00 3,00 266696,00

Media 10,12 410,81 5,68 830559,80

Máximo 20,00 1013,00 12,00 1974417,00

Desviación Típica 5,38 251,50 2,62 483452,70

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.11: Estadística descriptiva de las 36 unidades e�cientes bajo VRS
en 2008 (modelo de producción)

Estadístico (2008)

36 o�cinas

e�cientes

Nº de op. de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Nº de op.

de

DEPÓSITOS

Volumen en
euros

de

DEPÓSITOS

Mínimo 23,00 1408752,00 910,00 908112,00

Media 274,22 9844792,00 9329,94 94380180,00

Máximo 986,00 31533782,00 28805,00 587133449,00

Desviación Típica 271,02 8653691,00 8653,42 116903600,00

Estadístico (2008)

36 o�cinas

e�cientes

Nº de

personal

Super�cie

en m2

Nº de

ATM-s

Gastos de

personal

Mínimo 1,00 64,00 2,00 128817,00

Media 6,68 290,40 3,71 627552,00

Máximo 29,00 1300,00 12,00 2748354,00

Desviación Típica 6,36 284,61 2,49 602469,90

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.12: Estadística descriptiva de las 36 unidades e�cientes bajo CRS
en 2008 (modelo de producción)

Estadístico (2008)

12 o�cinas

e�cientes

Nº de op. de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Nº de op.

de

DEPÓSITOS

Volumen en
euros

de

DEPÓSITOS

Mínimo 52,00 3873972,00 1869,00 13005207,00

Media 304,66 12419389,00 10343,83 93835235,00

Máximo 657,00 23978773,00 20336,00 255455271,00

Desviación Típica 212,23 6753481,00 6621,97 72641955,00

Estadístico (2008)

12 o�cinas

e�cientes

Nº de

personal

Super�cie

en m2

Nº de

ATM-s

Gastos de

personal

Mínimo 1,00 72,00 2,00 128817,00

Media 6,08 228,91 3,71 590462,90

Máximo 12,00 457,00 8,00 1313280,00

Desviación Típica 3,44 129,38 172,98 355194,90

Fuente: elaboración propia

Observamos la reducción del promedio de nº de operaciones de créditos

así como volumen de euros de créditos negociado por las o�cinas en 2008 con

relación al 2007. Suponemos esto pueda guardar relación con el inicio de la

crisis �nanciera internacional que vino acompañada de un mayor rigor en la

concesión de riesgos.

Destacamos, sin embargo, el aumento promedio de las variables nº de

operaciones de depósitos y volumen en euros de depósitos en 2008, con res-

pecto a 2007, a pesar de que el nº de operaciones no se incrementa desde

2007 a 2008 bajo CRS.
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También los gastos de personal muestran una tendencia alcista bajo VRS

y, por el contrario, bajista bajo CRS.

He aquí el resumen de las o�cinas e�cientes para ambos años:

Cuadro 8.13: Resumen de o�cinas e�cientes en 2007 y 2008 (CRS y VRS),
modelo de producción

Retornos 2007 % de o�cinas
e�cientes

2008 % de o�cinas
e�cientes

VRS 44 40,37 36 33,33
CRS 16 14,68 12 11,11

Fuente: elaboración propia

Según lo comentado con anterioridad, las unidades adecuadas de inputs

y outputs a emplear se han obtenido junto con el cálculo del score de e�-

ciencia en cada año y considerando tanto CRS como VRS. Resumimos, sin

embargo, este apartado considerando la propuesta del promedio de unidades

adecuadas a utilizar por la red de o�cinas.

En este sentido, comparamos los valores promedio más elevados de las

o�cinas e�cientes para los outputs y los valores promedio mínimos en el caso

de los inputs9 (detallados en los cuadros 8.9 a 8.12) con los empleados para

la obtención del score de e�ciencia (detallados en los cuadros 8.1 y 8.2), con

objeto de obtener el exceso o dé�cit promedio de consumo de recursos de las

unidades sujetas a análisis.

9Se realiza de esta forma dada la incorporación en el estudio de o�cinas de tamaño sig-
ni�cativamente superior a la media, las o�cinas con un tamaño superior se han catalogado
además como e�cientes incrementado de manera considerable los valores promedio.
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Cuadro 8.14: Propuesta de unidades adecuadas de inputs y outputs, modelo
de producción

Input / Output Valor real Valor ideal Exceso(-) /

Dé�cit(+)

Nº de op. de CRÉDITOS 300,88 566,06 265,18

Volumen en euros de CRÉDITOS 12731629,00 25094642,00 12363013,00

Nº de op. de DEPÓSITOS 9155,71 11513,56 2357,86

Volumen en euros de DEPÓSITOS 87553617,00 94380180,00 6826563,00

Nº de personal 6,96 6,08 -0,88

Super�cie en m2 295,96 228,91 -67,05

Nº de ATM-s 4,13 3,71 -0,43

Gastos de personal 643408,20 590462,90 -52945,30

Fuente: elaboración propia

Se observan en el cuadro 8.14 las cantidades promedio de inputs y outputs

empleadas por el conjunto de las DMU-s (valor real), así como las cantidades

promedio de inputs y outputs empleadas por las unidades catalogadas como

e�cientes (valor ideal). De acuerdo con estos datos, re�ejamos el exceso en

el consumo de los inputs y el dé�cit de producción de outputs.

Tras la propuesta de las correcciones promedio de inputs y outputs, se

recuerda que hemos calculado los datos de corrección de las medidas de cada

uno de los inputs y outputs para cada una de las o�cinas por año y modelo.

Es nuestra vocación, sin embargo, la de extraer un resultado promedio en

las cantidades de inputs y outputs a corregir.

Proseguimos con un análisis de sensibilidad, que explicamos a continua-

ción, así como con el cálculo de la regresión que relaciona el score de e�ciencia

y las variables incorporadas en el estudio.
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8.4.1.4. Análisis de sensibilidad en el modelo de producción

Realizamos un nuevo análisis de e�ciencia extrayendo esta vez del estudio

aquellas DMU-s consideradas referencia para el resto con mayor frecuencia.

Retiramos del estudio las 5 DMU-s más e�cientes para el análisis bajo

CRS y las 10 DMU-s más e�cientes bajo VRS en 2007. Realizaremos lo mis-

mo en 2008.

Mostramos en la grá�ca la representación de la frecuencia con la que las

unidades han resultado catalogadas como referencia para el resto. Aquellas

situadas en primera posición, y que por ende han resultado referencia para

las restantes en mayor medida, son las que procedemos a retirar del estudio:

Figura 8.5: DMU-s benchmark 2007 (CRS), modelo de producción

Fuente: elaboración propia
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Figura 8.6: DMU-s benchmark 2007 (VRS), modelo de producción

Fuente: elaboración propia

Las o�cinas retiradas para este análisis de sensibilidad son, por lo tanto,

aquellas que con mayor frecuencia han resultado ser referencia de actuación

para las restantes. Son, así, las codi�cadas como 20, 26, 78, 84 y 89 bajo

CRS y 20, 26, 39, 40, 41, 68, 78, 84, 86 y 89 bajo VRS en 2007.
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Figura 8.7: DMU-s benchmark 2008 (CRS), modelo de producción

Fuente: elaboración propia

Figura 8.8: DMU-s benchmark 2008 (VRS), modelo de producción

Fuente: elaboración propia
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De manera análoga en 2008, excluimos del análisis aquellas o�cinas ca-

talogadas como referencia de actuación con mayor frecuencia, son 5 o�cinas

bajo CRS y 10 bajo VRS. La unidades ritaras del estudio son, por lo tanto,

las codi�cadas como 11, 20, 78, 84 Y 86 y 11, 20, 29, 39, 41, 68, 70, 84, 86 y

108 bajo CRS y VRS respectivamente.

El promedio de e�ciencia bajo CRS es ahora de 0,82 en 2007 y 0,84 en

2008. El score resultante bajo VRS es sin embargo de 0,91 en 2007 y 200810.

El ligero incremento de los score obtenidos en ambos años indica la inexis-

tencia de outliers que invaliden el estudio, las unidades consideradas e�cien-

tes en la etapa previa, y retiradas para el actual, constituyen referencias de

actuación reales y no unidades con datos extremos.

La exclusión de aquellas unidades con combinaciones input-output más

e�cientes para esta segunda etapa ha provocado un incremento del score pro-

medio de e�ciencia, así como un mayor número de unidades e�cientes, que

ya no se comparan con las referencias iniciales y más e�cientes.

He aquí el resumen de o�cinas e�cientes en esta segunda etapa:

Cuadro 8.15: Resumen de o�cinas e�cientes en 2007 y 2008 (CRS y VRS),
modelo de producción, segunda etapa.

Retornos 2007 % de o�cinas
e�cientes

2008 % de o�cinas
e�cientes

CRS 26 (N=104) 25,00 23 (N=103) 22,33
VRS 43 (N=99) 43,43 42 (N=98) 42,86

Fuente: elaboración propia

10Según lo detallado con anterioridad, la inclusión del total de DMU-s otorga, bajo CRS,
un promedio de e�ciencia de 0,77 en 2007 y 0,75 en 2008. Será, sin embargo, y bajo VRS,
de 0,87 en 2007 y 0,86 en 2008.
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8.4.1.5. Análisis de regresión entre el score de e�ciencia y las

variables incorporadas

El análisis de regresión se ha empleado en numerosos estudios de e�cien-

cia con objeto de detectar las causas de ine�ciencia o determinar la relación

entre el score de e�ciencia, que en este caso es la variable explicada, con las

variables incorporadas en el estudio.

Realizaremos una regresión lineal que relaciona la variable dependiente

�score de e�ciencia� obtenido para cada año con las variables incluidas, es

decir:

SCORE EFF PRODUCCIÓN=f (Nº de op. de CRÉDITOS, Volumen en eu-

ros de CRÉDITOS, Nº de op. de DEPÓSITOS, Volumen en euros de DEPÓSITOS,

Nº de personal, Super�cie en m2, Nº de ATM-s, Gastos de personal)

Cuadro 8.16: Análisis de regresión 2007, modelo de producción

Coe�ciente
Estimado

Valor t Nivel de Sig.

(Constante) 0,753 23,791 0,000

Nº de op. de CRÉDITOS 0,039 2,200 0,001

Volumen en euros de CRÉDITOS 0,010 2,510 0,001

Nº de op. de DEPÓSITOS 0,024 4,419 0,000

Volumen en euros de DEPÓSITOS 0,023 3,876 0,000

Nº de personal -0,025 -2,751 0,001

Super�cie en m2 -0,038 -2,769 0,001

Nº de ATM-s -0,015 -1,329 0,001

Gastos de personal -0,026 -3,842 0,000

R2corregida = 0, 5941 / F = 20, 76 / Sig = 0, 000

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.17: Análisis de regresión 2008, modelo de producción

Coe�ciente
Estimado

Valor t Nivel de Sig.

(Constante) 0,074 23,479 0,000

Nº de op. de CRÉDITOS 0,041 2,229 0,001

Volumen en euros de CRÉDITOS 0,012 2,295 0,001

Nº de op. de DEPÓSITOS 0,015 3,034 0,000

Volumen en euros de DEPÓSITOS 0,012 2,777 0,000

Nº de personal -0,023 -2,351 0,001

Super�cie en m2 -0,039 -2,651 0,001

Nº de ATM-s -0,018 -1,461 0,001

Gastos de personal -0,014 -1,541 0,000

R2corregida = 0, 495 / F = 14, 11 / Sig = 0, 000

Fuente: elaboración propia

Según se observa en los cuadros 8.16 y 8.17, destacamos la relación posi-

tiva entre las variables incorporadas en el estudio a modo de outputs, y por

el contrario la relación inversamente proporcional entre el score de e�ciencia

y los inputs incluidos.

El score de e�ciencia será, en este sentido, mayor cuando mayores sean

las operaciones de créditos y depósitos negociados y menores los gastos de

personal, número de personal y ATM-s y super�cie de la o�cina.

Según los datos obtenidos las variables incluidas en el modelo explican

en un 59,41% y un 49,50% el score de e�ciencia. Según lo detallado, cons-

tatamos que el score de e�ciencia se incrementará reduciendo los inputs e

incrementando los outputs.

A partir del procedimiento explicado, hemos calculado el score de e�cien-

cia de las unidades incorporadas bajo la perspectiva de producción. Segui-

damente hemos elaborado un ranking y hemos resumido los datos promedio
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obtenidos.

Con posterioridad nos hemos centrado en las unidades e�cientes según la

perspectiva de producción, y hemos analizado la estadística descriptiva de

dichas unidades, con objeto de establecer las cantidades correctas de inputs

y outputs a emplear.

Finalmente hemos realizado un análisis de sensibilidad excluyendo del es-

tudio aquellas DMU-s que con mayor frecuencia hayan resultado e�cientes,

a �n de descartar datos extremos que condicionen los resultados.

Este apartado, que contempla la vertiente de producción, �naliza con la

detección de las causas de ine�ciencia a partir del empleo de la regresión

lineal.

