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I.  Introduccién
La crisis financiera desatada durante los afios 2007-2009, supuso la quiebra de una de las
entidades mas importantes de los mercados financieros como Lehman Brothers, poniendo de
manifiesto la necesidad de mejorar el monitoreo del riesgo crediticio de las entidades
financieras en general. En ese sentido, los modelos de riesgo «in house » o de desarrollo
interno permiten construir un soporte a la toma de decisiones que complementen la
informacidon dada por las calificadoras de riesgo.

Actualmente, el nivel de reservas internacionales del Banco Central de Bolivia (BCB) sobrepasa
los USD 8500 millones vy la inversion en contrapartes bancarias con calificaciones de largo plazo
mayores a (A) se encuentra autorizada’, por lo que se hace necesario contar con el mayor
numero de herramientas posibles para monitorear y controlar el riesgo crediticio.

La deteccién temprana de un posible problema de calidad crediticia de una contraparte
permitiria entre otros:

a) Incrementar el control sobre las contrapartes cercanas al limite minimo de calificacién
permitido.

b) Proporcionar mayor informacién de andlisis de riesgo para la toma de decisiones de
inversiones.

El control de los limites de riesgo crediticio es llevado a cabo por el Departamento de Control de
Inversiones en base a las calificaciones crediticias de la agencia calificadora de riesgo FITCH.

Adicionalmente el Departamento de Negociaciones de Inversién (DNI), realiza su propio
seguimiento de riesgo crediticio de las contrapartes de Inversion mediante indicadores de
mercado como los Credit Default Swaps (CDS) y mediante el modelo KMV- MERTON, el cual
fue desarrollado internamente mediante la aplicacion de la teoria de la valoracién de opciones
(Martinez y Ballon, 2009), ambos tipos de indicadores se basan en las sefales provenientes de
los mercados financieros.

Con el fin de complementar la informacién proveniente del modelo KMV-MERTON se pretende
utilizar el analisis discriminante (en su variacion Logit) en base a ratios financieros con el
siguiente objetivo:

2 Segun Reglamento para la Administracidn de las Reservas Internacionales Resolucion de Directorio Nro. 78/2010
de 29 de junio de 2010.



e Determinar una combinacion de ratios financieros que permitan la discriminacion
(diferenciacion) entre bancos que se encuentren dentro los limites minimos crediticios de
inversion (Calificacion Crediticia A) y bancos que pudiesen encontrarse fuera de los mismos
(Calificacion Crediticia A-), otorgando una medida cuantitativa a la diferenciacion de estos
grupos.

El trabajo estard compuesto de 5 secciones: La primera dedicada a un breve resumen de
investigaciones previas, posteriormente se procede a explicar los métodos cuantitativos a ser
empleados y las variables utilizadas para luego realizar el andlisis discriminante en su variacién
Logit, finalmente se presentaran las conclusiones del trabajo.

Il.  INVESTIGACIONES PREVIAS®

La utilizacidn de ratios financieros para la evaluacidn de empresas o compaiiias no es nueva. El
origen se remonta al andlisis univariado de Beaver (1966), donde se procedio a probar el poder
explicativo de un ratio financiero y su capacidad de prediccion.

Posteriormente el andlisis de Beaver fue ampliado al ambito multivariado Altman (1968)
mediante el uso del analisis discriminante, siendo este el punto de partida para el uso de ratios
financieros e informacion contable para la prediccion de quiebra de empresas en un principio
solo manufactureras, debido al reducido acceso de informacion de compafiias del sistema
financiero vy las diferentes regulaciones aplicadas a las empresas financieras.

Estudios posteriores como Tafler (1984) y Berstein (1999), sugirieron la clasificacion de ratios
financieros dentro de cuatro grandes grupos: Rentabilidad, Liquidez, Solvencia y Flujo de
Efectivo; empero trabajos posteriores incluyen razones de Apalancamiento, Eficiencia y
Productividad considerando asi todos los aspectos de una determinada compaiiia.

La utilizacidn de ratios financieros para la prediccion de problemas de calidad crediticia de buen
o mal desempefio financiero si bien no es un tema nuevo presenta muchos desafios para su
ajuste.

