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1.- INTRODUCCION

La idea global de este trabajo consiste en comprobar la estructura de las
entidades bancarias, especfalmente las Cajas de Ahorros de la Comunidad de Castilla y
Leon, en relacion a su agrupatﬁiento y tomando como referencia una serie de ratios
obtenidos a partir de las cuentas de activo y pasivo de sus balances, asi como de la
cuenta de resultados. Se complementa esta descripcion con un estudio de posicionamien-

to de dichas entidades, una vez seleccionadas las variables discriminantes.

Se pretende observar el posicionamiento de las Cajas de Ahorro de la Comunidad
‘de Castilla y Leon entre si frente a otras entidades financieras. El proceso de fusiones
y absorciones ha modificado el tamafio de las mismas, por lo que se tratard de

determinar la clasificacién de estas nuevas entidades en el ambito financiero.

Las técnicas de andlisis multivariable constituyen la base metodoldgica de este
estudio. Concretamente, las técnicas de clasificacién y un analisis factorial previo. El
caracter descriptivo del Analisis Cluster 'y el descriptivo-predictivo del Analisis
‘Discriminante, hacen de dichas técnicas una metodologia totalmente adecuada en aras

a conseguir los objetivos que nos hemos propuesto.
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El esquema seguido en el desarrollo del trabajo comprende un epigrafe relativo
a la metodologia en el que se destacan las caracteristicas fundamentales de las dos.
técnicas de clasificacion senaladas. A continuacion se realiza el andlisis de datos
tomando como referencia un conjunto de entidades bancarias de las que se considera una
relacion de ratios, en diferentes anos, especificando los resultados obtenidos en cada

caso. Se finaliza con las conclusiones que se pueden deducir de dichos resultados.

2.- METODOLOGIA

Las técnicas de analisis de datos aplicadas en este trabajo son el Andlisis Cluster
y el Andlisis Discriminante ambas incluidas en las técnicas de clasificacion. Este tipo
de técnicas se caracterizan porque proporcionan una o varias particibnes del conjunto
de observaciones o de variables, aspecto que se pretende destacar con el fin de agrupar

las entidades bancarias segun una serie de ratios.

El Anadlisis Cluster engloba un conjunto de técnicas que permiten la obtencidn
de grupos similares. Especificamente su objetivo global consiste en clasificar una serie
de individuos en grupos lo mas homogéneos posible en base a un conjunto de variables

observadas sobre ellos, pudiéndose utilizar también para la agrupacién de variables.

Se trata de.una téenica descriptiva (aunque con cierta capacidad de prediccion)
que se aplica a matrices de datos formadas por individuos y variables. Previamente a su
desarrollo es conveniente seleccionar mediante una técnica factorial (por ejemplo, el
analisis de componentes principales) las variables mas relevantes para identificar los
grupos. : ' l

Una vez que se tiene la matriz de datos, se determinan los grupos (en nuestro
caso, de entidades bancarias) mediante sus semejanzas o divergencias, lo que significa
medir lo similares que son dos individuos cualesquiera en funcién de los valores que en
«cada uno de ellos tomen las variables introducidas. Este aspecto se realiza a partir de
una medida de proximidad entre individuos lo que nos permite obtener la matriz de
similaridad entre individuos.
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Aunque existen diferentes medidas (coeficiente de correlacion de Pearson,
coeficiente por rangos de Kendall, indices de similaridad, etc.) destacamos la “distancia

euclidea” definida por la expresién:

2 _ ¥ ' :

dij N 1, a=l f‘gﬁ (X]A - X7k)

siendo “m” el nimero de individuos y "n” el nimero de variables, y la “distancia de
Mahalanobis” cuya expresion es:

df. = (X -X,)" CH(X,-X,)

a

siendo C la matriz de covarianzas. La interpretacion de ambas permite asegurar que
cuanto menor sea la distancia entre dos puntos (individuos) més similaridad existe entre

ellos.