Damos paso, por lo tanto, al apartado que recoge la elaboración de un

modelo de medición de e�ciencia desde la perspectiva de intermediación.
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8.4.2. Modelo de intermediación

8.4.2.1. Score de e�ciencia técnica y elaboración del ranking

A continuación se presenta el score de e�ciencia obtenido desde la pers-

pectiva de la intermediación y bajo VRS:

Cuadro 8.18: Score de e�ciencia 2007 y 2008, modelo de intermediación

DMU EF.VRS

2007

RANK EF.VRS

2008

RANK

1 1,00000000 1 1,00000000 1

2 1,00000000 1 1,00000000 1

3 0,90142065 11 0,76580033 53

4 0,76272116 44 0,77321733 49

5 0,60311366 81 0,70717280 70

6 0,51085423 96 0,59952109 94

7 0,61048048 80 0,70599646 71

8 0,67725235 66 0,64592739 83

9 0,57949632 87 0,64083563 84

10 0,64097910 77 0,67536768 77

11 0,82174173 23 0,97145217 8

12 0,64901048 74 0,81437537 40

13 1,00000000 1 1,00000000 1

14 0,74815893 48 0,79502061 43

15 0,65790967 73 0,72997983 62

16 0,57278839 89 0,58368415 96

17 0,72450975 56 0,59934797 95

18 1,00000000 1 1,00000000 1

19 0,76320991 42 0,86079789 27

20 0,85643366 18 0,91614016 16

21 0,78185288 37 0,80655598 41

22 0,64555503 76 0,61800660 89
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DMU EF.VRS

2007

RANK EF.VRS

2008

RANK

23 0,88424775 13 1,00000000 1

24 0,57692153 88 0,62681302 86

25 0,64875543 75 0,78743403 44

26 1,00000000 1 0,72058707 66

27 0,83068335 22 0,85500915 31

28 0,49759646 97 0,66776221 78

29 0,80785225 26 0,98538208 4

30 0,61948004 78 0,77033552 52

31 0,67394908 67 0,72703824 65

32 1,00000000 1 1,00000000 1

33 0,59982314 83 0,55603089 98

34 0,74753445 49 0,78650990 45

35 0,76984088 40 0,90795585 18

36 0,79511782 31 0,65347307 81

37 0,54189351 93 0,60426293 93

38 0,49353053 98 0,61587616 90

39 0,66182263 71 0,68576937 75

40 0,77713351 38 0,64772679 82

41 0,85416775 19 0,88833863 21

42 0,86386651 16 0,97875895 5

43 1,00000000 1 1,00000000 1

44 0,60005174 82 0,70850155 69

45 1,00000000 1 0,85762402 30

46 0,79121187 34 0,77284782 50

47 0,80470869 28 0,90336087 19

48 1,00000000 1 0,97407878 6

49 0,79510186 32 0,82986196 37

50 1,00000000 1 0,97180430 7

51 1,00000000 1 0,96787548 9
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DMU EF.VRS

2007

RANK EF.VRS

2008

RANK

52 0,91602451 19 0,99429358 2

53 0,59390267 84 0,65612597 80

54 0,79298374 33 0,87114115 24

55 0,58514579 86 0,62555256 88

56 0,76287975 43 0,83516058 34

57 0,94775916 7 0,96599975 10

58 0,58687601 85 0,75926506 54

59 0,73495780 52 0,60691380 92

60 0,72011812 57 0,74200040 60

61 0,61110330 79 0,56610864 97

62 1,00000000 1 1,00000000 1

63 0,55578938 92 0,63879585 85

64 0,80150610 29 0,72824841 63

65 0,66980417 70 0,68461330 76

66 0,81910165 24 0,86446748 26

67 0,70913989 59 0,82952450 38

68 0,77304295 39 0,78005122 48

69 0,67735757 65 0,77089365 51

70 0,69769174 61 1,00000000 1

71 0,73250466 54 0,85822131 29

72 0,75608607 45 0,74377707 59

73 0,75043248 46 0,83309449 35

74 0,67855636 64 0,75135668 57

75 1,00000000 1 1,00000000 1

76 0,73732636 51 0,81895729 39

77 0,76406364 41 0,85958248 28

78 0,52130250 95 1,00000000 1

79 0,75015319 47 0,87965180 23

80 0,81489230 25 0,69639026 72
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DMU EF.VRS

2007

RANK EF.VRS

2008

RANK

81 0,70014006 60 0,86496351 25

82 0,84875120 20 0,75701678 56

83 0,78770666 36 1,00000000 1

84 0,67015369 68 0,71856557 67

85 0,83935140 21 0,75830727 55

86 0,73172523 55 0,72768187 64

87 0,56815620 90 0,61280783 91

88 0,54113821 94 0,69573080 73

89 0,74653258 50 0,78120005 47

90 0,98502845 4 0,92379316 15

91 0,56375700 91 0,62679866 87

92 0,86128441 17 1,00000000 1

93 0,88861825 12 0,78330126 46

94 0,80721141 27 0,85481426 32

95 0,94356063 8 0,65743862 79

96 0,69557372 62 0,74533692 58

97 0,78849866 35 1,00000000 1

98 0,41689203 99 0,71063248 68

99 0,66022091 72 0,74080765 61

100 0,66998253 69 0,80324269 42

101 0,69051085 63 0,95102929 11

102 0,99701164 2 0,93704983 13

103 0,73299614 53 1,00000000 1

104 1,00000000 1 0,94435405 12

105 0,70923853 58 0,69082536 74

106 0,93051166 9 0,92705446 14

107 0,99113120 3 0,98752902 3

108 0,87157039 15 0,88377829 22

109 0,87782075 14 0,90871986 17
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DMU EF.VRS

2007

RANK EF.VRS

2008

RANK

110 0,96001864 6 0,85179930 33

111 0,96322788 5 0,83009814 36

112 0,79710628 30 0,89382762 20

113 1,00000000 1

Fuente: elaboración propia

Según lo detallado previamente hemos calculado el score de e�ciencia ob-

tenido bajo CRS en 2007 y 2008. Se ha obtenido, así, un score de e�ciencia

por o�cina y año.

Cabe señalar en este sentido que, bajo la perspectiva de intermediación,

se ha considerado exclusivamente VRS dado el carácter negativo de una de

las variables incorporadas. El tratamiento de la no negatividad implícita en

el modelo DEA se ha explicado en el capítulo 7.

En una segunda etapa hemos procedido con el cálculo de la e�ciencia de

escala (EE). Continuamos, por lo tanto, con los resultados promedio para

cada año, así como con su representación grá�ca y análisis de unidades e�-

cientes.

8.4.2.2. Promedio del score de e�ciencia

A partir de la explotación empírica, obtenemos un promedio del score de

e�ciencia obtenido bajo VRS en el modelo de intermediación es del 0,77 en

2007, que asciende ligeramente en 2008 situándose en el 0,81.

Recordamos al respecto que el score de e�ciencia en el modelo de inter-

mediación se ha calculado exclusivamente bajo VRS dada la existencia de

valores negativos en una de las variables.
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Constatamos, de manera grá�ca, estos datos en las �guras a continuación.

Figura 8.9: Histograma del score 2007 (VRS), modelo de intermediación
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Fuente: elaboración propia
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Figura 8.10: Histograma del score 2008 (VRS), modelo de intermediación
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Fuente: elaboración propia

8.4.2.3. Análisis de unidades e�cientes

15 o�cinas resultan técnicamente e�cientes en 2007 bajo VRS, es decir,

el 13,27% de las o�cinas opera de manera técnicamente e�ciente bajo VRS.

En 2008 son también 15 las o�cinas técnicamente e�cientes bajo VRS, es

decir, el 13,39%.

Cabe señalar que, de esas 15 o�cinas que operan de manera e�ciente en

2007 y 2008, 8 resultan e�cientes en ambos años.

Mostramos a continuación las características de las unidades e�cientes a

partir de su estadística descriptiva:
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Cuadro 8.19: Estadística descriptiva de las 15 unidades e�cientes bajo VRS
en 2007 (modelo de intermediación)

Estadístico (2007)

15 o�cinas

e�cientes

Ingresos

Financieros

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

DEPÓSI-

TOS

Mínimo 7047,05 252076,93 368833,96

Media 3853470,70 23539874,50 83967332,20

Máximo 10676267,00 51276772,00 329721543,00

Desviación Típica 3357744,30 18859046,70 94803926,00

Estadístico (2007)

15 o�cinas

e�cientes

Gastos

Financieros

Saneamientos

Especí�cos

Mínimo 31126,19 0,01

Media 2009294,00 295158,80

Máximo 6038597,00 829439,00

Desviación Típica 1918552,30 209385,90

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.20: Estadística descriptiva de las 15 unidades e�cientes bajo VRS
en 2008 (modelo de intermediación)

Estadístico (2008)

15 o�cinas

e�cientes

Ingresos

Financieros

Volumen en

euros de

CRÉDITOS

Volumen en

euros de

DEPÓSI-

TOS

Mínimo 6712,19 18000,00 818597,42

Media 4859435,70 13803263,80 150822799,50

Máximo 1273864,00 31533782,00 587133449,00

Desviación Típica 4152194,30 10238997,70 153770022,50

Estadístico (2008)

15 o�cinas

e�cientes

Gastos

Financieros

Saneamientos

Especí�cos

Mínimo 35923,17 0,01

Media 2890661,10 593337,90

Máximo 8524101,00 1966517,00

Desviación Típica 2582657,60 475796,10

Fuente: elaboración propia

Tal y como hemos comentado con anterioridad, de las 15 o�cinas 8 ope-

ran de manera e�ciente en ambos años. Según la estadística descriptiva de

las o�cinas e�cientes, el promedio de todas las variables se incrementa de un

año a otro a excepción del volumen de créditos negociado.

Bajo la perspectiva de intermediación las unidades e�cientes muestran,

por lo tanto, datos de desempeño crecientes de un año a otro.

He aquí el resumen de las o�cinas e�cientes para ambos años:
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Cuadro 8.21: Resumen de o�cinas e�cientes en 2007 y 2008 (VRS), modelo
de intermediación

Retornos 2007 % de o�cinas
e�cientes

2008 % de o�cinas
e�cientes

VRS 15 13,27 15 13,39

Fuente: elaboración propia

Las unidades adecuadas de inputs y outputs a emplear se han obtenido

junto con el cálculo del score de e�ciencia en cada año y considerando tan-

to CRS como VRS. Realizamos, sin embargo, la propuesta del promedio de

unidades adecuadas a utilizar por la red de o�cinas.

Comparamos, para ello, los valores promedio reales (detallados en los

cuadros 8.3 a 8.4) con los valores promedio de las unidades e�cientes (deta-

llados en los cuadros 8.19 y 8.20), con objeto de obtener el exceso o dé�cit

promedio de inputs y outputs.

Cuadro 8.22: Propuesta de unidades adecuadas de inputs y outputs, modelo
de intermediación

Input / Output Valor real Valor ideal Exceso(-) /

Dé�cit(+)

Ingresos Financieros 2828101,60 4859435,70 2031334,10

Volumen en euros de CRÉDITOS 12294055,50 32529874,50 20235819,00

Volumen en euros de DEPÓSITOS 84545835,20 150822799,50 66276964,30

Gastos Financieros 1420472,60 2009294,00 588821,40

Saneamientos Especí�cos 282869,10 295158,80 12289,70

Fuente: elaboración propia

Cabe señalar que, en este caso, las medidas de inputs ideales superan

las reales, es decir, los datos, sorprendentemente, recomiendan un consumo
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promedio de inputs superior al empleado en la realidad. Esto se debe a la

inclusión en el estudio de o�cinas con un tamaño signi�cativamente superior

a la media que se han cali�cado como e�cientes. Dada esta circunstancia los

valores promedio de las unidades e�cientes se han incrementado de manera

considerable, y recordamos que solo hemos utilizado VRS en el modelo de

intermediación, por lo que los resultados de los score de e�ciencia incluyen

aquellas unidades con rendimientos variables.

Se observa, sin embargo, que las unidades ideales consumen de media

un 4,16% y un 29,30% más de insumos para la producción promedio de un

41,80%, 62,60% y 43,94% de outputs más que el conjunto de las DMU-s.

En consecuencia, con un consumo promedio de inputs superior a la media

obtienen un promedio de outputs proporcionalmente aún mayor que la media.

8.4.2.4. Análisis de sensibilidad en el modelo de intermediación

Realizamos un nuevo análisis de e�ciencia, al igual que en el modelo de

producción, retirando del estudio aquellas DMU-s consideradas referencia

para el resto con mayor frecuencia. Extraemos del estudio las DMU-s 1, 48,

50, 62 y 104 en 2007 y las DMU-s 1, 2, 62, 70, 97 y 103 en 2008.

Se muestra en la grá�ca a continuación la frecuencia con la que las uni-

dades incorporadas en el estudio han resultado catalogadas como referencia

de actuación para las restantes.
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Figura 8.11: DMU-s benchmark 2007 (VRS), modelo de intermediación

Fuente: elaboración propia

Figura 8.12: DMU-s benchmark 2008 (VRS), modelo de intermediación

Fuente: elaboración propia
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Excluimos del estudio aquellas unidades situadas en primer lugar. Según

lo detallado, serán 5 las DMU-s retiradas para el nuevo cálculo del score en

2007 y 6 en 2008.

El promedio de e�ciencia de las restantes unidades es de 0,84 en 2007 y

0,87 en 200811. El ligero incremento de los score obtenidos en ambos años

indica la inexistencia de outliers que invaliden el estudio, las unidades con-

sideradas e�cientes en la etapa previa y retiradas para el actual constituyen

referencias de actuación reales y no unidades con datos extremos.

La exclusión de aquellas unidades con combinaciones input-output más

e�cientes para esta segunda etapa ha provocado un incremento del score pro-

medio de e�ciencia, así como un mayor número de unidades e�cientes, que

ya no se comparan con las referencias iniciales y más e�cientes.

He aquí el resumen de o�cinas e�cientes en esta segunda etapa:

Cuadro 8.23: Resumen de o�cinas e�cientes en 2007 y 2008 (VRS), modelo
de intermediación, segunda etapa.

Retornos 2007 % de o�cinas
e�cientes

2008 % de o�cinas
e�cientes

VRS 22 (N=108) 20,37 25 (N=106) 23,58

Fuente: elaboración propia

8.4.2.5. Análisis de regresión entre el score de e�ciencia y las

variables incorporadas

También en el modelo de intermediación realizaremos una regresión lineal

que relaciona la variable dependiente �score de e�ciencia� obtenido para cada

año con las variables incluidas con objeto de validar el modelo propuesto, es

11Recordamos que la inclusión de la totalidad de DMU-s ha otorgado un score de e�-
ciencia bajo VRS de 0,77 en 2007 y 0,81 en 2008.
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decir:

SCORE EFF INTERMEDIACIÓN=f (Ingresos �nancieros, Volumen en eu-
ros de CRÉDITOS, Volumen en euros de DEPÓSITOS, Gastos �nancieros, Sanea-

mientos Especí�cos)

Cuadro 8.24: Análisis de regresión 2007, modelo de intermediación

Coe�ciente
Estimado

Valor t Nivel de Sig.

(Constante) 0,716 28,760 0,000

Ingresos �nancieros 0,074 3,144 0,000

Volumen en euros de CRÉDITOS 0,014 4,440 0,000

Volumen en euros de DEPÓSITOS 0,019 3,900 0,000

Gastos �nancieros -0,030 -9,945 0,000

Saneamientos Especí�cos -0,017 -1,792 0,001

R2corregida = 0, 6003 / F = 34, 65 / Sig = 0, 000

Fuente: elaboración propia

Cuadro 8.25: Análisis de regresión 2008, modelo de intermediación

Coe�ciente
Estimado

Valor t Nivel de Sig.

(Constante) 0,747 28,902 0,000

Ingresos �nancieros 0,065 3,879 0,000

Volumen en euros de CRÉDITOS 0,017 4,055 0,000

Volumen en euros de DEPÓSITOS 0,017 4,834 0,000

Gastos �nancieros -0,020 -8,569 0,000

Saneamientos Especí�cos -0,020 -3,568 0,000

R2corregida = 0, 5476 / F = 27, 87 / Sig = 0, 000

Fuente: elaboración propia

Constatamos nuevamente la relación positiva existente entre los outputs,

y por el contrario la relación inversamente proporcional entre el score de
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e�ciencia y los inputs incluidos.