Se debe mencionar trabajos como el de Haslem y Longbrake (1971) donde se utilizaron 46 ratios
financieros y 78 bancos para establecer la alta o baja rentabilidad de los bancos miembros del
Federal Reserve System, como también el trabajo de H. Al-Osaimy y Ahmed S. Bamakhramah
(2004) con su sistema de deteccidn de alerta temprana para bancos islamicos en base a ratios
financieros y Erdogan (2008) para la prediccion de quiebras para bancos de Turquia, estos
trabajos han demostrado que la utilizacion del analisis discriminante en base a ratios
financieros es aplicable a la industria bancaria, aunque con un numero de ratios mucho menor a
los utilizados por el primer estudio mencionado.

* Véase Ibarra (2009).



La aplicacion de este tipo de estudios en el ambito latinoamericano y boliviano no ha sido muy
difundida pudiéndose destacar en el primer caso el estudio de Dabds (1996) para la medicién
del riesgo de incumplimiento de los bancos cooperativos en Argentina, y en el segundo caso el
trabajo de Mariaca (2002) para la prediccién de crisis y continuidad de empresas bancarias.

El presente trabajo pretende utilizar los estudios Erdogan y H. Al-Osaimy con el objeto de
establecer un analisis discriminante en su extensidn Logit, para la distincién de bancos que se
encuentran dentro de los limites minimos de inversidn crediticia para la inversién de las
Reservas Internacionales (A) y aquellos que se encuentran fuera de los limites (A-).

Tal procedimiento permitird asignar una medida cuantitativa a las calificaciones crediticias
(mediciones cualitativas) que permita distinguir entre contrapartes que pudiesen salir del rango
de inversion o se encuentren cerca del mismo.

La principal desventaja de una medida cualitativa ordenada (rating) es que asume que un agente
posicionado en el ranking p se encuentra cualitativamente equidistante de las posiciones p+1y
p-1. El score o la probabilidad del mismo obtenido por el analisis discriminante y/o sus
variaciones Logit se constituyen en medidas cuantitativas (métrica) sobre un rango continuo de
valores.

Gracias a esta caracteristica es posible otorgar métrica continua al agente calificado en la
posicion p y asi poder medir su distancia relativa a los scores de las posiciones p+1y p-1.

Asi un agente en la posiciéon p puede encontrarse mucho mas cerca de un ranking p—1 que

del p+1yviceversa.



ll.  ANALISIS DISCRIMINANTE MULTIPLE* Y REGRESION LOGISTICA

El andlisis discriminante y su extension al andlisis discriminante multiple (MDA en inglés), a pesar
de no ser tan populares como el andlisis de regresidon, han sido utilizados desde la década de
1930 en las ciencias bioldgicas y de comportamiento.

Se trata de una técnica de analisis de dependencia que busca asignar un valor métrico (en base
a variables exogenas) a una variable que es de tipo cualitativo; al mismo tiempo puede ser
descrita como una técnica de clasificacion que permite comprender las diferencias entre grupos.

Este tipo de andlisis puede ser utilizado de 2 formas:

a) Descriptiva: Buscando establecer un criterio de distincion entre grupos en base a la
observacién de ciertas variables.

b) Predictiva: Si el objetivo es clasificar determinados individuos sobre la base de variables
dependientes.

Alternativamente, la combinacion de las dos formas de analisis discriminante también puede
ser utilizada, estableciéndose en primer lugar un criterio de distincion para después clasificar
individuos en base al criterio elegido.

Formalmente el analisis discriminante busca una funcion:

B(X), = f(xl,x2’ ......... ,xp) (1)

Donde: B(X) es una combinacién lineal de p variables exdgenas, de tal manera que esta funcion

logre una discriminacion (distincion) perfecta entre K grupos es decir:
B(X), =ax=aX +a,X, +...+a X (2)

La desventaja de este tipo de andlisis es que supone una distribucion normal multivariada para
las variables explicativas, supuesto que es bastante dificil de encontrar en la realidad.

Con el objeto de superar este hecho una variante del analisis discriminante es la utilizacién de
las regresiones logisticas. Se busca obtener una relacién funcional mediante la transformacion
de una variable cualitativa Ilamada Logit y un vector de variables predictivas mismas que pueden
ser cualitativas o cuantitativas.

4 Joy y Tollefson (1975) presentan un detalle matematico completo sobre el andlisis discriminante y su aplicacién
en el dmbito financiero.