Determinada la matriz de similaridad (matriz de individuos por individuos) se
forman los grupos, conglomerados o clusters mediante diferentes procedimientos
(algoritmos de clasificacion). Estos métodos de clasificacion pueden dividirse en
jerarquicos y no jerarquicos, de forma que los primeros se basan en una particion qué
debe determinarse y, los segundos, realizan una particién de los individuos en una serie
de grupos conocidos a priori. Por esta razon nos referiremos a los jerarquicos, que se
subdividen en aglomerativds o ascendentes (agrupan individuos en cada paso hasta llegar
a un conglomerado que engloba a todos) y disociativos o descendentes (proceso
contrario al anterior). Dentro de los jerarquicos se aplican indistintamente los

~ascendentes y descendentes, siendo uno de los mas utilizados el “método promedio
entregrupos” (average linkage between groups), ya que utiliza informacién de todas las
distancias entre pares de individuos. Este método, denominado UPGMA (Unweighted
Pair-Group Method using aritmethic Averages), define la distancia entre dos conglome-
rados como el promedio de las distancias entre todos los pares de individuos en los
cuales un miembro del par pertenece a cada uno de los clusters formados anteriormente.

Hay que destacar también, entre los aglomerativos, el de las “distancias
maximas”, el de la “media ponderada”, el del “centroide”, el de la “mediana” y el de
“Ward”. Los del centroide, de la mediana y de Ward utilizan como medida de
proximidad la distancia euclidea y el resto, cualquier medida. Todos ellos proporcionan
una representacion grafica, denominada “dendograma” que facilita la visualizacion de
resultados.
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El Analisis Discriminante, por su parte, comprende una serie de técnicas
estadisticas que permiten describir y caracterizar individuos, procediendo a su

o

clasificacion y facilitando la prediceion.

El objetivo global de esta técnica es analoga al del Analisis Cluster en cuanto
que consiste en clasificar los individuos. La diferencia radica en la forma de llevar a
cabo dicha clasificacion. Asi, en el analisis discriminante se parte de una serie de grupos
definidos a “priori” y lo que se pretende es distinguirlos en base a la informacién que
hay en los datos y clasificar a los individuos en los grupos mediante una funcion

discriminante que también se puede utilizar para predicciones futuras.

La base de partida de este andlisis es una matriz de datos X formada por
individuos a los que se le han sido medidas una serie de variables. Se dispone asimismo
de una variable con diferentes categorias, lo que permite hablar de grupos segin que los
individuos se incluyan en cada una de ellas. Teniendo en cuenta.que la distribucion de
los individuos en grupos es conocida a priori, el objetivo del analisis discriminante
consiste en diferenciar los grupos a partir de la informacién disponible de cada sujeto,
o lo que es lo mismo, determinar si los grupos quedan petfectamente discriminados en
funcion de las variables originales disponibles.

Una vez que se sepa que los grupos existen, hay que determinar el conjunto de
variables que los identifique, llamadas variables discriminantes, asi como el poder de
discriminacién de cada una de ellas.

Otro objetivo, encaminado a predecir un comi:ortamiento, consiste en asignar un
individuo a uno de los grupos con un cierto grado de riesgo. Esto se consigue
determinando la funcién discriminante (una cuando tengamos dos grupos y k-1 cuando
dispongamos de “k” grupos) que sera Optima cuando proporcione una regla de
clasificacion que minimice la probabilidad de cometer errores.

Las hipdtesis necesarias para abordar el Analisis Discriminante son las siguientes:

** Los vectores que representan a cada individuo en el espacio de las variables
siguen una distribucién normal multivariante.
** Las matrices de varianzas-covarianzas de los grupos son iguales o muy

parecidas, lo que se contrasta mediante el test M de Box.
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** La muestra debe ser representativa de cada uno de los grupos que estén
constituidos a priori, aunque no es necesario que el tamafio de la muestra de
cada grupo sea el mismo.

** Antes de realizar el analisis interesa introducir todas las variables que puedan en
mayor o menor grado explicar el fenémeno, debiendo ser elegidas de forma que
sean lo mas independientes posible.

El desarrollo de esta técnica consiste en realizar paso a paso la seleccién de la
variable ms discriminante. Esta ser4 la que ha obtenido un menor valor en el estadistico
Lambda de Wilks. Este estadistico nos permite asegurar si existen diferencias entre los
grupos para cada variable. De esta forma, si vale uno, las medias de todos los grupos
son iguales y no se puede discriminar la poblacién en grupos ya que éstos no existen.
Por el contrario, si vale aproximadamente cero, existen diferencias significativas entre
los grupos y la variable para la cual se verifica esta condicion es una variable
discriminante.