El score de e�ciencia se incrementará a través del incremento de los in-

gresos �nancieros, créditos y depósitos negociados y reducción de los gastos

�nancieros y saneamientos especí�cos de cada o�cina.

Según los datos obtenidos las variables incluidas en el modelo explican

en un 60,03% y un 54,76% el score de e�ciencia.

Al igual que lo detallado en el apartado de medición de la e�ciencia des-

de la vertiente de producción, tambien en este hemos calculado el score de

e�ciencia de las unidades incorporadas bajo la perspectiva de, en este caso,

intermediación. Hemos elaborado un ranking y hemos plasmado los datos

promedio obtenidos.

A continuación hemos analizado la estadística descriptiva de las unidades

e�cientes considerando la vertiente de intermediación, con objeto de estable-

cer el promedio de las cantidades correctas de inputs y outputs a emplear.

Finalmente hemos realizado un análisis de sensibilidad, excluyendo del

estudio aquellas DMU-s que con mayor frecuencia hayan resultado e�cientes,

con objeto de descartar la existencia de datos extremos que condicionen los

resultados.

El presente apartado, que según lo detallado contempla la vertiente de

intermediación, �naliza con la detección de las causas de ine�ciencia a partir

del empleo de la regresión lineal.

Damos paso, seguidamente, al apartado que recoge la elaboración de un

modelo de medición de e�ciencia desde última de las perspectivas, la de

rentabilidad.
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8.4.3. Modelo de rentabilidad

8.4.3.1. Score de e�ciencia técnica y elaboración del ranking

A continuación se presentan los score de e�ciencia obtenidos bajo la

perspectiva de rentabilidad:

Cuadro 8.26: Score de e�ciencia 2007, modelo de rentabilidad

DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

1 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

2 0,60658629 79 1,00000000 1 DRS 0,60658629

3 0,72459769 49 0,89294047 10 DRS 0,81147368

4 0,73518086 46 0,73532548 51 IRS 0,99980331

5 0,77224547 37 0,77296656 40 DRS 0,99906712

6 0,59812053 82 0,67320623 64 DRS 0,88846553

7 0,53851370 94 0,59387565 84 DRS 0,90677855

8 0,55767722 89 0,56714032 86 DRS 0,98331435

9 0,52635493 98 0,65409042 74 DRS 0,80471279

10 0,67060911 60 0,69824281 60 DRS 0,96042394

11 0,68066937 58 0,84664925 22 DRS 0,80395673

12 0,56048472 88 0,66197895 67 DRS 0,84668057

13 0,74551380 44 1,00000000 1 DRS 0,74551380

14 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

15 0,55676109 91 0,56261499 88 DRS 0,98959520

16 0,82980080 22 0,83009363 26 DRS 0,99964723

17 0,63037329 76 0,63054521 79 IRS 0,99972735

18 0,82599348 24 1,00000000 1 DRS 0,82599348

19 0,56686404 87 0,56702504 87 IRS 0,99971607

20 0,66239675 65 0,75926802 45 DRS 0,87241493

21 0,55312847 92 0,65477419 73 DRS 0,84476218
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DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

22 0,62948459 77 0,63113189 78 DRS 0,99738993

23 0,57848024 86 0,66106713 68 DRS 0,87507035

24 0,52364645 99 0,60337806 83 DRS 0,86785795

25 0,54619941 93 0,65668168 71 DRS 0,83175673

26 0,85220011 15 0,85348198 19 DRS 0,99849807

27 0,69503133 57 0,69677407 61 DRS 0,99749885

28 0,59853037 81 0,61954357 80 DRS 0,96608277

29 0,83471994 21 0,83501593 24 IRS 0,99964553

30 0,81275246 29 0,81287166 29 IRS 0,99985337

31 0,65827376 68 0,65827595 70 IRS 0,99999668

32 0,51982227 100 0,53144314 91 IRS 0,97813336

33 0,86097594 12 0,86538055 15 IRS 0,99491020

34 0,84820853 16 0,84822762 21 IRS 0,99997749

35 0,71653454 51 0,72097847 53 DRS 0,99383626

36 0,84535277 17 0,94791803 5 DRS 0,89179945

37 0,59285219 83 0,65492521 72 DRS 0,90522120

38 0,74676213 43 0,74737088 48 DRS 0,99918548

39 0,98578005 2 0,98581342 2 DRS 0,99996614

40 0,93333069 5 0,93395523 6 IRS 0,99933130

41 0,64072648 71 0,64930772 75 IRS 0,98678402

42 0,82715557 23 1,00000000 1 DRS 0,82715557

43 0,70120559 53 0,71842514 55 DRS 0,97603154

44 0,66482139 63 0,81527852 28 DRS 0,81545309

45 0,64853899 70 0,76093491 44 DRS 0,85229233

46 0,74470510 45 1,00000000 1 DRS 0,74470510

47 0,88019352 7 0,98103121 4 DRS 0,89721255

48 0,86930575 9 0,90604350 8 DRS 0,95945256

49 0,77912233 36 0,78132451 36 DRS 0,99718148

50 0,65881602 67 0,65952841 69 DRS 0,99891985
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DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

51 0,61193596 78 0,61253200 81 IRS 0,99902692

52 0,78111859 33 0,79140753 33 IRS 0,98699918

53 0,74869018 42 0,74933272 47 IRS 0,99914251

54 0,63327725 74 0,63918137 76 IRS 0,99076299

55 0,73454308 47 0,76986632 41 IRS 0,95411769

56 0,85631330 14 0,87736096 11 DRS 0,97601026

57 0,63088217 75 0,63455437 77 IRS 0,99421296

58 0,80416590 30 1,00000000 1 DRS 0,80416590

59 0,66778169 61 0,73835064 49 DRS 0,90442353

60 0,65009599 69 0,78012426 37 DRS 0,83332364

61 0,60614660 80 0,60622865 82 IRS 0,99986465

62 0,69770453 56 0,72015811 54 DRS 0,96882133

63 0,86123577 11 0,86879930 14 IRS 0,99129426

64 0,66065101 66 0,68052231 62 DRS 0,97079992

65 0,82545317 25 0,84851346 20 DRS 0,97282272

66 0,63733628 73 0,70737335 56 DRS 0,90098995

67 0,77957123 35 0,77990442 38 IRS 0,99957277

68 0,55702771 90 0,55768126 89 DRS 0,99882810

69 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

70 0,64071072 72 0,76444501 42 DRS 0,83813839

71 0,70051236 54 0,70081600 59 IRS 0,99956673

72 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

73 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

74 0,58588847 84 0,67856170 63 DRS 0,86342696

75 0,87489445 8 0,87497783 12 IRS 0,99990471

76 0,86652274 10 1,00000000 1 DRS 0,86652274

77 0,82335439 26 0,82338638 27 IRS 0,99996115

78 0,76758303 38 0,78738024 35 DRS 0,97485686

79 0,81921139 27 0,85592197 18 DRS 0,95710990
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DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

80 0,53300727 96 0,55495060 90 IRS 0,96045894

81 0,66661014 62 0,66679826 66 IRS 0,99971787

82 0,76266777 39 0,76308885 43 IRS 0,99944820

83 0,53805010 95 0,81196824 30 DRS 0,66264920

84 0,66361808 64 0,66949042 65 DRS 0,99122865

85 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

86 0,77962018 34 0,78807564 34 DRS 0,98927075

87 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

88 0,84085171 20 0,87361973 13 DRS 0,96249167

89 0,86070803 13 0,86249289 16 DRS 0,99793058

90 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

91 0,84288637 18 0,84328579 23 IRS 0,99952635

92 0,80017955 31 0,80043506 32 IRS 0,99968079

93 0,75563310 41 0,75826280 46 DRS 0,99653194

94 0,84249823 19 0,85904965 17 DRS 0,98073288

95 0,97094193 4 1,00000000 1 DRS 0,97094193

96 0,58061730 85 0,58074931 85 IRS 0,99977269

97 0,70865660 52 0,73639738 50 DRS 0,96232906

98 0,52751389 97 0,52830599 92 IRS 0,99850067

99 0,81448614 28 0,83356530 25 DRS 0,97711138

100 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

101 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

102 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

103 0,71701653 50 0,72346536 52 DRS 0,99108620

104 0,78408827 32 0,80192992 31 IRS 0,97775162

105 0,97968958 3 0,98307983 3 DRS 0,99655140

106 0,72870424 48 0,89621090 9 DRS 0,81309460

107 0,91134321 6 0,93069190 7 DRS 0,97921042

108 0,67598637 59 0,70353666 58 DRS 0,96084029
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DMU EF.CRS

2007

RANK EF.VRS

2007

RANK RET. EE 2007

109 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

110 0,76065525 40 0,77622689 39 DRS 0,97993932

111 0,69795449 55 0,70570825 57 DRS 0,98901280

Fuente: elaboración propia

Cuadro 8.27: Score de e�ciencia 2008, modelo de rentabilidad

DMU EF.CRS

2008

RANK EF.VRS

2008

RANK RET. EE 2008

1 0,46419588 100 0,75915362 47 DRS 0,61146501

2 0,54194673 91 1,00000000 1 DRS 0,54194673

3 0,80898080 27 0,99240730 3 IRS 0,81517014

4 0,87101133 13 0,87942403 23 DRS 0,99043385

5 0,77218738 35 0,81559808 34 IRS 0,94677440

6 0,63603371 73 0,66607800 76 DRS 0,95489373

7 0,65977711 68 0,69316901 67 DRS 0,95182719

8 0,58525446 82 0,59117688 84 IRS 0,98998197

9 0,52815521 93 0,63073800 81 DRS 0,83736070

10 0,67283824 62 0,68850411 68 DRS 0,97724652

11 0,68665963 59 0,87445092 27 DRS 0,78524662

12 0,62552255 76 0,73331631 53 DRS 0,85300509

13 0,80405875 28 1,00000000 1 DRS 0,80405875

14 1,00000000 1 1,00000000 1 DRS 1,00000000

15 0,51662221 95 0,53206370 86 DRS 0,97097811

16 0,84766632 17 0,85689738 29 IRS 0,98922734
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DMU EF.CRS

2008

RANK EF.VRS

2008

RANK RET. EE 2008

17 0,66191189 66 0,71765366 57 IRS 0,92232776

18 0,88441958 10 1,00000000 1 DRS 0,88441958

19 0,56388965 86 0,72560271 55 IRS 0,77713278

20 0,79049059 34 0,90692678 17 DRS 0,87161457

21 0,51234138 96 0,62862804 82 DRS 0,81501516

22 0,63767464 72 0,64185459 78 IRS 0,99348769

23 0,66103114 67 0,75546591 48 DRS 0,87499797

24 0,58065191 83 0,71238154 59 DRS 0,81508557

25 0,54764980 90 0,63311454 80 DRS 0,86500903

26 0,91564904 6 0,93532699 9 DRS 0,97896142

27 0,61423564 77 0,89590353 18 IRS 0,68560467

28 0,69555502 53 0,70496377 60 DRS 0,98665358

29 0,80249038 29 1,00000000 1 IRS 0,80249038

30 0,82831768 22 0,88600867 19 IRS 0,93488665

31 0,64196900 70 0,70211657 61 IRS 0,91433392

32 0,47369273 99 0,47761308 87 IRS 0,99179180

33 0,71441572 48 1,00000000 1 IRS 0,71441572

34 0,94974896 2 0,99404773 2 DRS 0,95543597

35 0,71438532 49 0,87684261 25 IRS 0,81472469

36 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

37 0,63937651 71 0,67782755 74 DRS 0,94327312

38 0,70236204 51 0,73476704 52 IRS 0,95589759

39 0,88298991 12 1,00000000 1 IRS 0,88298991

40 0,76346925 37 0,96246346 5 IRS 0,79324492

41 0,59652046 79 0,97829277 4 IRS 0,60975658

42 0,75416441 40 1,00000000 1 DRS 0,75416441

43 0,80046197 30 0,80077778 37 IRS 0,99960562

44 0,63089542 75 0,71879899 56 DRS 0,87770772

45 0,59509625 80 0,76115123 45 DRS 0,78183707
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DMU EF.CRS

2008

RANK EF.VRS

2008

RANK RET. EE 2008

46 0,74652530 42 1,00000000 1 DRS 0,74652530

47 0,81148757 25 0,90988934 16 DRS 0,89185303

48 0,88435181 11 0,91896754 12 DRS 0,96233193

49 0,74667929 41 1,00000000 1 IRS 0,74667929

50 0,68131322 60 0,70110454 64 IRS 0,97177122

51 0,58838308 81 0,82511599 33 IRS 0,71309135

52 0,85736707 16 0,86971755 28 IRS 0,98579944

53 0,66732991 64 0,93944241 8 IRS 0,71034680

54 0,52224083 94 0,63589227 74 IRS 0,82127248

55 0,71901367 47 0,78125187 40 IRS 0,92033530

56 0,86086192 15 0,88437910 20 IRS 0,97340826

57 0,66802210 63 0,68818357 69 IRS 0,97070336

58 0,83937600 20 1,00000000 1 DRS 0,83937600

59 0,66551435 65 0,69406358 66 DRS 0,95886654

60 0,60053966 78 0,71516506 58 DRS 0,83972176

61 0,53911530 92 0,54502527 85 DRS 0,98915652

62 0,76032986 38 0,76363448 43 IRS 0,99567251

63 0,88711999 9 0,91137362 15 IRS 0,97338782

64 0,67995045 61 0,68314852 71 IRS 0,99531862

65 0,81276718 24 0,83016677 32 IRS 0,97904085

66 0,64971029 69 0,67852371 73 DRS 0,95753513

67 0,69592593 52 0,78721048 39 IRS 0,88404048

68 0,56192997 87 0,65503630 77 IRS 0,85786081

69 0,54986495 88 0,67855097 72 DRS 0,81035172

70 0,69098639 56 0,75967675 46 IRS 0,90957949

71 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

72 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

73 0,57116460 85 0,68579885 70 DRS 0,83284568

74 0,91669489 5 0,94935970 7 IRS 0,96559280
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DMU EF.CRS