Asi se tiene que B(X) es un modelo de clasificacion tal cual es especificado por el andlisis

discriminante, y el modelo de Regresion Logistica es descrito por la siguiente férmula:

1
P(X) T et (3)

Por lo que si P(X) < centonces el individuo sujeto de estudio (Banco) es clasificado como 0,

caso contrario sera clasificado como 1. Como se observa la regresién logistica usa una
distribucidn diferente a la normal propuesta implicitamente en el andlisis discriminante

En este caso c¢ representa el punto de quiebre o umbral para la distincion entre los diferentes
grupos observados, es la diferenciacion entre el grupo 0 y el grupo denominado como 1 este
valor es generalmente tomado como 0.5 en |a literatura de acuerdo a Erdogan (2008)°.

A diferencia del analisis discriminante donde se tendrian 2 combinaciones lineales (una para
cada grupo) y una final sobre la base de las cuales se obtendria el punto de corte o umbral de
distincion entre ambos grupos, la extension logistica solo presentara una combinacion lineal.

V. DATOS Y VARIABLES

Como se indico anteriormente, el trabajo pretende dar una mediada métrica a una variable
cualitativa como es el caso de la calificacién de riesgo crediticio de las contrapartes que se
encuentren dentro y fuera del limite crediticio establecido en el reglamento de inversién de

reservas.

Para el analisis de las instituciones bancarias se consideraron 2 tipos de calificaciones, en primer
lugar la calificacién minima requerida de A y la segunda la calificacién inmediatamente inferior
de A- que se encuentra fuera del reglamento de inversién, dentro de los mercados desarrollados
de acuerdo a FITCH.

La fuente de informacidn contable para estas instituciones fue Bloomberg durante el periodo
2008-2009, pudiéndose obtener 50° bancos con informacidn relevante para el analisis sin
embargo debido a que 3 de esos bancos se encuentra en la lista autorizada para la inversion de
reservas solo se utilizaron 47 bancos (Anexo 1.), lo que dentro de los 2 afios de evaluacion
significan un total de 94 observaciones.

En cuanto a las variables explicativas, se siguid la metodologia utilizada por AL- Osamy y S.
Bamakhramah (2004) basados en criterios de representacion de la industria bancaria referidos
a Liquidez, Productividad, Riesgo y Endeudamiento entre los mds importantes.

> El mismo autor establece que en el caso de mercados emergentes el valor de corte deberia ser ampliado a 0.8
debido a la escasez de informacidn proveniente de los bancos.

® El numero total de bancos filtrados de acuerdo a Fitch entre A y A- fue de 102 sin embargo los datos publicos y la
informacién relevante en Bloomberg para el analisis solo se encontraba disponible para 50 bancos.



A continuacion se presenta un resumen de las variables utilizadas asi como su clasificacion
dentro del analisis (Cuadro N°1) para posteriormente dar una explicacion de la medicion.

Cuadro N° 1 : Ratios Financieros
Variable Explicativa Ratios Financieros
Ratio Financiero (Ri) AL- Osamy y S. Bamakhramah (2004)
R1 Ingreso Total / Activos
R2 Total Ingreso / Gastos generales y Administrativos
R3 Provisiones / Activos
R4 Efectivo / Depositos
R5 Deuda / patrimonio
R6 Beneficio Neto / Activos
D0809 Variable Dicotomica Temporal
Donde:

R1: Es una representacion de la productividad el Banco
R2: Busca medir la fuente principal de sus ingresos

R3: Mide la eficiencia Operacional del Banco

R4: Mide la liquidez de la institucion

R5: Grado de apalancamiento Institucional

R6: Representando la rentabilidad del banco

Se debe aclarar que se introdujo la variable dicotémica DO809 para capturar el posible efecto temporal
de la utilizacidn de 2 afios de datos tomando los siguientes valores

D0809 = 0 = 2008
D0809 =1= 2009



V. ESTIMACIONES’

Antes de proceder ala estimacion logistica se debe aclarar el significado de la codificacién de |a
variable Logit:

Cuadro N° 2: Clasificacion Variables

Calif. Crediticia Clasificacion Interpretacion
A 0 En Lineamientos
A- 1 Fuera de Lineamientos

Como se observa se tienen dos grupos de interés: En lineamientos con una calificaciéon de Ay
fuera de lineamientos con una calificacion de A-, se trata de dos calificaciones adyacentes que
se pueden englobar dentro de la categoria general A, por lo que la diferencia entre ambas
categorias deberia ser minima.

Sin embargo, dado que se tiene un umbral minimo de inversidn resulta interesante el observar
el comportamiento de ambos grupos con la finalidad de poder obtener una distincidon entre
ambos que pueda decir si un determinado banco A (En Lineamientos) se encuentra mas cerca
del grupo A- (Fuera de Lineamientos).