Obtenidas las variables discriminantes se determinan las funciones discriminantes
para los individuos. La ecuacién de la funcién discriminante para cada individuo es
similar a la de regresion y viene dada de la forma:

-

D=8, +BX +...+ BX

e

donde B, son los coeficientes respecto a las variables y X, los valores de las variables
independientes.

Esta funcion permite establecer una combinacién lineal entre los valores de las
variables independientes, que son cuantitativas, para predecir la variable dependiente que

es cualitativa.

El objetivo del anlisis se centra precisamente en estimar los valores B, de forma
que los valores D distingan el maximo posible entre los grupos. El criterio generalmente
utilizado para encontrar dichos valores ptimos consiste en maximizar la razén:

varianza intergrupos
varianza i1ntragrupos

Del desarrollo matemitico correspondiente se deduce que los coeficientes
discriminantes optimos se obtienen a partir de la mattiz de varianzas-covarianzas.
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- Para comprobar la significacion de la funcidn discriminante existen varios
estadisticos. Tatsuoka (1971) propuso el criterio discriminante basado en el andlisis de
la varianza, de forma que una buena funcion discriminante es aquélla que tiene la
variabilidad intergrupos superior a la variabilidad intragrupos. Asi, cuanto mas alto sea
el criterio di.scriminante {CD=varianza intergrupos/varianza intragrupos) mas eficacia

presenta la funcion para discriminar entre los casos.

Por ultimo, se clasifican los individuos, siendo esta la fase mads interesante del
analisis ya que permite comprobar su poder de prediccion o clasificacion.

El valor o puntuacién discriminante para cada individuo se obtiene a partir de
la funcién discriminante. Ademas, utilizando la puntuacion discriminante, es posible
obtener una regla que permite clasificar a los individuos en uno de los grupos. Una
técnica que se utiliza frecuentemente se basa en la regla de Bayes, segiin la cual, la
probabilidad de que un individuo con una puntuacion discriminante D pertenezca al

n3in

grupo ”i” se puede estimar por la formula:

P(G/D) =ED/G) P(G)

. YP(D/G) P(G)

En base a la puntuacion discriminante, cada individuo se clasifica en el grupo
para el cual la probabilidad P(G/D) sea mayor.

3.- ANALISIS EMPIRICO Y RESULTADOS

Los datos utilizados para el andlisis empirico se han obtenido del Anuario
Estadistico del Consejo Superior Bancario, correspondientes en este caso a la Banca
Privada y por otro lado, de! Anuario Estadistico de la CECA, para las Cajas de Ahorro.

Se han considerado datos de los afnos 1988, 1989, 1990 y 1991, con el objetivo
de diferenciar los grupos de entidades bancarias antes y después de las fusiones. El
nimero de entidades varia en cada afio (1988 y 1989: 137 «61 Bancos-76 Cajas»; 1990:
117 «61 Bancos-56 Cajas» y 1991: 115 «59 Bancos-56 Cajasw), y el criterio de eleccion
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de la muestra ha sido el tamafio para el caso de los Bancos (Activo mayor de 40.000
millones) y todas las Cajas de Ahorros.

Por su patte, las variables medidas hacen referencia a los activos y pasivos de
los balances, asi como a la cuenta de resultados de cada periodo, incluyendo la
Distribucién de dividendos para los Bancos y Dotacion a obras benéfico-sociales para

las Cajas. Se presentan en forma de ratios como se observa en la tabla 1:

TABLA 1

R1 Cuota de Mercado=Recursos Clientes / Recursos Totales Clientes Mercado
R2 Tesoreria / Activo Total

R3 Inmovilizado Materiai Neto / Activo Total

R4 (Dividendos, Obras Benéfico-Sociales) / (Recursos Clientes + Recursos Propios)
RS Recursos Propios / Recursos Clientes

R6 Gastos de personal por empleado

R7 Inmovilizado Material Neto / Recursos Propios

R8 Ingresos Totales / Recursos Propios

R9 (Dividendos, Obras Benéfico-Sociales) / Recursos Propios

R10 Tesoreria / Recursos Propios

R11 Tesoreria [ Recursos Clientes )
R12 (Recursos Propios - Inmovilizado Material Neto) / Pasivo Total
R13 {Recursos Propios + Recursos Clientes) / Pasivo Total