2008

RANK EF.VRS

2008

RANK RET. EE 2008

75 0,92318785 4 1,00000000 1 DRS 0,92318785

76 0,82718438 23 0,83917517 31 IRS 0,98571122

77 0,80931493 26 0,84480182 30 DRS 0,95799382

78 0,69142794 55 0,70131466 63 DRS 0,98590260

79 0,57168719 84 0,69927476 65 IRS 0,81754301

80 0,69082564 57 0,75435529 49 IRS 0,91578285

81 0,73578878 45 0,75266229 50 IRS 0,97758157

82 0,47672599 98 0,76273711 44 DRS 0,62502005

83 0,68673420 58 0,70181517 62 IRS 0,97851148

84 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

85 0,79292762 33 0,79583005 38 IRS 0,99635295

86 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

87 0,93052068 3 0,93054150 10 DRS 0,99997763

88 0,84546328 19 0,91142705 14 IRS 0,92762584

89 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

90 0,79496281 32 0,81328835 35 IRS 0,97746735

91 0,84574177 18 0,87672242 26 IRS 0,96466310

92 0,72102349 46 0,73170902 54 IRS 0,98539647

93 0,79558416 31 0,88092176 22 IRS 0,90312693

94 0,63494745 74 0,67740674 75 IRS 0,93732083

95 0,74259700 43 0,76537128 42 IRS 0,97024414

96 0,54955972 89 0,61497456 83 IRS 0,89363002

97 0,75701451 39 0,92627179 11 IRS 0,81727039

98 0,47895893 97 1,00000000 1 IRS 0,47895893

99 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

100 0,73622434 44 0,73723616 51 IRS 0,99862755

101 0,91019337 7 1,00000000 1 IRS 0,91019337

102 0,83545269 21 0,88409669 21 IRS 0,94497887

103 0,86902854 14 0,95040297 6 IRS 0,91437902
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DMU EF.CRS

2008

RANK EF.VRS

2008

RANK RET. EE 2008

104 0,90849339 8 0,91548181 13 IRS 0,99236640

105 0,69344282 54 0,87872915 24 IRS 0,78914284

106 1,00000000 1 1,00000000 1 CRS 1,00000000

107 0,77081772 36 0,80638009 36 IRS 0,95589875

108 0,71132589 50 0,77139539 41 IRS 0,92212877

Fuente: elaboración propia

Según lo detallado previamente hemos calculado el score de e�ciencia

obtenido bajo CRS y VRS en 2007 y 2008. Hemos obtenido, así, un score de

e�ciencia por o�cina, año y tipo de retorno.

En una segunda etapa hemos procedido con el cálculo de la e�ciencia de

escala (EE) que hemos explicado anteriormente. Continuamos, por lo tanto,

con los resultados promedio para cada año y tipo de retorno, así como con

su representación grá�ca.

8.4.3.2. Promedio del score de e�ciencia

El promedio del score de e�ciencia obtenido bajo VRS es del 0,79 en

2007. Se incrementa, sin embargo, en 2008, siendo el promedio del score de

e�ciencia resultante del 0,82.

El score calculado bajo CRS muestra una tendencia inversa dado que

desciende desde el el 0,75 en 2007 hasta el 0,74 resultante en 2008.

Recordamos nuevamente que la frontera que va a reportar menores score

de e�ciencia es la obtenida bajo CRS, el score promedio obtenido bajo CRS

es inferior al resultante bajo VRS dada la mayor restricción que impone so-

420



Idoia Laburu Legarreta Análisis de datos

bre las unidades evaluadas.

Constatamos estos datos de manera grá�ca en las �guras a continuación:

Figura 8.13: Histograma del score 2007 (VRS), modelo de rentabilidad
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Media= 0,7922 / Desviación Típica= 0,1402458 / N=111

Fuente: elaboración propia
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Figura 8.14: Histograma del score 2007 (CRS), modelo de rentabilidad
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Fuente: elaboración propia

Figura 8.15: Histograma del score 2008 (VRS), modelo de rentabilidad
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Figura 8.16: Histograma del score 2008 (CRS), modelo de rentabilidad
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Fuente: elaboración propia

El promedio de e�ciencia de escala (EE), que obtenemos relacionando

CRS con VRS, es de 0,95 en 2007 y 0,90 en 200812. Esto indica que un 5%

y un 10% de la productividad respectivamente puede incrementarse, ajus-

tando la producción a su escala óptima. Cabe señalar que la reducción de la

e�ciencia global (CRS) de un año a otro se debe a la reducción de la e�cien-

cia de escala dado que la e�ciencia técnica pura (VRS) sigue una tendencia

ascendente13.

Es interesante conocer si las ine�ciencias de escala se deben a que las uni-

dades incorporadas están produciendo por encima o por debajo de la escala

óptima. Este interrogante muestra una información contraria a la re�ejada

12Según lo detallado en el capítulo 5, las o�cinas que muestren una e�ciencia de escala
igual a 1 (EE) son las tienen el tamaño de escala más productivo (MPSS, Most Productive
Scale Size). Recordamos al respecto que la EE es el cociente entre la ETG (E�ciencia
Técnica Global) relacionada con CRS y la ETP (E�ciencia Técnica Pura) o VRS.

13E�ciencia Técnica Global (CRS)=E�ciencia Técnica Pura (VRS) * E�ciencia de Es-
cala
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en el modelo de producción, encontramos un mayor numero de unidades que

operan por encima de la escala óptima (DRS) en 2007.

Si nos detenemos, por lo tanto, en el análisis de los retornos a escala

observamos que, en 2007, el 89,19% de las o�cinas muestra retornos varia-

bles (VRS). Sin embargo, y al contrario que en el modelo de producción14,

obtenemos un mayor número de o�cinas que muestran retornos decrecientes

(DRS), el 61,26%, frente a las que muestran retornos crecientes (IRS), el

27,93%. El 10,81% de las o�cinas opera sin embargo bajo CRS, es decir, en

su escala óptima.

En 2008, por el contrario, detectamos un mayor número de o�cinas que

re�eja IRS, los porcentajes de o�cinas que muestran cada uno de los retornos

son del 55,55% para IRS, el 36,11% para DRS y �nalmente del 8,33% para

CRS.

8.4.3.3. Análisis de unidades e�cientes

12 o�cinas resultan técnicamente e�cientes en 2007 bajo CRS y 20 bajo

VRS, es decir, el 10,81% y el 18,01% de las o�cinas operan de manera téc-

nicamente e�ciente bajo CRS y VRS respectivamente.

En 2008 son, sin embargo, 9 las o�cinas técnicamente e�cientes bajo CRS

y 22 bajo VRS, es decir, el 8,33% y 20,37% de las o�cinas respectivamente.

Observamos, por lo tanto, un menor porcentaje de o�cinas e�cientes ba-

jo CRS de un año a otro, pero se da la situación inversa considerando el

porcentaje de o�cinas e�cientes bajo VRS.

Mostramos a continuación las características de las unidades e�cientes a
14En el modelo de producción el 73,39% de las o�cinas muestra IRS, el 11,93% opera

bajo DRS y el 11% restante re�eja CRS en 2007. En 2008, sin embargo, el 71,23% muestra
IRS, el 17,59% DRS y el 14,81% CRS.
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partir de la estadística descriptiva:

Cuadro 8.28: Estadística descriptiva de las 20 unidades e�cientes bajo VRS
en 2007 (modelo de rentabilidad)

Estadístico (2007)

20 o�cinas

e�cientes

Ingresos

Financieros

Comisiones

Percibidas

Mínimo 428,87 3854,05

Media 3635193,72 388156,07

Máximo 10676267,10 1131667,00

Desviación Típica 2990162,00 324519,10

Estadístico (2007)

20 o�cinas

e�cientes

Gastos

Financieros

Comisiones

Pagadas

Gastos de

Personal

Mínimo 1722,26 8,84 46150,00

Media 1995950.09 82128,66 852179,50

Máximo 6038596,80 553922,60 2758455,00

Desviación Típica 1681464,10 133930,50 717106,20

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.29: Estadística descriptiva de las 12 unidades e�cientes bajo CRS
en 2007 (modelo de rentabilidad)

Estadístico (2007)

12 o�cinas

e�cientes

Ingresos

Financieros

Comisiones

Percibidas

Mínimo 428,87 3854,05

Media 2158524,99 213917,44

Máximo 5380688,20 586492,40

Desviación Típica 1821468,67 168703,73

Estadístico (2007)

12 o�cinas

e�cientes

Gastos

Financieros

Comisiones

Pagadas

Gastos de

Personal

Mínimo 1722,26 8,84 46150,00

Media 1092105,25 26861,75 427988,25

Máximo 3006979,60 201377,10 877310,00

Desviación Típica 964078,46 22964,74 251369,85

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.30: Estadística descriptiva de las 22 unidades e�cientes bajo VRS
en 2008 (modelo de rentabilidad)

Estadístico (2008)

22 o�cinas

e�cientes

Ingresos

Financieros

Comisiones

Percibidas

Mínimo 257687,07 13466,92

Media 4138261,95 356663,50

Máximo 12738639,70 1134302,90

Desviación Típica 3638226,00 314198,90

Estadístico (2008)

22 o�cinas

e�cientes

Gastos

Financieros

Comisiones

Pagadas

Gastos de

Personal

Mínimo 208303,50 2374,07 128817,00

Media 2493561,19 69806,65 783192,77

Máximo 8524100,90 556287,80 2748354,00

Desviación Típica 2279536,70 126489,70 682205,00

Fuente: elaboración propia
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Cuadro 8.31: Estadística descriptiva de las 9 unidades e�cientes bajo CRS
en 2008 (modelo de rentabilidad)

Estadístico (2008)

9 o�cinas

e�cientes

Ingresos

Financieros

Comisiones

Percibidas

Mínimo 1481997,12 134576,20

Media 3137507,54 254949,33

Máximo 5761684,03 393069,90

Desviación Típica 1560999,67 99164,12

Estadístico (2008)

9 o�cinas

e�cientes

Gastos

Financieros

Comisiones

Pagadas

Gastos de

Personal

Mínimo 449526,16 6725,01 176713,00

Media 1843545,77 18696,66 545882,89

Máximo 3362068,16 41089,14 936297,00

Desviación Típica 1132249,25 10876,23 247018,32

Fuente: elaboración propia

Observamos el incremento de los ingresos y gastos �nancieros en las uni-

dades catalogadas como e�cientes bajo VRS. Las de�nidas como e�cientes

bajo CRS re�ejan una reducción en la variable comisiones pagadas, siendo

la única variable que se reduce de un año a otro.

Mostramos a continuación un resumen de las unidades e�cientes en am-

bos años:
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Cuadro 8.32: Resumen de o�cinas e�cientes en 2007 y 2008 (CRS y VRS),
modelo de rentabilidad

Retornos 2007 % de o�cinas
e�cientes

2008 % de o�cinas
e�cientes

VRS 20 18,01 22 20,37
CRS 12 10,81 9 8,33

Fuente: elaboración propia

Seguidamente realizamos la comparativa de los valores promedio reales

(detallados en los cuadros 8.5 a 8.6) con los valores promedio de las unidades

e�cientes (detallados en los cuadros 8.28 a 8.31), con objeto de obtener el

exceso promedio de inputs del total de unidades frente a las e�cientes y el

defecto promedio de outputs del conjunto de DMU-s con relación a las e�-

cientes.

Cuadro 8.33: Propuesta de unidades adecuadas de inputs y outputs, modelo
de rentabilidad

Input / Output Valor real Valor ideal Exceso(-) /

Dé�cit(+)

Ingresos Financieros 2929102,80 4138261,95 1209159,15

Comisiones Percibidas 244633,12 388156,07 143522,95

Gastos Financieros 1444380,34 1092105,25 -352275,09

Comisiones Pagadas 36095,67 18696,66 -17399,01

Gastos de Personal 636160,46 427988,25 -208172,21

Fuente: elaboración propia

Según lo esperado, se observa que el conjunto de las DMU-s consume un

promedio de inputs que excede la propuesta de cantidades promedio ideales,

obtenida a partir del análisis del consumo de las unidades catalogadas como

e�cientes. Así mismo, los outputs obtenidos por el conjunto de las DMU-s,
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resultan de�citarios en comparación con aquellas cantidades promedio idea-

les producidas por las DMU-s e�cientes.

Recordamos, al respecto, que, a pesar de realizar un planteamiento del

promedio de las unidades adecuadas de inputs y outputs a emplear, nuestro

modelo posibilita la obtención de las unidades ideales de inputs y outputs a

emplear por cada una de las unidades de manera individual.

8.4.3.4. Análisis de sensibilidad en el modelo de rentabilidad

También en el modelo de rentabilidad realizaremos un nuevo análisis de

e�ciencia, excluyendo en esta segunda etapa a las DMU-s que con mayor

frecuencia han resultado catalogadas como referentes para el resto, con ob-

jeto de determinar la inexistencia de datos aberrantes que condicionen los

resultados detallados hasta el momento.

Al igual que en los modelos de producción e intermediación, mostramos

de manera grá�ca la frecuencia con la que las unidades han resultado consi-

deradas como referencia de actuación para las restantes tras nuestro primer

análisis de e�ciencia.
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Figura 8.17: DMU-s benchmark 2007 (CRS), modelo de rentabilidad

Fuente: elaboración propia

Figura 8.18: DMU-s benchmark 2007 (VRS), modelo de rentabilidad

Fuente: elaboración propia
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Extraemos del estudio, por lo tanto, 5 DMU-s bajo CRS y 7 bajo VRS

en 2007. Las DMU-s retiradas son la 14, 72, 73, 87 y 102 en 2007 para el

cálculo considerando CRS y las DMU-s 14, 42, 73, 87, 90, 101 y 109 bajo

VRS.

Figura 8.19: DMU-s benchmark 2008 (CRS), modelo de rentabilidad

Fuente: elaboración propia
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Figura 8.20: DMU-s benchmark 2008 (VRS), modelo de rentabilidad

Fuente: elaboración propia

En 2008 serán 4 las DMU-s exluidas bajo CRS y 8 bajo VRS. No incor-

poramos, así, las DMU-s 14, 89, 99 y 106 bajo CRS y 14, 29, 71, 72, 86, 89,

99 y 106 bajo VRS. Se observa, al respecto, que la DMU 14 se ha considerado

como referencia para el resto en ambos años bajo CRS y VRS.

El promedio de e�ciencia de las restantes unidades es ahora de 0,80 en

2007 y 0,79 en 2008 bajo CRS y 0,86 y 0,87 bajo VRS en 2007 y 2008 res-

pectivamente. Al igual que en la primera etapa el score obtenido bajo CRS

disminuye ligeramente de un año a otro mientras que el resultante bajo VRS

se incrementa15.

