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RESUMEN

Este trabajo se ocupa de la seleccién de variables y de la aplicacion de modelos
para la identificacion y prediccion del fracaso empresarial en empresas pequefas.
La primera parte analiza la evolucion en el tiempo de los estudios sobre fracaso
empresarial. Con caracter general, partimos de la revision critica realizada en la
literatura previa, y aportamos un andlisis de la evidencia empirica adicional, con
especial atencion a la obtenida durante la Ultima década. Pero ademas, para
subsanar algunas deficiencias detectadas en las revisiones anteriores, nos
ocupamos de tres aspectos, que pueden considerarse la principal contribuciéon de
esta parte: primero, analizamos la evolucion en las Ultimas décadas del concepto
de fracaso empresarial o fallido, detectando cierta evolucién desde la identificacion
hacia la prediccion; segundo, analizamos las variables empleadas en los modelos,
aportando un estudio de los rasgos empresariales que se representan con las
variables (frente al tradicional analisis de frecuencia de las propias variables
individuales), siendo los resultados mas acordes con los planteamientos y
desarrollos tedricos clasicos sobre el fracaso empresarial; y, finalmente,
destacamos los puntos fuertes y débiles de las metodologias que, por su reciente
aparicién, no habian sido analizadas o muy poco por revisiones anteriores: las
técnicas de inteligencia artificial y el analisis envolvente de datos (DEA).
Adicionalmente, integramos en la revision el numeroso grupo de trabajos
empiricos publicados en Espafia sobre la cuestion, y que no aparecian en ninguna

de las revisiones previas analizadas.

La segunda parte profundiza en la seleccion de variables, que constituye uno de
los procesos determinantes en la evaluacion del fracaso empresarial. Después de
comprobar que el primer nivel de seleccion de variables, a partir de la literatura
previa, es adecuado al grupo de estudio, las empresas pequefias, se lleva a cabo
un segundo nivel de seleccidbn mediante contrastes estadisticos, usando tanto las
diferencias en medias como las diferencias en medianas. Dado que las variables
resultantes de cada contraste difieren notablemente, se aplica un variado grupo de
métodos de evaluacion del fracaso (LDA, QDA, LogDA, KNNDA, logit, probit, y

DEA) con el fin de identificar las implicaciones de usar uno u otro contraste.



Nuestros resultados indican que la naturaleza de la muestra determina no solo el
contraste de seleccién de variables sino también los métodos de evaluacion de
fracaso méas apropiados, lo que constituye nuestra principal contribucion en esta
parte. Ademas, aportamos nuevos resultados empiricos sobre el papel de la
informacion cualitativa en este tipo de modelos, linea donde la evidencia previa

sobre pymes es alin escasa.

La tercera parte propone una metodologia novedosa de calculo de scores y
distancias al fracaso para el analisis en pymes. La metodologia propuesta se basa
en diferencias estadisticas entre el grupo de empresas fracasadas y el conjunto de
la poblacién al que pertenece (sector, periodo y zona geografica determinados).
Los resultados de seleccion de las variables mas discriminantes, y de prediccion
de fracaso son consistentes con la literatura previa. Ademas, la metodologia
permite calcular distancias a la quiebra de empresas particulares o grupos de
empresas, asi como identificar los indicadores financieros que constituyen puntos
fuertes o débiles de la empresa (0 grupo de empresas) estudiada a efectos de su

potencial reorganizacion.

Palabras clave

Fracaso empresarial, quiebra, andlisis de variables, ratios financieros, pymes,
andlisis discriminante, probit, logit, DEA, informacion cualitativa, fronteras con

diferencias de percentiles.

Clasificacion JEL

G17, G33, G34, L25, M41.