R14 Recursos Propios | Pasivo Total

R15 Provisién Impuesto Sociedades / Beneficio Neto Contable

R16 Bensficio Neto-Contable / Recursos Propios

R17 Beneficio Neto Contable / Recursos Clientes

R18 Beneficio Neto Contable { (Recursos Propios + Recursos Clientes)
R19 Recursos de Clientes por empleado

R20 Recursos de Clientes por oficinas

R21 Empleados por oficina

R22 Beneficio neto Contable / Resuitados propios por empleado

R23 Beneficio neto Contable por empleado

R24 Beneficio neto Contabie por oficina

R25 Recursos propios por empleadc

R26 Cartera de Valores / Tesoreria

R27 Cartera de Valores por empieado

R28 Cartera de Valores por oficina

R29 Inmovilizado material Neto por empleado

R30 Inmovilizado material Neto por oficina

R31 Inmovilizado material Neto / Recursos de Clientes

R32 (Dividendos, Obras Benéfico-Sociales) / Beneficio neto Contable
R33 Gastos Financieros / Recursos de Clientes

R34 Gastos Financieros { Ingresos Totales

R35 Gastos Financieros / Activo Total

R36 Gastos Financieros por empleado

R37 Gastos Financieros por oficina

R38 Gastos Financieros / Recursos Propios \
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Las matrices de datos, por tanto, estan formadas por las entidades bancarias
(individuos) y por 38 ratios (variables). '

En primer lugar se ha realizado un analisis factorial con el fin de determinar los
ratios mds relevantes. Se obtuvo que 6 factores explicaban el 61,3%, de lo que se puede
deducir la conveniencia de trabajar con los ratios iniciales.

La aplicacion del andlisis cluster se ha efectuado para los afios sefialados
considerando, por un lado cajas de ahorros solamente, y por otro lado todas las entidades
bancarias (cajas de ahorros y bancos). Realizado con el paquete estadistico SPSS, la
medida de similaridad considerada es la distancia euclidea y el algoritmo de clasificacién
es el de promedio entre grupos. Los resultados, para las entidades de la Comunidad
Autdnoma de Castilla y Ledn, son los siguientes:

Para el afio 1988, la Caja de Palencia tiene cierta similaridad con el Banco de
Extremadura, aunque considerando sélamente las cajas, se presenta como un elemento
espureo. La Caja de Zamora y la de Segovia son similares en ambas situaciones y tienen
asimismo una estructura semejante a Bancos como el de Onteniente, Sevilla, Malaga,
Alicante, etc. El Circulo Catdlico de Burgos aparece similar a la Caja de Soria, y
mientras que al considerar solo cajas presenta similitud con la Caja Popular de
Valladolid, en el caso de Bancos, existe cierta analégl’a con los Bancos de Valencia y
Sabadell. Es de destacar la fuerte agrupacién entre las cajas de Ledn, Salamanca y
Avila, de forma que al considerar el caso conjunto tiene cierta aproximacion con la Caja
Provincial de Valladolid, esta 1ltima se comporta de una forma aislada cuando sélo se
tienen cajas. En este ano, y respecto a los ratios considerados la Caja Municipal de

Burgos es similar a Caja Santander.

Los resultados obtenidos para el afio 1989 vienen caracterizados por el
aislamiento de Caja Palencia tanto cuando se consideran cajas y bancos como cajas
solas. La Caja de Zamora y la de Ledn se presentan aisladas cuando no intervienen los
bancos, sin embargo, en este caso presentan gran similaridad. Segovia y Valladolid
(Popular) se presentan de forma analoga en ambos casos, con cierta similitud con los
bancos de Onteniente, Sevilla y Layetana. La Caja de Soria se considera como un
elemento espureo en relacion a las cajas y similar al Bankinter, Banca Catalana y Banco
de Sabadell. Por su parte, Caja Salamanca, aparece cercana a la de Avila, el Circulo
Catdlico de Burgos, asi como con Caja Toledo y Caja Guadalajara. Caja Municipal de
Burgos es similar a Caja Guipuzcoa y Caja de Santander.
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(Popular) se presentan de forma analoga en ambos casos, con cierta similitud con los
bancos de Onteniente, Sevilla y Layetana. La Caja de Soria se considera como un
elemento espureo en relacion a las cajas y similar al Bankinter, Banca Catalana y Banco
de Sabadell. Por su parte, Caja Salamanca, aparece cercana a la de Avila, el Circulo
Catdlico de Burgos, asi como con Caja Toledo y Caja Guadalajara. Caja Municipal de
Burgos es similar a Caja Guipizcoa y Caja de Santander.