De manera análoga a lo sucedido con los modelos anteriores, los score

obtenidos en ambos años en esta segunda etapa son ligeramente superiores

a los obtenidos en la primera, así somo el número de unidades cali�cadas

15Se recuerda que, a partir de la inclusión del total de DMU-s, hemos logrado, bajo
CRS, un promedio de e�ciencia de 0,75 en 2007 y 0,74 en 2008. Ha sido, sin embargo, y
bajo VRS, de 0,79 en 2007 y 0,82 en 2008.
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como e�cientes. Resulta una obviedad tras la exclusión de aquellas unidades

catalogadas como referencia para el resto con mayor frecuencia que elevaban

la criterios de exigencia de desempeño. Es, sin embargo, un incremento ra-

zonable por lo que subrayamos la validez del modelo inicial.

La exclusión de aquellas unidades con combinaciones input-output más

e�cientes para esta segunda etapa ha provocado los siguientes resultados:

Cuadro 8.34: Resumen de o�cinas e�cientes en 2007 y 2008 (CRS y VRS),
modelo de rentabilidad, segunda etapa.

Retornos 2007 % de o�cinas
e�cientes

2008 % de o�cinas
e�cientes

CRS 13 (N=106) 12,26 11 (N=104) 10,58
VRS 32 (N=104) 30,77 32 (N=100) 32,00

Fuente: elaboración propia

8.4.3.5. Análisis de regresión entre el score de e�ciencia y las

variables incorporadas

Realizaremos una regresión lineal que relaciona la variable dependiente,

�score de e�ciencia�, obtenida para cada año con las variables incluidas, con

objeto de validar el modelo propuesto, es decir:

SCORE EFF RENTABILIDAD=f (Ingresos �nancieros, Comisiones perci-
bidas, Gastos �nancieros, Comisiones pagadas, Gastos de personal)
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Cuadro 8.35: Análisis de regresión 2007, modelo de rentabilidad

Coe�ciente
Estimado

Valor t Nivel de Sig.

(Constante) 0,812 38,055 0,000

Ingresos �nancieros 0,058 2,929 0,000

Comisiones Percibidas 0,074 2,839 0,000

Gastos �nancieros -0,011 -3,870 0,000

Comisiones Pagadas -0,038 -1,178 0,001

Gastos de personal -0,030 -4,614 0,000

R2corregida = 0, 3332 / F = 12 / Sig = 0, 000

Fuente: elaboración propia

Cuadro 8.36: Análisis de regresión 2008, modelo de rentabilidad

Coe�ciente
Estimado

Valor t Nivel de Sig.

(Constante) 0,766 36,557 0,000

Ingresos �nancieros 0,029 1,816 0,001

Comisiones Percibidas 0,012 4,313 0,000

Gastos �nancieros -0,059 -2,809 0,000

Comisiones Pagadas -0,011 -3,687 0,000

Gastos de personal -0,036 -5,654 0,000

R2corregida = 0, 4233 / F = 16, 71 / Sig = 0, 000

Fuente: elaboración propia

De manera análoga a lo sucedido en los modelos de producción e inter-

mediación, un incremento de los ouputs y reducción en el subgrupo de los

inputs redunda en mayores niveles de e�ciencia.

Al respecto, el score de e�ciencia se incrementará cuando mayores sean los

ingresos �nancieros y comisiones percibidas y menores los gastos �nancieros,

comisiones pagadas y gastos de personal.
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Las variables incorporadas en el modelo de rentabilidad re�ejan un apor-

te explicativo del 33,32% y 42,33% en 2007 y 2008 respectivamente. Las

variables incluidas en el modelo de rentabilidad son las que muestran un

menor aporte explicativo.

El análisis de la e�ciencia �nanciera bajo las tres perspectivas (produc-

ción, intermediación y rentabilidad) supera esta limitación dado que prose-

guimos con la interrelación de los score obtenidos en los tres modelos, con

objeto de determinar la e�ciencia de las DMU-s evaluadas en su globalidad.

Al igual que lo detallado en apartados previos, hemos calculado en este

caso lo relativo a la perspectiva de rentabilidad, siguiendo las mismas líneas

que en apartados anteriores. Al respecto, se ha calculado el score de e�cien-

cia de las unidades incorporadas y se ha elaborado un ranking de unidades

e�cientes desde la vertiente de rentabilidad.

A continuación, hemos analizado la estadística descriptiva de dichas uni-

dades e�cientes considerando la perspectiva de rentabilidad, con objeto de

establecer el promedio de las cantidades correctas de inputs y outputs a em-

plear.

Se ha realizado, además, un análisis de sensibilidad, excluyendo del es-

tudio aquellas DMU-s que con mayor frecuencia hayan resultado e�cientes,

con objeto de descartar la existencia de datos extremos que condicionen los

resultados.

El presente apartado, que, tal y como hemos comentado, recoge lo rela-

tivo a la perspectiva de rentabilidad, �naliza con la detección de las causas

de ine�ciencia a partir del empleo de la regresión lineal.

Planteamos, a continuación, la elaboración de un modelo de medición de

la e�ciencia técnica global de las entidades, que recoge de manera simultánea

las tres perspectivas: producción, intermediación y rentabilidad.
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8.5. Análisis multidimensional de la e�ciencia

Según lo detallado con anterioridad, es nuestra vocación la de proponer

una medida de e�ciencia global para cada una de las unidades de producción

de las entidades, cada o�cina. Si bien a través de la revisión de la literatura

encontramos diversidad de estudios que analicen la e�ciencia en la produc-

ción, intermediación o rentabilidad de las entidades �nancieras, encontramos

solo uno que realice el análisis considerando las tres perspectivas de manera

simultánea, ninguno en el sistema �nanciero español.

La inexistencia de estudios que consideren la perspectiva tripartita de la

actividad bancaria, en el sistema �nanciero español, nos ha dirigido hacia el

planteamiento de nuestro modelo.

Cabe señalar que los estudios de medición de la e�ciencia técnica tam-

poco proponen una medida de e�ciencia por o�cina, la unidad operacional

básica, sino por entidad. Ha sido nuestra vocación, con la elaboración del

presente modelo, la de superar dicha carencia.

Al respecto, damos respuesta, con la propuesta de nuestro modelo, a dos

espacios no estudiados hasta la fecha en el sistema �nanciero español.

Nos referimos a la intregación simultánea de la triple vertiente del desem-

peño bancario: producción, intermediación y rentabilidad, así como a la pro-

puesta de una medida de e�ciencia por o�cina, la unidad operacional básica,

y no por entidad.

A través de nuestro planteamiento ofrecemos, por lo tanto, a la gerencia

de las entidades, una medida de e�ciencia global desde la unidad de produc-

ción elemental, las o�cinas.

La limitación relativa a la no consideración de la triple perspectiva se

debe, en la mayoría de los casos, a la inexistencia de datos que posibiliten

437



Idoia Laburu Legarreta Análisis de datos

abordar el análisis global.

En el panorama �nanciero internacional encontramos, según lo detallado,

un único estudio que realiza la propuesta de un modelo de medición de la

e�ciencia técnica considerando las tres vertientes de la actividad bancaria,

se trata del planteado por Rouatt (2004).

La mayor accesibilidad a datos que caracteriza nuestra propuesta, con-

vierte, sin embargo, nuestro modelo en aquel que mayor número de variables

incluye hasta la fecha.

Remarcamos, por lo tanto, el aspecto novedoso de nuestro modelo a nivel

internacional.

El estudio de Rouatt (2003) incorpora, según lo detallado, un menor nú-

mero de variables. Y dado el acceso a datos del que hemos gozado, hemos

podido incluir el mayor número de variables incorporado hasta la fecha en

los estudios de e�ciencia del panorama internacional.

Según lo analizado en apartados anteriores, a través del análisis de re-

gresión, las variables incorporadas en nuestros modelos de producción, in-

termediación, y rentabilidad, explican de manera signi�cativa los score de

e�ciencia obtenidos.

La inclusión de un mayor número de variables nos ha permitido, por lo

tanto, detectar nuevos factores de ine�ciencias no contemplados por Rouatt16,

así como aproximar con mayor rigor los niveles de e�ciencia de las o�cinas.

En este sentido, nuestro modelo incluye factores, que inciden de manera

signi�cativa en los niveles de e�ciencia, no incorporados por Rouatt, tales

como el nº de ATM-s, gastos de personal, volumen en euros de créditos con-

16Las variables incorporadas en el estudio de Rouatt se presentan en el Capítulo 4,
tablas 4.5, 4.8 y 4.10.
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cedidos y depósitos captados, desde la perspectiva de producción.

Siguiendo la vertiente la intermediación, obtenemos que las dotaciones

especí�cas, ingresos y gastos �nancieros también afectan de manera signi�-

cativa a los niveles de e�ciencia, datos no incorporados por Rouatt.

Rouatt emplea las variables gastos varios y ganancias varias en el mode-

lo de rentabilidad. Nuestro modelo desglosa dichas variables con un mayor

detalle, posibilitando identi�car con mayor concreción las causas de ine�-

ciencia. Al respecto, desgranamos los gastos varios en: gastos operativos, de

personal y �nancieros. Análogamente descomponemos los ingresos varios en:

ingresos �nancieros y no �nancieros.

Al respecto, el mayor desglose que realizamos permitirá a la gerencia de

las entidades adjudicar las posibles ine�ciencias con una mayor concreción a

los epígrafes que corresponda. Se facilita de esta forma la detección y control

de dichas posibles causas, para su posterior corrección.

La totalidad de los indicadores no contemplados por Rouatt (2004) e in-

corporados en nuestro estudio, han sido empleados en diversidad de estudios

de e�ciencia en banca según lo detallado en el capítulo 4.

En este sentido, se ha realizado una rigurosa revisión de los estudios exis-

tentes previa selección de las variables a incluir.

Todas ellas han sido, así, validadas en estudios anteriores al nuestro, si

bien nuestro trabajo es aquel que incorpora de manera simultánea el mayor

número de variables hasta la fecha considerando la perspectiva tripartita.

La novedad es precisamente la inclusión simultánea del mayor número

de variables válidas y signi�cativamente relacionadas con los niveles de e�-

ciencia, entre los estudios de e�ciencia revisados hasta la fecha, a partir de

la consideración de la triple vertiente de la actividad bancaria.
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Se facilita, a partir de la elaboración de nuestro modelo, la detección y

control de las posibles causas de ine�ciencia, para su posterior corrección,

dado que en un único modelo incorporamos simultáneamente el mayor nú-

mero de variables relacionadas con posibles ine�ciencias entre los estudios

analizados hasta la fecha y aproximamos por ende la medida de e�ciencia

con un mayor rigor.

Procedemos, a continuación, con el modelo DEA que relaciona los score

obtenidos en el modelo de producción, intermediación y rentabilidad bajo

VRS a modo de outputs y una variable dummy en el grupo de los input.

Incorporamos en esta segunda etapa las 107 DMU-s que han sido eva-

luadas en los tres modelos bajo VRS en 2007 y 108 en 2008. Aplicaremos,

en este caso, un modelo DEA con orientación hacia el output con objeto de

maximizar el score de e�ciencia y bajo VRS.

Mostramos a continuación las variables incorporadas en este último paso

previo a la comprobación de hipótesis:

Cuadro 8.37: Inputs y outputs para el cálculo del score de e�ciencia global

INPUTS OUTPUTS

Variable Dummy (1) SCORE de e�ciencia DEA:
-Producción
-Intermediación
-Rentabilidad

N=107 (2007)
N=108 (2008)

Fuente: elaboración propia

A partir de los resultados obtenidos, estableceremos un ranking que si-

tuará en cabeza a aquellas unidades con un score de e�ciencia global igual a
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la unidad y que, por lo tanto, mejor combinan su desempeño desde la pers-

pectiva de producción, intermediación y rentabilidad, de manera simultánea.

Mostramos, por lo tanto, a continuación, el ranking de e�ciencia global,

elaborado a partir de la consideración simultánea de las vertientes de pro-

ducción, intermediación y rentabilidad:

Cuadro 8.38: Score GLOBAL de e�ciencia 2007 y 2008

DMU EF.VRS

2007

RANK EF.VRS

2008

RANK

1 1,00000000 1 1,00000000 1

2 1,00000000 1 1,00000000 1

3 0,90142066 12 0,99240730 4

4 1,00000000 1 0,87942403 21

5 1,00000000 1 0,96372665 7

6 0,72967530 48 0,68948978 59

7 1,00000000 1 0,92374125 12

8 0,86388160 27 0,83300213 33

9 1,00000000 1 1,00000000 1

10 0,79257340 39 0,79181488 48

11 1,00000000 1 1,00000000 1

12 0,99326070 3 0,90810845 14

13 1,00000000 1 1,00000000 1

14 1,00000000 1 1,00000000 1

15 0,86431870 26 0,79291707 46

16 0,86669410 25 0,88999604 17

17 0,86681580 24 0,79196980 47

18 1,00000000 1 1,00000000 1

19 1,00000000 1 1,00000000 1

20 1,00000000 1 1,00000000 1
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DMU EF.VRS

2007

RANK EF.VRS

2008

RANK

21 0,84477290 31 0,80655598 42

22 0,74131350 46 0,71353314 58

23 0,92423040 9 1,00000000 1

24 0,86937500 21 0,73991966 55

25 0,65668168 50 0,78743403 49

26 1,00000000 1 0,93532699 10

27 1,00000000 1 1,00000000 1

28 0,75156040 44 0,80677725 41

29 1,00000000 1 1,00000000 1

30 1,00000000 1 1,00000000 1

31 0,70983680 49 0,72703824 57

32 0,84062570 33 0,77587051 50

33 0,88072700 16 1,00000000 1

34 0,85730340 29 0,99404773 3

35 1,00000000 1 0,87684261 22

36 0,94791803 7 1,00000000 1

37 0,84404170 32 0,75903151 54

38 1,00000000 1 0,81438854 40

39 1,00000000 1 1,00000000 1

40 1,00000000 1 0,96246346 8

41 0,95352330 6 1,00000000 1

42 1,00000000 1 1,00000000 1

43 0,96340980 5 0,80077778 44

44 1,00000000 1 0,88064920 20

45 1,00000000 1 0,77284782 51

46 1,00000000 1 1,00000000 1

47 1,00000000 1 0,97407878 6

48 1,00000000 1 1,00000000 1

49 1,00000000 1 1,00000000 1

50 0,92047270 10 0,81969349 38
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DMU EF.VRS