INTRODUCCION

En la actual situacidn financiera de incertidumbre, donde el riesgo de crédito
parece seguir una escalada creciente, el aumento de los derechos de cobro
impagados es causa y efecto del fracaso empresarial. La crisis ha renovado el
interés por estos aspectos del riesgo de crédito que en afios de bonanza
econdémica parecian superados por los modelos cuantitativos sofisticados para el
célculo de probabilidades de fallido y exposiciones al fallido. En este momento de
cambios, el orden de prioridades es distinto y de nuevo tiene mas sentido
investigar sobre el fracaso empresarial: cdmo detectarlo, para poder anticiparlo, y,
en su caso, poner las medidas correctoras necesarias para evitar 0 minimizar sus

efectos.

El cambio de normativa contable que se ha producido en 2008 en Espafia se
enmarca en la adopcion de las normas internacionales de contabilidad por parte
de la Unién Europea, lo cual se suma a la creciente utilizacion de este grupo de
normas por paises de todo el mundo. Las normas internacionales de contabilidad
se estan convirtiendo en un potente instrumento de armonizacion internacional’,
con las ventajas que ello supone a efectos de la comparabilidad de la informacién.
Un marco comdn de normas contables para empresas cotizadas posibilita la
extension de las muestras a zonas geograficas amplias, permitiendo no sélo la
comparacion de empresas de varios paises; y los estudios de verificacion de
diferencias entre paises detectadas cuando las variables contables no eran
homogéneas? sino también los estudios por sectores y otro tipo de grupos de
empresas, que no podian hacerse por paises por el reducido nimero de empresas

en ese sector o grupo concreto.

' En la cumbre de Londres del G-20 celebrada en abril de 2009, se aprobd el apartado nim. 15 que
solicita a los encargados de establecer normas contables que colaboren urgentemente con
supervisores y reguladores para mejorar los criterios de valoracion y provision, y alcanzar un conjunto
de normas contables mundiales de alta calidad.

2 La linea de investigacién contable sobre diferencias internacionales en las normas y en la aplicacion
de las mismas se ocupara de determinar si las normas internacionales comunes se aplican de formas
distintas por areas de influencia. Pero sin duda habra un mayor grado de armonizacién.
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En el caso del riesgo de crédito, y concretamente del fracaso empresarial, el
cambio de normas puede modificar la importancia de las variables contables
dentro de los modelos, lo que requeriria como minimo una serie de trabajos
empiricos que validen o modifiqguen las referencias anteriores. Pero la
convergencia internacional de la normativa tiene un efecto aiin mas relevante. La
posibilidad de realizar estudios para zonas supranacionales con normas contables
homogéneas proporciona a los investigadores mejores condiciones para el andlisis
especifico de sectores y subsectores concretos: entidades de depodsito, empresas
eléctricas, grandes superficies comerciales, empresas constructoras, etc. cuya
poblacion en muchos paises no tiene el tamafio critico suficiente para aplicar las
metodologias cuantitativas y que los resultados sean estadisticamente
significativos. El efecto de este nuevo entorno normativo deberia ser contrastado

con nueva evidencia empirica.

Una cuestion subyacente en esta linea de investigacion es la ausencia de una
teoria firme sobre el fracaso empresarial. A pesar del profuso nimero de trabajos
empiricos y tedricos sobre la cuestidon, y de la creciente sofisticacion de los
métodos de medicién, no se ha conseguido desarrollar el mapa conceptual de
relaciones explicativas entre el comportamiento economico de las empresas,
medido con variables internas, fundamentalmente contables, el efecto de los
factores externos, tanto sectoriales como macroecondmicos, medidos todos ellos
a través de las variables disponibles, y la quiebra efectiva o la posibilidad de
quiebra de esas empresas. Esto tiene repercusiones sobre la implementacién
practica de los modelos de evaluacién del fracaso. Por ejemplo, son cuestiones
determinantes qué concepto de fracaso debe considerarse, cuales son las
variables explicativas que se deben incluir o si el modelo debe ser de identificacion

o de prediccion.