Los resultados para los dos afos siguientes difieren en gran medida de los
sefalados anteriormente. Es obvio -dado que es en el afioc 1990 cuando se realizan

algunas fusiones de Cajas.

En el afio 90, Caja Espafia presenta una estructura similar a la Caja Salamanca-
Soria cuando no intervienen los Bancos; sin embargo, en este caso aparece aislada y la
de Salamanca-Soria con cierta analogia con Caja del Penedés. La Caja de Segovia
presenta un cardcter espureo y poca similaridad con Caja Toledo. Asimismo el Circulo
Catdlico de Burgos se asemeja a la Caja Municipal de Burgos, a la CaJa de Avila y
también a la CAl (Zaragoza)

En relacidn al afio 91 la estructura correspondiente a Caja Espana y a la Caja de
Salamanca y Soria es similar al afio anterior destacando la cercania de Caja Espafia con

Unicaja, el Banco Mediterraneo y

v

la Banca Natwest, La Caja Segovia estd aislada
cuando sdlo se consideran cajas y similar a la Caja Municipal de Burgos y Caja Toledo
cuando intervienen los bancos. Hay que destacar que en esta situacién la Municipal de
Burgos se asemeja a la de Salamanca-Soria que a su vez es similar a la Caja del
Penedés, Banco Zaragozano, Banca Catalana, Banco de Comercio y al Banco de Gestién
e Inversion Financiera. El Circulo Catdlico de Burgos se aproxima, en ambos casos, a
la Caja de Avila, la Caja de Santander y la Caja de Badajoz.

Los gréaficos 1'y 2 corresponden a los dendogramas relativos al estudio sobre
Cajas de Ahorros para los afios 1989 y 1991, donde se pueden visualizar los resu]tados

antes especificados.
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CLUSTER PARA CAJAS 91
Dendrogram using Average Linkage (Between Groups)

Rescaled Distance Cluster Combine
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Se realizd a continuacion un analisis discriminante para cada uno de los cuatro
atios considerando dos grupos a priori: Bancos y Cajas de Ahorros. Como trabajamos
con dos grupos y realizamos el estudio para los afios 1988, 1989, 1990 y 1991
obtendremos una séla funcién discriminante para cada uno de los anos considerados.
Estas funciones permitirén clasificar los individuos en uno de los dos grupos, conocidas

sus caracteristicas conctretas (ratios).

En el andlisis correspondiente de los resultados aparece en primer lugar un
contraste F para la significacién de las diferencias entre las medias de los grupos. A
partir de los valores observados para dicho estadistico F y de su correspondiente grado
de significacion se observa que en todos los anos considerados hay una serie de
variables para las cuales ambos grupos son similares y, por lo tanto, dichas variables no
seran variables discriminantes.

Aparece también el valor de la lambda de Wilks que representa el porcentaje de
la varianza total de las puntuaciones discriminantes que no ha sido explicada por la
diferencia entre los dos grupos considerados. Como los valores de lambda son pequefios
(0.22,0.18, 0.14, 0.21) deducimos que las medias de los grupos son estadisticamente
significativas y por lo tanto se rechaza la hipdtesis nula que se formula en el analisis
discriminante de que no existen diferencias significativas entre las medias de las
puntuaciones discriminantes de los grupos.

A continuacion se construyen las funciones discriminantes para cada uno de los
cuatro afos estudiados. Los coeficientes que nos permiten formar las combinaciones
lineales de las variables que intervienen en cada funcién discriminante se recogen en la
tabla 2:
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En base a la funcién discriminante es posible calcular la puntuacién discriminante
para cada individuo y analizar la capacidad de prediccion de dicha funcién discriminan-
te. La regla que nos permite clasificar a los individuos en cada grupo es la regla de
Bayes seiialada’en el desarrollo metodoldgico anterior y que nos indica la probabilidad
de que un individuo con una puntuacién discriminante concreta pertenezca al grupo de
Bancos o al grupo de Cajas. A la vista de los resultados se observa que la “capacidad
de prediccién” de las funciones discriminantes es muy buena-en los cuatro afios
estudiados. Asi, en el afio 1988, tan solo aparecen 4 individuos mal clasificados (Banco
de Alicante, Banco de Granada, Caja de Ahorros de Jaén, Caja Provincial de Valencia)
y el afio 1989 se observan 3 individuos mal clasificados (Banco de Granada, Banco de
Valencia, Caja de Antequera) en 1990 la clasificacién es perfecta y en 1991 tan solo
aparece un individuo mal clasificado (Banco Chase).