2007

RANK EF.VRS

2008

RANK

51 0,99522010 2 0,99748265 2

52 1,00000000 1 0,93046430 11

53 1,00000000 1 1,00000000 1

54 1,00000000 1 1,00000000 1

55 0,76986632 42 0,81867735 39

56 0,87736096 17 0,88437910 19

57 1,00000000 1 0,68818357 60

58 1,00000000 1 1,00000000 1

59 0,86772080 23 0,82421425 37

60 0,80150610 37 0,72824841 56

61 1,00000000 1 0,68461330 61

62 0,88529320 14 0,86446748 26

63 0,86879930 22 1,00000000 1

64 0,77304295 41 0,83805819 31

65 0,84851346 30 0,83016677 34

66 0,79108730 40 1,00000000 1

67 1,00000000 1 0,85822131 29

68 0,75608607 43 1,00000000 1

69 1,00000000 1 0,83309449 32

70 0,88877790 13 1,00000000 1

71 1,00000000 1 1,00000000 1

72 1,00000000 1 1,00000000 1

73 1,00000000 1 0,85958248 28

74 0,87497783 19 1,00000000 1

75 1,00000000 1 1,00000000 1

76 0,99253690 4 0,89686924 15

77 1,00000000 1 0,88577314 18

78 1,00000000 1 1,00000000 1

79 0,81230730 36 1,00000000 1

80 0,87622180 18 0,86702574 25
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DMU EF.VRS

2007

RANK EF.VRS

2008

RANK

81 0,83935140 34 0,82981810 36

82 0,81239500 35 0,76273711 53

83 1,00000000 1 0,85986971 27

84 1,00000000 1 1,00000000 1

85 1,00000000 1 0,79583005 45

86 1,00000000 1 1,00000000 1

87 0,91993300 11 1,00000000 1

88 1,00000000 1 1,00000000 1

89 1,00000000 1 1,00000000 1

90 0,88424520 15 0,85481426 30

91 0,94356063 8 0,87672242 23

92 1,00000000 1 0,89135961 16

93 0,85904965 28 1,00000000 1

94 1,00000000 1 0,87225448 24

95 0,72980180 47 0,77181624 52

96 0,74399870 45 0,80324269 43

97 1,00000000 1 1,00000000 1

98 1,00000000 1 1,00000000 1

99 1,00000000 1 1,00000000 1

100 1,00000000 1 0,94435405 9

101 1,00000000 1 1,00000000 1

102 0,87157039 20 1,00000000 1

103 1,00000000 1 0,98752902 5

104 1,00000000 1 0,91548181 13

105 1,00000000 1 1,00000000 1

106 0,79710628 38 1,00000000 1

107 1,00000000 1 0,83009814 35

108 1,00000000 1

Fuente: elaboración propia

444



Idoia Laburu Legarreta Análisis de datos

El score promedio de e�ciencia es elevado, concretamente de 0,93 en 2007

y 0,91 en 2008, bajo VRS y con orientación hacia el output. Mostramos a

continuación la representación grá�ca de lo detallado:

Figura 8.21: Score e�ciencia GLOBAL 2007
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Media= 0,9314 / Desviación Típica= 0,09119072 / N=107

Fuente: elaboración propia
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Figura 8.22: Score e�ciencia GLOBAL 2008

SCORE$X2008.EFF..1.score.
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Fuente: elaboración propia

Obtenemos 58 o�cinas e�cientes en 2007 y 48 en 2008, bajo VRS y con

orientación hacia el output. En este sentido, el 54,20% de las o�cinas resulta

ser e�ciente en 2007 y un porcentaje ligeramente inferior, el 44,44%, en 2008.

Mostramos el resumen de o�cinas e�cientes en la tabla a continuación:

Cuadro 8.39: Resumen de o�cinas e�cientes en 2007 y 2008

Retornos 2007 % de o�cinas
e�cientes

2008 % de o�cinas
e�cientes

VRS 58 (N=107) 54,20 48 (N=108) 44,44

Fuente: elaboración propia

Según lo detallado, se plantea un análisis multidimensional de la e�ciencia

a partir de la elaboración de un modelo de e�ciencia global, que contempla
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de manera simultánea las tres vertientes de la actividad bancaria, la de pro-

ducción, intermediación y rentabilidad.

Se ha calculado, por lo tanto, dicho score de e�ciencia global, que de ma-

nera simultánea incorpora las perspectivas que de�nen la actividad bancaria

de manera íntegra: la de producción, intermediación y rentabilidad. Igual-

mente se han detallado los score promedio, resultantes de la aplicación de

nuestro modelo, y se ha procedido con la elaboración del ranking a partir de

las puntuaciones de e�ciencia obtenidas.

Recordamos al respecto que nuestro modelo otorga una medida de e�-

ciencia técnica para cada una de las unidades operacionales básicas de las

entidades, considerando las tres perspectivas del desempeño bancario, pro-

ducción, intermediación y rentabilidad, de manera simultánea. Constituye,

así, el primer modelo desarrollado en el sistema �nanciero español que abar-

que las tres vertientes simultáneamente. Igualmente, son escasos los estudios

que analicen las tres perspectivas de manera conjunta en el panorama �-

nanciero internacional, y el nuestro es aquel que mayor número de variables

incorpora dada la mayor accesibilidad a datos de la que hemos gozado.

Destinamos el siguiente apartado a la comprobación de las hipótesis pro-

puestas en el capítulo 6.
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8.6. Comprobación de hipótesis

8.6.1. Hipótesis 1

El promedio de score de e�ciencia de las sucursales es superior al

50%.

Según lo observado en el capítulo 6, los estudios de medición de los ni-

veles de e�ciencia realizados en entidades del sistema �nanciero español han

otorgado niveles de e�ciencia razonablemente aceptables y con un promedio

superior al 50% en la totalidad de los casos.

Esto presumiblemente se puede deber a la constante preocupación que

los órganos rectores han mostrado por la optimización de dicho niveles.

Mostramos a continuación los datos del promedio del score obtenido en

los tres modelos analizados, así como de manera global:

Cuadro 8.40: SCORE promedio de e�ciencia H1

MODELO TIPO DE

RETORNO

PROMEDIO 2007 PROMEDIO 2008

Producción CRS 0,77 0,75
VRS 0,87 0,86

Intermediación VRS 0,77 0,81
Rentabilidad CRS 0,75 0,74

VRS 0,79 0,82
GLOBAL VRS 0,93 0,91

Fuente: elaboración propia
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8.6.1.1. Comprobación de H1

De acuerdo con los resultados obtenidos se acepta la primera hipótesis.

El score promedio de e�ciencia es superior a 0,50 en los tres modelos eva-

luados tanto bajo CRS como VRS, así como en el modelo de e�ciencia global.

Observamos un score promedio de e�ciencia similar bajo CRS que se in-

crementa al realizar el análisis considerando rendimientos variables.

El score promedio más elevado es el que denominamos �Score Global�

que se obtiene al incorporar en el estudio de medición los score obtenidos en

los tres modelos anteriores a modo de outputs.

8.6.2. Hipótesis 2

Las DMU-s que operan en entornos rurales son más e�cientes que

las que operan en entornos urbanos.

Hipótesis contrastada por diversidad de autores tales como Scha�nit et

al. (1997) o Edelstein (2004 y 2008). Mostraremos, de manera inicial, el

promedio del score global de aquellas o�cinas sitas en un entorno rural y

urbano, y realizaremos a continuación un análisis de regresión lineal con

objeto de determinar si el efecto entorno incide en un mayor o menor score

de e�ciencia.
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He aquí los datos de 2007 y 2008 de las o�cinas ubicadas en un entorno

rural y urbano:

Cuadro 8.41: Estadística descriptiva del score GLOBAL 2007, H2

ENTORNO Mínimo Media Máximo
Desviación

Típica

RURAL

(N=18)

0,7098 0,9451 1 0,09355

URBANO

(N=89)

0,6567 0,9287 1 0,09099

Fuente: elaboración propia

Cuadro 8.42: Estadística Descriptiva del score GLOBAL 2008, H2

ENTORNO Mínimo Media Máximo
Desviación

Típica

RURAL

(N=18)

0,7270 0,9406 1 0,0959

URBANO

(N=90)

0,6846 0,9088 1 0,0974

Fuente: elaboración propia

Constatamos que las o�cinas sitas en un entorno rural obtienen un score

de e�ciencia promedio superior a las ubicadas en un entorno urbano, mos-

tramos a continuación las ilustraciones que con�rma nuestra hipótesis:
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Figura 8.23: Score promedio por entorno 2007, H2

Fuente: elaboración propia
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Figura 8.24: Score promedio por entorno 2008, H2

Fuente: elaboración propia

Y seguidamente realizamos el análisis de regresión lineal para corroborar

el aporte explicativo del factor entorno sobre el score de e�ciencia. He aquí

el modelo formulado:

SCORE EFF GLOBAL=f (Score de e�ciencia PRODUCCIÓN, Score de e�-

ciencia INTERMEDIACIÓN, Score de e�ciencia RENTABILIDAD, Tipo de EN-

TORNO)
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Cuadro 8.43: Coe�ciente de la variable entorno 2007, H2

Coe�ciente
Estimado

Valor t Nivel de Sig.

(Constante) 0,304 5,661 0,000

Score de e�ciencia PRODUCCIÓN 0,404 9,450 0,000

Score de e�ciencia INTERMEDIACIÓN 0,104 2,479 0,000

Score de e�ciencia RENTABILIDAD 0,254 5,757 0,000

Tipo de ENTORNO -0,007 -0,450 0,100

R2corregida = 0, 5899 / F = 39, 12 / Sig = 0, 000

Fuente: elaboración propia

Cuadro 8.44: Coe�ciente de la variable entorno 2008, H2

Coe�ciente
Estimado

Valor t Nivel de Sig.

(Constante) 0,212 4,922 0,000

Score de e�ciencia PRODUCCIÓN 0,351 8,546 0,000

Score de e�ciencia INTERMEDIACIÓN 0,243 5,885 0,000

Score de e�ciencia RENTABILIDAD 0,250 5,985 0,000

Tipo de ENTORNO -0,003 -0,234 0,100

R2corregida = 0, 7479 / F = 80, 34 / Sig = 0, 000

Fuente: elaboración propia

Y se presentan a continuación el coe�ciente de correlación de Pearson y

el de Spearman:
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Cuadro 8.45: Correlación entre el score GLOBAL y el entorno, H2

MODELO 2007 2008

Coe�ciente de Pearson -0,0676 -0,1235

Coe�ciente de Spearman -0,0684 -0,1280

Fuente: elaboración propia

8.6.2.1. Comprobación de H2

A partir de los datos presentados, se constata que las o�cinas ubicadas

en un entorno rural resultan más e�cientes que las que operan en entornos

urbanos.

El score promedio de e�ciencia resulta superior para el primer grupo de

o�cinas, las del entorno rural. A continuación hemos analizado la relación

lineal entre esta variable y el score global de e�ciencia obteniendo resultados

signi�cativos.

Para ello hemos empleado una variable dummy que toma el valor 1 cuan-

do la o�cina opera en un entorno urbano y 0 para el rural. Constatamos la

relación inversa o negativa entre el score de e�ciencia y el factor entorno.

Dicho score aumentará, por ende, cuando la variable entorno tome un valor

inferior a la unidad, es decir, cuando opere en un entorno rural.

Igualmente el coe�ciente de correlación de Pearson y el de Spearman,

empleado para contrastar este primero, muestran una relación negativa en-

tre el entorno y el score global de e�ciencia. Se corrobora, por lo tanto, que

el factor entorno indice signi�cativamente en el score global de e�ciencia y

que aquellas o�cinas sitas en un entorno rural son signi�cativamente más

e�cientes.

Aceptamos por lo tanto H2.
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8.6.3. Hipótesis 3

Las o�cinas pequeñas son más e�cientes que las de tamaño medio

y grande.

Observamos, a continuación, la estadística descriptiva del score global

de cada subgrupo de o�cinas. Atendiendo a criterios de la propia entidad

dividimos el total de unidades analizadas en tres grupos: grandes, medianas

y pequeñas.

He aquí los datos para cada año:

Cuadro 8.46: Estadística Descriptiva del score GLOBAL 2007, H3

TAMAÑO Mínimo Media Máximo
Desviación
Típica

PEQUEÑA
(N=39)

0,7098 0,9390 1,0000 0,0913

MEDIANA
(N=45)

0,7298 0,9268 1,0000 0,0857

GRANDE
(N=23)

0,6566 0,9275 1,0000 0,1039

Fuente: elaboración propia

Cuadro 8.47: Estadística Descriptiva del score GLOBAL 2008, H3

TAMAÑO Mínimo Media Máximo
Desviación
Típica

PEQUEÑA
(N=40)

0,7270 0,9468 1,0000 0,0819

MEDIANA
(N=45)

0,6846 0,8854 1,0000 0,0971

GRANDE
(N=23)

0,6895 0,9117 1,0000 0,1085

Fuente: elaboración propia
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Y mostramos a continuación las ilustraciones que rati�can que las o�cinas

que obtienen un score promedio superior son aquellas de tamaño pequeño

seguidas por las grandes y en último lugar por las medianas:

Figura 8.25: Score promedio por tamaño 2007, H3

Fuente: elaboración propia
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Figura 8.26: Score promedio por tamaño 2008, H3

Fuente: elaboración propia

8.6.3.1. Comprobación de H3

Según los datos aportados aceptamos la tercera hipótesis. Se constata

que las o�cinas de menor tamaño son las que obtienen un mayor promedio

de e�ciencia.

Les siguen aquellas de mayor tamaño y en último lugar encontramos las

o�cinas medianas.

Esta hipótesis ha sido contrastada en numerosas ocasiones, diversidad de

autores han subrayado la in�uencia del factor tamaño sobre los niveles de

e�ciencia de cada o�cina. Constatamos que las o�cinas que realizan un me-

jor aprovechamiento de sus recursos son las que operan con menor tamaño.

Llama la atención, sin embargo, que sea el grupo de o�cinas de mayor tama-

ño, que dispone de un mayor número de recursos, el que ocupa la segunda

posición seguida de las o�cinas medianas.
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Recordamos, al respecto, que nuestro trabajo contempla la e�ciencia des-

de las tres perspectivas, producción, intermediación y rentabilidad. En este

sentido, las o�cinas de menor tamaño, pequeñas y medianas, que disponen

de un menor nivel de recursos y generan menos costes pueden resultar las

mas e�cientes a nivel operacional pero incluimos en nuestro score promedio

la visión de rentabilidad e intermediación y aquellas o�cinas mas grandes

son las que obtienen mayores bene�cios desde estas perspectivas.

8.6.4. Hipótesis 4

Los niveles de e�ciencia técnica pura son inferiores a los niveles

de e�ciencia técnica global.

Recordamos, al respecto, que consideraremos la e�ciencia técnica pura en

aquellas o�cinas que muestren VRS (DRS o IRS) y e�ciencia técnica global

en aquellas que presenten CRS.