En base a los indices anteriormente presentados, se procedié a estimar la funcién logistica para
los bancos con informacién disponible®, para ello se utilizo informacién de los estados
financieros al fines de la gestiones 2008-2009.

Cuadro N° 3: Casos Procesados
Resumen de Numero .
Porcentaje
Casos Procesados de Casos

Casos (A) 58 62

Casos (A-) 36 38
Casos no Seleccionados 0 0
Total de Casos Incluidos 94 100

La muestra de 94 datos esta compuesta mayoritariamente por bancos con una calificacion A la
cual representa el 62% de la muestra el restante 38% corresponde a bancos A- , la clasificacién
de no seleccionados corresponde al software utilizado e indica la presencia de observaciones

7 El software utilizado en las estimaciones fue SPSS versién 13.
® La fuente de informacion fue Bloomberg, solo se obtuvo informacién para 47 bancos debido a la disponibilidad
de datos para las gestiones 2008- 2009, asi el nimero total de observaciones alcanzo a 94.



sin poder ser incluidas en el andlisis; por lo que toda la muestra fue introducida correctamente
al sistema.

Se realizaron cuatro regresiones logisticas considerando los 2 grupos de estudio, los resultados
de las regresiones son presentados a continuacién (Cuadro N° 4), la evaluacidn se realiza tanto
en términos de significacidon individual de las variables, ajuste del modelo y significacidn
conjunta de las variables.

Cuadro N° 4: Regresiones Logisticas

Modelo - P. Value R1 R2 R3 R4 RS R6 D0809  Constante | Ajuste Total Modelo
Modelo 1 -0.76 231 229 -1.67 115 1.04 0.12 -1.17 29
P Value 0.14 0.10 0.00 0.05 0.03 0.05 0.82 0.03
Modelo 2 - -2.65 1.69 -1.39 120 0.52 - -1.00 -
P Value - 0.09 0.00 0.06 0.03 0.17 - 0.04
Modelo 3 - -2.66 1.69 -1.39 121 051 0.04 102 5%
P Value - 0.09 0.00 0.06 003 017 0.94 0.06
Modelo 4 .75 -230 L8 -1.66 115 103 - 111 %
P Value 0.14 0.10 0.00 0.05 0.03 0.05 - 0.02

El Modelo 1, considera todas las variables seleccionadas como se observa, todas las variables
con excepcién de R1 y D0809 son no significativas al 90% y 95%, este modelo presenta un
ajuste total de 78% es decir que el modelo logra diferenciar correctamente entre los dos
grupos en el 78% de los casos.

Con el objeto de observar tanto la variacidn en la significacidon de los coeficientes como en el
ajuste total del modelo, los siguientes tres modelos presentan la exclusidn de las variables no
significativas en el Modelo 1, en el caso del Modelo 2 se excluyen todas las variables no
significativas, el Modelo 3 excluye solo R1, mientras que el Modelo 4 excluye DO809.

En los casos de los Modelos 2 y 3 la exclusidon de las variables no mejora el ajuste total del
modelo alcanzdndose el 75% de éxito de diferenciacion entre ambos grupos, vy la significacion
de la variable R6 se ve reducida notablemente.

El Modelo 4 parece indicar que la inclusion de la variable temporal no tiene mayor efecto sobre
la diferenciacion de los grupos, el ajuste con relacién al Modelo 1 mejora de manera marginal en
1% alcanzandose el 79% de exito en la diferenciacidn.

Los resultados de la evaluacién del poder explicativo conjunta de las variables seleccionadas y
sus niveles de significacion son presentados en el Cuadro N° 5.




Cuadro N° 5: Test Conjunto
Resultados
Test Omnibus
Modelo Chi- Cuadrado P Value
Modelo 1 35.249 0.000
Modelo 2 32.841 0.000
Modelo 3 32.847 0.000
Modelo 4 35.197 0.000

Si bien el andlisis de significacidn individual es deseable, la potencia conjunta de los resultados
es la variable mas importante a la hora de analizar el poder explicativo de un modelo; en este
sentido los resultados del Test Omnibus® nos permiten observar que todos los modelos son
capaces de explicar la variable Logit, es decir que logran discernir de una manera apropiada las
diferencias entre grupos utilizando las variables explicativas mencionadas anteriormente.