Por tltimo recogemos ‘en la tabla 3 los resultados de la clasificacién con cada
funcién discriminante. En esta tabla se indica el grupo real de pertenencia y el grupo
predicho asi como el porcentaje de casos bien clasificados para cada afio (97.08% en
1988, 97.81% en 1989, 100% en 1990, 99.13% en 1991). Este porcentaje indica que las
funciones discriminantes son muy efectivas
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TABLA 3

DISCRIMINANTE PARA BANCOS Y CAJAS

Clasificacion de resuitades

Afio Grupo Actual N2 de Casos Grupo Predicho
Grupo 1 61 59 2
96.7% 3.3%
.88
Grupo 2 76 2 74
2.6% 97.4%
Porcentaje de casos clasificados correctamente: 97.08%
Grupo 1 61 59 2
96.7% 3.3%
89
Grupo 2 76 1 75
1.3% 98.7%
Porcentaje de casos clasificados correctamente; 97.81%
Grupo 1 61 61 0
100.0% .0%
90
Grupo 2 56 [} 56
0% 100.0%
Porcentaje de casos clasificados correctamente: 100.0%
Grupo 1 59 - 58 1
983% 1.7%
91
Grupo 2 56 0 56
0% 100.0% :

Porcentaje de casos clasificados correctamente: 99.13%

4.- CONCLUSIONES

La competencia de la banca comercial privada con otro tipo de entidades se ha

acentuado en los tltimos arios realizando las cajas operaciones que no le eran propias.
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El andlisis factorial efectuado demuestra que no existen factores claros que
expliquen el comportamiento del mercado. El andlisis cluster senala un cambio
significativo en el periodo 89-90 debido a las fusiones. Por otro lado, algunas cajas
parecen “comportarse” como verdaderos bancos aunque de tamano reducido. La
agrupacién muestra el conjunto de los grandes bancos en un cluster muy alejados del
resto, pero también con diferencias entre los mismos.

En cuanto a las cajas de Castilla y Ledn, sefialaremos que Caja Segovia no
presenta similaridades con ningin grupo; por otra parte, para el periodo 90-91 Caja
Espafia parece cercana a Caja Salamanca y Soria, asi como a Unicaja. El estudio
discriminante bancos-cajas ofrece para los cuatro afios de estudio funciones con alto
poder discriminante.

1988 1989 1990 1991
BANCOS -2.0555 2.353¢9 -2.2843 1.8701
CAJAS 1.6498 -1.8893 2.4883 -1.9703
AVILA 0.9445 -1.5279 2.4587 -0.6865
BURGOS MUN. 1.0933 -2.0439 4.2579 -2.1968
C.C.BURGOS 2.4444 -1.6930 -3.1245%
LEON 1.0383 -2.620€
PALENCIA 0.5856 -0.8533
SALAMANCA 1,81€2 -1,3013
SEGOVIA 2.8568 -2.3497 2.3113 -1,3668
SORIA 0.6904 -1.1326
VALL.POP. 1.626¢ 1.9283
VALLAD . PROV. 2.049¢ -3.1558
ZAMORA 2.0082 -2.6740
ESPARA 3.2397 ©2.3152
SALAM-SORIA 3.7732 -1.9535

En la tabla anterior puede observarse una correcta clasificacién en la mayor parte
de los casos, especialmente C.C.Burgos, Segovia, Valladolid Provincial, Zamora y Caja
Espana. El resto de los casos se encuentran en una zona denominada “gris”, o de
clasificacion dudosa, aunque cercana a la correcta.

El proceso de fusiones, pues, se ha producido en algunos casos con entidades
similares pero no en otros. Sin haber entrado a valorar los efectos econémicos y
financieros de las mismas, se ha intentado mostrar una visién conjunta de bancos y cajas
de ahorro que han pasado de tener mercados distintos a competir fuertemente con la
liberalizacion de los mismos. La adquisicion de entidades existentes, mds baratas que
la ampliacién con creacién de nuevas oficinas, asi como la entrada de banca extranjera
ha complicado atin mas el mercado. ‘
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