Mostramos, a continuación, los datos obtenidos en el modelo de produc-

ción y rentabilidad dado que la presencia de variables negativas en el modelo

de intermediación no ha posibilitado el empleo de CRS.

He aquí los resultados obtenidos:

458



Idoia Laburu Legarreta Análisis de datos

Figura 8.27: Resumen del tipo de e�ciencia, H4

MODELO Año ETP
(E�ciencia
Técnica
Pura)

ETG
(E�ciencia
Técnica
Global)

Total

Producción 2007 93 16 109
2008 96 12 108

Rentabilidad 2007 99 12 111
2008 99 9 108

Fuente: elaboración propia

8.6.4.1. Comprobación de H4

Se aprueba la hipótesis 4 a partir de los resultados obtenidos.

La e�ciencia técnica pura es aquella relacionada con VRS. La e�ciencia

técnica global aparece, sin embargo, en aquellas sucursales que operan bajo

CRS, para cuyo análisis no se diferencia el factor tamaño. La e�ciencia de

escala será �nalmente el ratio entre CRS y VRS, es decir, el ratio entre la

e�ciencia técnica global y la e�ciencia técnica pura. La aceptación de la pre-

sente hipótesis deja patente la importancia del efecto del tamaño de escala

sobre el desempeño de las o�cinas.

Encontramos en este sentido un mayor número de o�cinas que sobreuti-

liza (DRS) o infrautiliza (IRS) la capacidad existente, frente a ese mínimo

número de o�cinas que opera en el tamaño de escala más productivo.

8.6.5. Hipótesis 5

El score promedio es inferior en situaciones de crisis con relación

al obtenido en situaciones de no crisis.

459



Idoia Laburu Legarreta Análisis de datos

Mostramos a continuación el score promedio global, que relaciona los

score obtenidos bajo el modelo de producción, intermediación y rentabilidad

Cuadro 8.48: Resumen del score GLOBAL, H5

MODELO TIPO DE

RETORNO

PROMEDIO 2007 PROMEDIO 2008

GLOBAL VRS 0,93 0,91

Fuente: elaboración propia

8.6.5.1. Comprobación de H5

En vista de lo anterior se acepta la hipótesis 5. Si bien no encontramos

en la literatura ninguna hipótesis similar, se ha considerado razonable incluir

esta información con objeto de re�ejar la evolución del score de un año a otro.

Recordamos al respecto que nos vemos inmersos en una coyuntura de

crisis �nanciera internacional que comenzó a mediados de 2007. Hemos em-

pleado para nuestro trabajo datos a 31 de diciembre de 2007 y 2008 y desco-

nocemos si la reducción del score promedio puede deberse a este contexto de

crisis dado que no hemos podido establecer ninguna relación empírica entre

ambos conceptos.

El score global obtenido en ambos años es, en cualquier caso, razonable-

mente elevado y puede interpretarse como el re�ejo de un adecuado desem-

peño de las o�cinas analizadas.

8.6.6. Hipótesis 6

En situaciones de crisis el score promedio en el modelo de

producción es superior al obtenido en los modelos de

intermediación y rentabilidad.
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Cuadro 8.49: Score promedio de e�ciencia, H6

MODELO TIPO DE

RETORNO

PROMEDIO 2007 PROMEDIO 2008

Producción VRS 0,87 0,86
Intermediación VRS 0,77 0,81
Rentabilidad VRS 0,79 0,82

Fuente: elaboración propia

8.6.6.1. Comprobación de H6

A partir de los resultados obtenidos aceptamos la hipótesis 6. Observa-

mos, por lo tanto, que las o�cinas obtienen un score promedio de e�ciencia

superior en el modelo de producción que en los restantes modelos y en ambos

años.

La crisis �nanciera ha venido acompañada de prácticas crecientemente

restrictivas en lo relacionado con la concesión de riesgos, dados los excesos

de periodos previos. Esta actitud prudente ha limitado la actividad de inter-

mediación.

Igualmente, dada la imperante necesidad de liquidez de diversidad de

entidades, la oferta y demanda se han desvirtuado, provocando un estrecha-

miento en los márgenes �nancieros. Estos, entre otros factores, han empujan-

do a las entidades a descubrir nuevas formas de ejercer el negocio bancario, a

través del fomento de alternativas de comercialización origen de ingresos por

servicios, y nuevas prácticas bancarias en la búsqueda de la diferenciación.

Todo ello nos lleva a pensar que las entidades obtendrán mejores cali�cacio-

nes en su vertiente de producción, es decir, en la relativa a la capacidad de

la o�cina para producir transacciones a partir del empleo de inputs, trabajo

y capital, que en las vertientes de intermediación y rentabilidad.

Vemos, sin embargo, que la diferencia entre el score promedio en el mo-

delo de producción y el resto es menor en 2008 que en 2007. Esto quizás
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pueda deberse a la tendencia de la banca a de retorno a lo esencial, dados

los excesos �nancieros nos vemos ahora inmersos en un proceso de búsqueda

de la prudencia perdida.

Al respecto, la actividad bancaria va paulatinamente retomando su ne-

gocio básico, y aunque la competencia del sector sigue requiriendo de nuevas

formas de diferenciarse y nuevos mercados por explorar a través de la comer-

cialización de nuevos productos y servicios, la banca española está retomando

sus actividades originarias y esenciales y prestando una mayor atención al

margen de intereses derivado de su actividad como prestamista, así como a

la rentabilidad en su globalidad.
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8.7. Resumen

El capítulo de análisis de datos recoge el proceso de diseño de un modelo

de medición de la e�ciencia global de las entidades �nancieras desde la pers-

pectiva de producción, intermediación y rentabilidad.

Dada la disponibilidad de datos se han considerado, por lo tanto, las

tres vertientes de la actividad bancaria que, en una segunda etapa, se han

incorporado simultáneamente con objeto de re�ejar el score de e�ciencia re-

presentativo de la actividad global de las o�cinas.

He aquí los score promedio en cada uno de los modelos y considerando

tanto CRS como VRS:

Cuadro 8.50: Score promedio de e�ciencia de las o�cinas

MODELO TIPO DE

RETORNO

PROMEDIO 2007 PROMEDIO 2008

Producción CRS 0,77 0,75
VRS 0,87 0,86

Intermediación VRS 0,77 0,81

Rentabilidad CRS 0,75 0,74
VRS 0,79 0,82

GLOBAL VRS 0,93 0,91

Fuente: elaboración propia

A traves de la consideración de retornos constantes y variables a escala

hemos determinado la E�ciencia Técnica Pura (VRS) y la E�ciencia Técni-

ca Global (CRS), así como la E�ciencia de Escala17, resultante del cociente

entre ambos conceptos18.

17Se ha calculado exclusivamente en los modelos de producción y rentabilidad por lo
explicado en el apartado 8.4.

18EE = ETG/ETP.
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Constatamos la supremacía de la E�ciencia Técnica Pura sobre la global,

tal y como mostramos a continuación:

Cuadro 8.51: Tipo de retorno de las o�cinas

MODELO Año ETP
(E�ciencia
Técnica
Pura)
Nº de of.

ETG
(E�ciencia
Técnica
Global)
Nº de of.

Total
o�cinas

EE
(E�ciencia
de Escala)
Promedio

Producción 2007 93 16 109 0,87
2008 96 12 108 0,87

Rentabilidad 2007 99 12 111 0,95
2008 99 9 108 0,90

Fuente: elaboración propia

Tras la obtención de las unidades e�cientes, hemos re�ejado la estadística

descriptiva de aquellas unidades e�cientes, con un score igual a la unidad,

y hemos comparado el promedio de los inputs empleados y outputs logrados

con los del resto de unidades a �n de proponer correcciones orientativas en

los niveles de consumo de insumos y obtención de outputs.

A continuación, hemos excluido del estudio aquellas DMU-s que con ma-

yor frecuencia han resultado consideradas referencia para el resto. Hemos

realizado un nuevo análisis de e�ciencia bajo la perspectiva de producción,

intermediación y rentabilidad con las restantes DMU-s.

Obviamente el score promedio se ha visto ligeramente incrementado y

un mayor número de o�cinas ha obtenido un score de e�ciencia máximo. El

incremento ha resultado, sin embargo, razonable descartando la existencia

de datos extremos que condicionen el estudio.
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Seguidamente hemos recurrido a la regresión con objeto de validar el mo-

delo planteado y analizar la proporción en la que las variables incorporadas

explican el score obtenido. En los tres casos se concluye que el score de e�-

ciencia está relacionado de manera positiva con los outputs y sin embargo de

manera inversamente proporcional con el grupo de los inputs.

El score será, por lo tanto, mayor ante un incremento del conjunto de los

outputs y reducción del conjunto de inputs respectivamente.

Se ha realizado por último un nuevo análisis de e�ciencia. En esta segunda

etapa hemos propuesto un nuevo modelo de medición de la e�ciencia global,

en esta ocasión con orientación al output, que persigue la maximización de

los score de e�ciencia calculados desde las perspectivas de producción, in-

termediación y rentabilidad, con objeto de encontrar aquellas o�cinas más

e�cientes de manera global.

Ciertamente encontramos una gran proliferación de estudios de medición

de la e�ciencia en banca a través del DEA pero un único modelo que lo

realice desde las tres perspectivas, por ausencia de datos generalmente.

Disponemos en esta ocasión de datos para la creación de variables que

posibiliten abordar un estudio de e�ciencia global. No nos vemos por lo tan-

to en la tesitura de tener que elegir entre una de las vertientes, operacional,

intermediación o rentabilidad.

Cabe subrayar al respecto que nuestro trabajo incorpora la medición

de la e�ciencia desde la triple perspectiva característica de las entidades �-

nancieras y es el primero de semejante envergadura realizado en el sistema

�nanciero español.

Igualmente, y dada la mayor accesibilidad a datos de la que hemos dis-

frutado, nuestro modelo es el que mayor número de variables incorpora entre

aquellos, que considerando la triple perspectiva del desempeño bancario, rea-
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lizados en el panorama �nanciero internacional.

De acuerdo con los datos resultantes de la aplicación del modelo, el pro-

medio de e�ciencia global obtenido es de 0,93 en 2007 y 0,91 en 2008, re�ejo

de un correcto aprovechamiento de los recursos.

Una vez �nalizado el proceso de obtención de resultados hemos abordado

el apartado de comprobación de hipótesis. Señalamos que la totalidad de hi-

pótesis propuestas han sido aceptadas. Mostramos en la tabla a continuación

el resumen de las comprobaciones:

Cuadro 8.52: Resumen de la comprobación de hipótesis

H Decisión Resultado

H1 Se acepta El score promedio de e�ciencia es superior a 0,50 en
los tres modelos.

H2 Se acepta Las o�cinas sitas en un entorno rural son más
e�cientes que aquellas ubicadas en un entorno
urbano.

H3 Se acepta Las o�cinas pequeñas resultan ser las mas
e�cientes, seguidas de las grandes y de las medianas
en último lugar.

H4 Se acepta Se observa la supremacía de los niveles de ETP
sobre los niveles de ETG, obtenemos un mayor
número de unidades que opera bajo IRS o DRS.

H5 Se acepta El score promedio de e�ciencia de las o�cinas se ve
reducido de un año a otro. Las situaciones de crisis
perjudican el score promedio de e�ciencia de las
entidades.

H6 Se acepta El score promedio de e�ciencia en el modelo de
producción es superior al de los modelos de
intermediación y rentabilidad en épocas de crisis.

Fuente: elaboración propia
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Continuamos con el apartado de conclusiones y recomendaciones, que

extraemos de la aplicación del modelo y los resultados obtenidos, así como

con la propuesta de futuras líneas de investigación, que dan por �nalizado

nuestro trabajo.
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Capítulo 9

Conclusiones, recomendaciones

y futuras líneas de

investigación
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9.1. Introducción

En capítulos previos hemos detallado la evolución, problemática y re-

tos del sistema �nanciero español. Si bien en años anteriores los niveles de

e�ciencia de las entidades han sido considerablemente elevados, nos encon-

tramos en la actualidad ante una situación de grave crisis internacional que

ha acentuado la necesidad de vigilar los estados contables de las entidades.

Al respecto, el panorama de fuerte presión competitiva, que convertía en

indispensable la vigilancia de los niveles de e�ciencia, ha dado paso a un

nuevo y acuciante reto, la supervivencia.

El proceso de reestructuración del sistema �nanciero ha comenzado y es-

tá en pleno desarrollo. En este contexto, las entidades vigilan su desempeño

para cumplir con los requisitos legales establecidos y perdurar en el sistema.

En este sentido, surge la necesidad de proporcionar una medida de e�-

ciencia que considere la naturaleza multidimensional de las entidades y que

relacione todas aquellas variables que redunden en un mejor funcionamiento

de las unidades operacionales básicas, cada una de las o�cinas.

Es habitual que los estudios de e�ciencia consideren aquellas variables

relacionadas con uno de los tres enfoques principales: el de producción, inter-

mediación y rentabilidad. El desarrollo de la actividad �nanciera incorpora,

sin embargo, los tres enfoques de manera simultánea y, dado el entorno de

crisis �nanciera, no nos vemos en tesitura de otorgar mayor importancia a

alguno de ellos sobre el resto.

Hemos considerado, por lo tanto, un novedoso estudio de e�ciencia global

enfocado desde las tres perspectivas de manera conjunta, que dada la mayor

accesibilidad a datos que caracteriza su diseño, cuenta con el mayor número

de variables incorporadas hasta la fecha en los estudios de e�ciencia reali-

zados en el panorama �nanciero internacional. Constituye, de igual manera,
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el primer modelo que recoge las tres vertientes de la actividad bancaria, y

otorga una medida de e�ciencia por o�cina, planteado en el sistema �nan-

ciero español.

En este sentido, nuestro modelo cubre un espacio no estudiado hasta la

fecha en el sistema �nanciero español, otorgando una medida de e�ciencia

global desde la consideración de la unidad de producción elemental, cada

una de las o�cinas. A nivel internacional, encontramos un único estudio que

conciba la perspectiva tripartita considerando cada una de las o�cinas, nues-

tro trabajo es, sin embargo, aquel que mayor número de causas relacionadas

con los niveles de e�ciencia identi�ca.

Todas las causas relacionadas con los niveles de e�ciencia han resultado

incidir en dichos niveles de manera signi�cativa, además han sido propuestas

con anterioridad en diversidad de estudios previos al nuestro, según muestra

la rigurosa revisión de los estudios existentes realizada. Su empleo, por lo

tanto, queda validado y justi�cado y la novedad principal reside en la inclu-

sión simultánea del mayor número de variables incorporado hasta la fecha a

partir de la consideración de la perspectiva tripartita.