Tomando en cuenta tanto la significacion individual, significacion conjunta de las variables los y
especialmente el ajuste total del modelo, los modelos 1 y 4 son los que presentan una
discriminacién entre grupos cercana al 80% en general, a continuacidn se presenta un
resumen de las probabilidades clasificacion por grupos de estos dos modelos (Cuadro N° 6).

Cuadro N° 6: Ajuste
Modelo 1
Grupo Observado Grupo Predecido Porcentaje Aciertos
A (En lineamientos) | A-(Fuera de Lineamientos)
0= A (En lineamientos) 51 7 88%
1=A(Fuera de Lineamientos) 14 22 61%
Modelo 4
Grupo Observado Grupo Predecido Porcentaje Aciertos
A (En lineamientos) | A-(Fuera de Lineamientos)
0= A (En lineamientos) 52 6 90%
1=A(Fuera de Lineamientos) 14 22 61%

° El Test 6mnibus es un test de significacion conjunta que mide la capacidad de prediccidon de un determinado
modelo de clasificacidn sin importar la significacién individual del modelo.
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Ambos modelos presentan una alta probabilidad de clasificar un banco con categoria A en la categoria
correcta, en el caso del Modelo 1 solo se habrian clasificado mal 7 bancos mientras que en el Modelo 4
solo se clasifican mal 6 bancos, en el primer caso el ajuste para este grupo es de 88%, mientras que en
el segundo caso se alcanza el 90%.

En el caso de la clasificacidén del segundo grupo, el ajuste es regular y en ambos casos no supera el 61%
indicando que el modelo tiene una mayor probabilidad de clasificar un banco fuera de lineamientos
como si estuviera en lineamientos, sin embargo y tal como se menciond anteriormente el ajuste general
de ambos modelos es cercano al 80%.

Si bien el ajuste del segundo grupo no es alto, se debe aclarar que el interés de este trabajo es ver cuan
cerca del umbral de distincidén se encuentra un banco aprobado para invertir con la calificacion minima
de A, por lo que el ajuste de distincién del primer grupo debe ser el aspecto mds importante a ser
considerado.

A continuacion, se presentan los resultados para los Modelos 1y 4 para 3 bancos fuera de la muestra,
estos bancos a su vez se encuentran en la lista para la inversién de las Reservas internacionales del BCB,
los resultados se observan en el Cuadro N°7.

Cuadro N° 7: Modelos Seleccionados

Modelo 1
2008 2009
Banco P(logit)  Clasifiacion Grupo Diferencia - Umbral | P(logit) ~ Grupo  Diferencia - Umbral
Bank of Tokyo-Mitsubishi UF) 0.26 0 -0.24 030 0 -0.20
Norddeutsche Landesbank Girozentrale 0.02 0 048 0.07 0 043
Sumitomo Mitsui Banking Corporation 021 0 -0.29 042 0 -0.08
Modelo 4
2008 2009
Banco P(logit)  Clasifiacion Grupo Diferencia - Umbral | P(logit} ~ Grupo  Diferencia - Umbral
Bank of Tokyo-Mitsubishi UF) 0.25 0 -0.25 031 0 -0.19
Norddeutsche Landesbank Girozentrale 0.02 0 048 0.08 0 042
Sumitomo Mitsui Banking Corporation 020 0 -030 043 0 -0.07

Con los coeficientes estimados en los ambos modelos, los tres bancos son clasificados en el grupo 0 o

dentro del grupo de bancos que cumplen con los lineamientos de inversion iniciando la gestion 2010

con un ajuste cercano al 90%, siendo las diferencias en las probabilidades de la variable Logit minimas.
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En cuanto a la diferencia con el umbral de clasificacién, el banco que presentaria una probabilidad
menor de salir del grupo en lineamientos es Norddeutsche Landesbank Girozentrale, seguido por Bank
of Tokyo-Mitsubishi UFJ ambos con probabilidades estables en las dos gestiones, mientras que se
observa una reduccidn significativa en la diferencia con el umbral para el Sumitomo Mitsui Banking
Corporation en la gestion 2010.

VI.  CONCLUSIONES

De acuerdo a una muestra de 47 bancos para las gestiones 2008 y 2009 con un total de 94
observaciones se procedid a realizar un analisis discriminante con una variante Logit en la ecuacion de
compartimiento; para este objetivo los grupos seleccionados fueron los correspondientes a bancos con
una calificacién minima de A y bancos fuera de lineamientos de inversidon con una calificacion A- de
acuerdo al Reglamento para la Inversion de las Reservas Internacionales del BCB tomando como fuente
de informacién la agencia calificadora de riesgo Fitch para la clasificacion como bancos y calificaciones
crediticias.