Esta tesis esta dividida en tres partes, cada una de las cuales se construye sobre
los hallazgos y contribuciones de la anterior. En la primera parte, se hace un
andlisis de la evolucion en el tiempo del concepto de fracaso, de los modelos
propuestos para evaluarlo y de las variables encontradas discriminantes por esos

modelos, con los siguientes objetivos:



27
Variables y modelos para la evaluacion del fracaso empresarial
Propuesta de una metodologia de fronteras basada en percentiles Introduccién

¢ Integrar los pasos que se han dado para avanzar en esa teoria sobre el
fracaso, aun en proceso de construccion, prestando especial atencion a
las metodologias de mas reciente introduccién en esta linea de
investigacion, como son la inteligencia artificial y el andlisis envolvente de
datos, e incluyendo una exhaustiva revision de los trabajos publicados en
Espafia sobre la cuestion;

e Seleccionar las variables que con mayor frecuencia han resultado
significativas en la literatura previa; y

e Detectar las ventajas e inconvenientes de las principales metodologias
empleadas hasta el momento, para identificar aquellas mas adecuadas a

nuestro estudio empirico posterior.

Si, pese a los cambios de escenario en el tiempo y en el espacio, se pueden
detectar elementos comunes y regularidades sobre qué origina, como y cuando el

fracaso, es posible situar algunos elementos en la base del mapa conceptual.

Como resultado del andlisis tedrico y comparativo de los trabajos previos, se han
encontrado diferencias en el concepto de fracaso, que comportan importantes
ajustes en el planteamiento de los modelos y en la interpretacion de los
resultados; se ha encontrado también cierta convergencia en las variables con
poder explicativo, en base a lo cual realizamos dos estudios de frecuencia, uno de
variables individuales y otro de rasgos econémicos subyacentes a esas variables;
la matizacion que este estudio sobre rasgos introduce en el ranking de las
variables mas significativas puede considerarse la primera contribucion de esta
tesis; se ha encontrado ademas que. para evitar las carencias de las metodologias
iniciales, se han ido proponiendo modelos revisados o metodologias nuevas, cada
una con sus propias limitaciones. Dos carencias comunes a todas esas
metodologias son: la utilizacion de resultados dicotébmicos y la escasa

consideracion de factores ajenos a la propia empresa evaluada.

En la segunda parte, se complementa el analisis previo de seleccion de variables,
realizado a partir de los resultados obtenidos por la literatura empirica, con un

estudio sobre la seleccion estadistica de variables. Nuestro objetivo es escoger,
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entre el contraste de diferencias en medias y el contraste de diferencias en
medianas, cual es el método mas adecuado para la evaluacion de fracaso en
empresas pequefias. Para ello, los diferentes grupos de variables seleccionadas
se incorporan a modelos de amplia difusién, tales como el andlisis discriminante
lineal, el analisis discriminante cuadratico, el logit y el probit, pero también a otros
no utilizados previamente en esta linea de investigacién, tales como el andlisis
discriminante logistico y el andlisis discriminante del K-ésimo vecino mas proximo,
o0 aplicados solo recientemente, como el andlisis envolvente de datos. Un segundo
objetivo de esta parte es comprobar cuales de estas metodologias consiguen
mejor desempenio en la evaluacion de empresas pequefias. El Gltimo objetivo de la
segunda parte es comprobar la utilidad de una variable cualitativa, incidencias de

pago, en la evaluacién del fracaso de las empresas de pequefio tamario.

Nuestros resultados aconsejan descartar las diferencias en medias y utilizar las
diferencias en medianas para seleccionar estadisticamente las variables, dada la
gran dispersién de las variables en la muestra. En cuanto a las metodologias,
parece que la distribucion de los datos sesga los modelos paramétricos de analisis
discriminante y los modelos binomiales, de manera que la seleccion de medianas
consigue mejores resultados con metodologias no paramétricas o semi-
paramétricas. Los resultados con DEA estan en la linea de los escasos trabajos
previos. Y se confirma de manera inequivoca la contribucion de la variable
cualitativa, que resulta significativa en ambos contrastes de diferencias y obtiene

mejoras en todos los modelos utilizados.