Ha resultado indispensable la colaboración de los diferentes departamen-

tos de la entidad evaluada, que nos han proporcionado la totalidad de datos

solicitados para el desarrollo del estudio y propuesta de nuestro modelo de

medición de la e�ciencia técnica global de las entidades �nancieras.

Tras la de�nición del término evaluado, la e�ciencia, y el detalle de las

diferentes técnicas existentes para su medición, hemos procedido con la con-

creción del método escogido, el Data Envelopment Analysis (DEA), que po-

sibilita la medición de los niveles de e�ciencia relativos de cada una de las

o�cinas estableciendo referencias de actuación. Dadas las características de

dicho método1 ha sido considerado el idóneo para la labor acometida.

1Detalladas en el capítulo 5.
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En este sentido, se ha diseñado un modelo de medición de la e�ciencia

global de las entidades �nancieras, tras cuya aplicación se ha establecido un

ranking, a partir de los score de e�ciencia obtenidos, para cada una de las

o�cinas y en cada uno de los modelos: producción, intermediación y rentabili-

dad, así como un ranking a partir del score global. Detallamos seguidamente

los resultados obtenidos así como las limitaciones del trabajo abordado.
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9.2. Conclusiones

9.2.1. Resultados

Según lo detallado, tras presentar la mayor idoneidad del método DEA,

frente el resto, para la medición de la e�ciencia en la red de o�cinas de las

entidades �nancieras, hemos procedido con el diseño de nuestro modelo y

el cálculo del score de e�ciencia de cada una de las unidades operacionales

básicas, cada o�cina.

Dicho proceso se ha desarrollado bajo la consideración de cada una de

las perspectivas �nancieras: producción, intermediación y rentabilidad. Pers-

pectivas que, en una última etapa, se han sometido a un análisis simultáneo

con objeto de obtener un score de e�ciencia global.

Cabe señalar, al respecto, los elevados niveles de e�ciencia de cada o�cina

en cada uno de los modelos, así como de manera global, re�ejo del adecuado

desempeño de la entidad evaluada.

Constatamos, según lo esperado, la supremacía de la E�ciencia Técnica

Pura sobre la E�ciencia Técnica Global, dado que la mayor parte de las o�-

cinas opera bajo retornos crecientes a escala (IRS). Un mínimo porcentaje

re�eja, por el contrario, retornos constantes a escala (CRS). Este hecho deja

patente la incidencia del tamaño de escala de las o�cinas para la determina-

ción de los niveles de e�ciencia. La gran mayoría de las o�cinas opera, por

lo tanto, por encima o por debajo del tamaño de escala óptima.

Subrayamos de manera positiva que la mayor parte de las o�cinas operen

por debajo del tamaño de escala más productivo (IRS), siendo esta limitación

más fácilmente superable que la de aquellas que operen bajo DRS, sugerimos

al respecto un mayor consumo de insumos.

Conjuntamente con la obtención del score de e�ciencia hemos calculado

las medidas promedio de inputs y outputs a corregir para la optimización de
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la e�ciencia.

En una segunda fase hemos extraído del análisis aquellas unidades que

con mayor frecuencia han resultado catalogadas como referencia para el res-

to, con objeto de descartar la existencia de datos aberrantes o extremos que

condicionen el estudio, obteniendo un ligero y razonable incremento del score

promedio, así como del número de o�cinas e�cientes.

Finalmente hemos recurrido a la regresión lineal con objeto de validar

el modelo propuesto y determinar la in�uencia de las variables incorporadas

sobre el score de e�ciencia. Constatamos para cada uno de los modelos la

relación negativa entre el score y el grupo de los inputs y la relación positiva

con el grupo de los outputs.

De acuerdo con los resultados logrados, a 31 de diciembre de 2007 y 31

de diciembre de 2008, observamos la reducción de los score de e�ciencia de

un año a otro. Esto quizás pueda deberse al turbulento contexto �nanciero,

que requiere de una mayor vigilancia del desempeño de las entidades.

9.2.2. Comprobación de hipótesis

Tras la comprobación de las hipótesis planteadas hemos aceptado la tota-

lidad de las propuestas. Al respecto, constatamos que el promedio del score

de e�ciencia es superior a 0,50 en cada modelo, re�ejo del adecuado desem-

peño de la entidad evaluada.

Se constata, igualmente, la relación entre el tamaño de las o�cinas y el

score, obteniendo que aquellas o�cinas de menor tamaño son las que mues-

tran un mayor score de e�ciencia, seguidas de aquellas de mayor tamaño y

de las medianas en última posición. Las unidades pequeñas administran, por

lo tanto, de manera mas e�ciente el menor nivel de recursos del que están en

posesión.
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Nuestro tercer supuesto hace referencia al entorno en el que opera cada

una de las o�cinas. En este sentido, obtenemos que las o�cinas sitas en un

entorno rural obtienen un score superior a las ubicadas en entornos urbanos,

que por otra parte constituyen un mayor porcentaje.

Constatamos, de manera añadida, la supremacía de la E�ciencia Técnica

Pura sobre la E�ciencia Técnica Global, dado que la mayor parte de las o�-

cinas opera bajo retornos crecientes a escala (IRS). Este hecho deja patente

la incidencia del tamaño de escala de las o�cinas para la determinación de

los niveles de e�ciencia. Encontramos un mínimo porcentaje que opere en el

tamaño de escala más productivo, en cualquier caso, subrayamos el menor

inconveniente que presentan las o�cinas que muestran IRS sobre aquellas que

re�ejan DRS para la adecuación de la actividad.

Hemos considerado seguidamente la evolución del score de un año a otro.

Al respecto, observamos la reducción del mismo, hecho que presumiblemente

pueda estar ligado al complejo panorama de crisis, que atraviesa el sistema

�nanciero entre otras causas.

Finalmente incorporamos y aceptamos el supuesto de que las entidades

obtendrán mejores cali�caciones en su vertiente de producción, es decir, en la

relativa a la capacidad de la o�cina para producir transacciones a partir del

empleo de inputs, trabajo y capital, que en las vertientes de intermediación

y rentabilidad.

9.2.3. Limitaciones

El presente estudio se ha desarrollado a pesar de las di�cultades y limi-

taciones presentes, que procedemos a detallar.

Tras la solicitud y depuración de la base de datos nos hubiese gustado

disponer de datos para todas y cada una de las variables y o�cinas incorpo-
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radas, con objeto de evitar la exclusión de unidades del análisis.

Igualmente hubiésemos querido disponer de datos añadidos a �n de in-

corporar variables no discrecionales en el estudio y encontrar causas de in-

e�ciencia añadidas a las incluidas.

Si bien nuestra vocación inicial era la de considerar datos mensuales que

posibilitasen un análisis de e�ciencia mas detallado y el estudio de su evolu-

ción, esto no ha sido posible dado el alto porcentaje de o�cinas con carencia

total de datos, hecho que hubiese reducido la muestra analizada de manera

considerable. Recordamos al respecto las exigencias del método DEA relati-

vas al número mínimo de unidades a incluir2.

Hemos realizado el estudio considerando datos a 31 de diciembre de 2007

y 2008 con objeto de evaluar la e�ciencia en el inicio de la crisis �nanciera.

Nos hubiese gustado, sin embargo, disponer de datos de periodos previos

y posteriores, que hubiesen permitido sugerir una relación consistente entre

el score de e�ciencia obtenido y el contexto de crisis �nanciera, así como

analizar la evolución de dicho score.
2Tiene que ser como mínimo el triple de la suma de inputs y outputs
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9.3. Recomendaciones

Las entidades �nancieras tienen la posibilidad de implementar la herra-

mienta de medición de la e�ciencia, desarrollada en la presente investigación,

para realizar el seguimiento de los niveles de e�ciencia del conjunto de la red

de o�cinas, desde la unidad operacional básica.

Según lo detallado con anterioridad, la presente herramienta contempla

la realidad multidimensional que caracteriza la actividad de las entidades

�nancieras, superando las limitaciones de los ratios de e�ciencia utilizados a

día de hoy.

Su implementación y empleo sistemático otorgaría una medida de e�-

ciencia dinámica, posibilitando la aparición de nuevas causas de ine�ciencia

a través de la inclusión de nuevas variables.

La aplicación de la citada herramienta permite, por lo tanto, identi�car

aquellas unidades más e�cientes y referencia para el resto, así como detectar

las causas que convierten en ine�cientes a las restantes. Podría emplearse,

así, para determinar el tamaño de o�cina mas e�ciente realizando los ajustes

pertinentes en aquellas unidades que se desvíen del tamaño óptimo, o para

determinar aquellas causas demográ�cas o de entorno que propician un me-

jor desempeño de las unidades operacionales.

Señalamos que la implementación de la presente herramienta y correcta

medición de la e�ciencia pueda redundar en la reducción de posibilidades

de incursión en riesgos derivados de la insu�ciencia de los recursos propios,

aspecto recogido de manera estricta en los Acuerdos del Comité de Supervi-

sión Bancaria de Basilea. Estos incluyen, en sus demandas, la necesidad de

evaluar de manera �able la su�ciencia de los recursos propios, cumplimiento

que, a su vez, ubicaría en una posición más favorable a la entidad en el en-

torno de crisis �nanciera.
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La herramienta presentada puede, por ende, ser una valiosa herramienta

para los órganos de supervisión internos o externos en su defecto, salvaguar-

dando siempre la estricta con�dencialidad.

Conviene, para ello, mantener un sistema de información y organización

de datos, que posibilite la asignación de la totalidad de costes a cada una de

las unidades, así como revisar la información de manera periódica.
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9.4. Futuras líneas de investigación

Mostramos a continuación las posibles consideraciones para estudios fu-

turos:

Estudio de la e�ciencia con orientación al output :

hemos considerado en nuestro trabajo la orientación al input por el mayor

control que la gerencia tiene sobre este grupo. Sería, sin embargo, interesante

para futuros estudios la consideración de ambas orientaciones.

Inclusión de variables no discrecionales en el estudio:

las variables discrecionales son aquellas controlables por la DMU. Las no

discrecionales intervienen, sin embargo, también en el proceso productivo

condicionando, por lo tanto, el score de e�ciencia obtenido.

Se sugiere para trabajos futuros la consideración de variables no discre-

cionales.

Incorporación de inputs y outputs añadidos con objeto de obtener cau-

sas añadidas de ine�ciencia:

la incorporación de inputs y outputs añadidos permite obtener resultados

mas certeros y explicar el score de e�ciencia en mayor medida, siempre res-

petando los requisitos relacionados con el número de DMU-a a incluir con

relación a las variables consideradas.

Cálculo del score mensual a través del análisis de ventanas:

el empleo de el análisis de ventanas supera el carácter estático de los análisis

de desempeño, permitiendo evaluaciones dinámicas. Dicho dinamismo hace
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referencia a la posibilidad de analizar el desempeño de las unidades evalua-

das a lo largo del tiempo.

Cálculo del score de e�ciencia a través de diferentes métodos para

comparar con posterioridad los resultados:

sería interesante realizar la medición de la e�ciencia a través de algún otro

método de frontera estocástico, para comparar con posterioridad los resul-

tados derivados de esta aplicación con los obtenidos a través del DEA.

Inclusión de restricciones en los pesos asignados a los inputs y outputs:

el método DEA potencia los mejores atributos de cada DMU, asignándoles

a estos los pesos más elevados y, por el contrario, difumina aquellos peores

atributos, otorgándoles los pesos más reducidos. La inclusión de restricciones

en los pesos posibilitaría la concesión de la importancia justa y merecida a

cada una de las variables.

Inclusión de variables categóricas:

uno de los requisitos del método DEA hace referencia a que aquellas unida-

des comparadas deben operar en entornos similares. La inclusión de variables

categóricas permitiría la comparación simultánea de DMU-s de entornos no

parejos. La inclusión de una variable categórica discriminante posibilitaría,

por lo tanto, la elaboración de un ranking de grupo de unidades no similares.

Cálculo de la supere�ciencia:

extensión propuesta por Andersen y Petersen (1993), esta variante del mé-

todo DEA posibilita la obtención de puntuaciones de e�ciencia superiores a

la unidad para aquellas DMU-s e�cientes.

481



Idoia Laburu Legarreta Conclusiones generales del estudio

9.5. Resumen

Tras el planteamiento de la estructura, retos y problemática del sistema

�nanciero hemos rati�cado la necesidad de acometer un estudio de medición

de los niveles de e�ciencia. Al respecto, hemos hecho referencia a la situación

de crisis �nanciera internacional que viene acompañada de nuevas y vitales

exigencias referentes al correcto desempeño de las entidades.

Hemos procedido con la de�nición del término evaluado, la e�ciencia, y

el detalle de las diferentes técnicas existentes para su medición, concluyendo

que el método escogido, Data Envelopment Analysis (DEA), es el idóneo

para la labor acometida. Entre sus ventajas destacamos la posibilidad de in-

cluir variables en unidades de medida diferentes y que proporcione un score

de e�ciencia relativo, para cada una de las o�cinas, estableciendo referencias

de actuación.

Este método no paramétrico no requiere del establecimiento de ninguna

forma funcional concreta y permite incorporar un gran numero de variables

así como de o�cinas, resultando recomendable para estudios de e�ciencia en

banca.

La mayor parte de los estudios de e�ciencia en banca toman uno de los

tres principales enfoques: el de producción, intermediación o rentabilidad.

En nuestro caso, la elección de uno no ha supuesto la exclusión del resto

dada la mayor accesibilidad a datos, que ha posibilitado la construcción de

un score de e�ciencia global, que incorpora de manera simultanea las tres

perspectivas re�ejo del desempeño �nanciero en su globalidad.

Sin duda la disposición de la entidad evaluada, en la que hemos realizado

la aplicación práctica de nuestro modelo, en lo referente a la concesión de

datos ha resultado vital para la elaboración del modelo.

Destacamos, en este sentido, que nuestro trabajo constituye el primer
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modelo de medición de la e�ciencia técnica desde las tres perspectivas: pro-

ducción, intermediación y rentabilidad, aplicable a la totalidad de o�cinas de

una entidad en el sistema �nanciero español. Representa, de igual manera,

el modelo que mayor número de variables incorpora, considerando las tres

vertientes de la actividad bancaria, propuesto en el panorama �nanciero in-

ternacional.

Así mismo recordamos que la presente tesis se ha elaborado de mane-

ra íntegra a partir del empleo de software libres, tanto para su redacción

mediante Latex así como para la explotación empírica mediante R.
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