Para la estimacion del modelo se tomd como base las investigaciones de AL- Osamy y S. Bamakhramah
(2004) y Erdogan (2008), utilizandose ratios relacionados con la liquidez, apalancamiento, eficiencia y
productividad, anadiéndose una variable temporal para tratar de capturar un posible efecto temporal
de las dos gestiones.

En cuanto a la significacion individual del primer modelo se observé que las variables R1 y DO809 eran
no significativas por lo que se procedié a excluir del analisis estas dos variables tanto en forma conjunta
como individual generdndose 3 modelos adicionales.

Posteriormente el analisis de la significacion conjunta de los 4 modelos indicd que todos lograban
diferenciar entre los grupos de andlisis, sin embargo el Modelo 1 con todas las variables y el Modelo 4
con la exclusion de la variable temporal fueron los que mayor ajuste total presentaban (78% y 79%
respectivamente) por lo que seleccionaron ambos modelos para realizar un analisis de clasificacidn
dentro de la muestra.

El anadlisis de clasificacion entre grupos para ambos modelos sugiere un buen desempefio para la
distincion de bancos que se pudiesen encontrar dentro del grupo de contrapartes elegibles para la
inversion de reservas del BCB el ajuste del Modelo 1 es de 88% mientras que el ajuste del Modelo 4 es
del 90%.

Para observar el comportamiento fuera de la muestra seleccionada se procedid a observar los
resultados de ambos modelos con relacién a 3 bancos que pertenecen a la lista autorizada para la
inversion de las Reservas del BCB, los resultados de ambos modelos indican que a comienzos de la
gestion 2010 los 3 bancos se encontraban por debajo del umbral de pertenencia al grupo fuera de
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lineamientos, sin embargo la diferencia del Sumitomo Mitsui Banking Corporation disminuyd
significativamente entre las gestiones 2008 y 2009.

Este tipo de modelo podria ser una herramienta util en el caso de incertidumbre en relacién a la
calificacién de una determinada contraparte que se encontrase en el limite minimo de calificacién
crediticia.

Para concluir, se debe decir que este tipo de modelos requieren una gran cantidad de informacién
publica disponible por lo que en muchas ocasiones no es posible realizar el cdlculo, adicionalmente
futuras investigaciones podrian enriquecer el analisis incluyendo mayor numero de ratios financieros asi
como la utilizacion de estados financieros trimestrales esto con la finalidad de mejorar el control y
monitoreo de las contrapartes.
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ANEXO 1: Bancos Utilizados — Calificacién Crediticia Segun Fitch

Calificacion Crediticia (A)

Banca Carige
Banca Monte dei Paschi di Siena SpA
Banca Popolare di Sondrio
Banco de Sabadell
Banco di Desio e della Brianza
Bank of Yokohama
Bremer Landesbank Kreditanstalt Oldenburg - Girozentrale
Caja de Ahorros de Asturias (Cajastur)
Caja de Ahorros de Vitoria y Alava (Caja Vital)
Charles Schwab Corporation
Chiba Bank
Close Brothers Group
Close Brothers Limited
Comerica Incorporated

Credem - Credito Emiliano S.p.A.

EUROHYPO AG

Erste Group Bank AG

HSH Nordbank AG

KBC Group

Mizuho Financial Group

Mizuho Trust & Banking

Morgan Stanley

Oesterreichische Volkshanken Aktiengesellschaft

Raiffeisen Zentralbank Oesterreich

Sumitomo Mitsui Financial Group

Sumitomo Trust & Banking Company

UniCredit Bank Austria AG

UniCredit S.p.A.

Westamerica Bancorporation
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ANEXO 1: Bancos Utilizados — Calificacion Crediticia segtin Fitch

Calificacion Crediticia (A-)

Aareal Bank AG

Allied Irish Banks, p.l.c.

BOK Financial Corp.

Bank of Hawaii Corp

Capital One Financial Corporation

City National Corporation

Cullen/Frost Bankers, Inc.

Cullen/Frost Bankers, Inc.

FirstMerit Corporation

Fulton Financial Corporation

Joyo Bank

KeyCorp

M&T Bank Corporation

People's United Financial, Inc.

Suruga Bank Ltd.

TCF Financial Corporation

Trustmark Corporation

WestLB AG
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