En la tercera parte, nuestro objetivo es desarrollar una metodologia nueva que
permita soslayar las dos limitaciones generales identificadas en las metodologias
previas: la simple dicotomia de las clasificaciones (fracasada / no fracasada) y el
aislamiento de los modelos respecto al entorno. Proponemos un modelo que
calcula distancias en percentiles entre los ratios financieros y permite seleccionar
las variables mas discriminantes para la poblacién objeto de estudio; asigna
puntuaciones (scores) por empresa (0 por grupo de empresas) que nos permiten
cuantificar tanto su distancia a la quiebra como su distancia al grupo de referencia

de empresas mas saludables; determina los indicadores financieros (ratios)
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concretos que la empresa debe mejorar, y en cuanto, para alcanzar una situaciéon
financiera normal o, mejor adn, una situacion financiera saludable. Los resultados
obtenidos con esta metodologia completamente novedosa muestran una
capacidad discriminante muy buena en comparacién con las aplicadas en la
segunda parte de la tesis, pero ademas esta metodologia ofrece posibilidades que

no tienen las anteriores, constituyendo la principal contribucién de la tesis.






1. VARIABLES Y MODELOS PARA LA IDENTIFICACION Y
PREDICCION DEL FRACASO EMPRESARIAL: REVISION
DE LA INVESTIGACION EMPIRICA RECIENTE

1.1. Introduccién a la primera parte

En nuestra opinién, la crisis que ha afectado a un elevado nimero de paises, sin
gue muchos de ellos hayan conseguido todavia superarla, junto con el cambio de
normas contables que menciondbamos en la introduccién general de la tesis, va a
dar lugar en los proximos afios a una nueva etapa de trabajos sobre fracaso
empresarial. Para afrontarla, parece necesario delimitar primero el estado de la
cuestion. Aungque existen excelentes trabajos previos de revision, tales como
Zavgren (1983), Jones (1987), Keasey y Watson (1991), Altman (1993), Balcaen y
Ooghe (2006), Ravi Kumar y Ravi (2007), Bellovary et al. (2007) y Aziz y Dar
(2006), los cuatro primeros resultan parciales por no recoger las Ultimas dos (o
incluso tres) décadas de evidencia, mientras que los tres siguientes se ocupan de
parcelas concretas de esa evidencia previa y el Ultimo no tiene en cuenta las
variables utilizadas en los trabajos previos. En esta parte de la tesis, vamos a
tratar de complementar los estudios anteriores sobre la revision de la literatura que

existe en esta linea de investigacion.

El primer objetivo es analizar la evolucién en el tiempo de los estudios sobre
fracaso empresarial. Para ello, partimos de la revisién critica de la literatura que
hacen otros autores, para poner de manifiesto los puntos fuertes y débiles de los
modelos planteados. En este sentido, nuestra aportacién consiste en la revision de
evidencia empirica adicional, con especial atencion a la obtenida durante la Ultima
década. Ademas, intentamos subsanar algunas deficiencias detectadas en las
revisiones anteriores. Asi, nos ocupamos de tres aspectos, que pueden
considerarse la principal aportacion de esta parte: primero, analizamos la

evolucion en las ultimas décadas del concepto de fracaso empresarial o fallido;
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segundo, analizamos las variables empleadas en los modelos, lo que implica el
cuestionamiento de su relacion con una teoria cada vez mas positiva y menos
normativa del fracaso empresarial y, finalmente, prestamos especial atencion a las
metodologias que por su reciente aparicion no habian sido analizadas o muy poco
por revisiones anteriores, tales como las técnicas integradas dentro de la
inteligencia artificial y el andlisis envolvente de datos (DEA). Nuestro tercer
objetivo es integrar en la revisibn el numeroso grupo de trabajos empiricos
publicados en Espafia sobre la cuestion, y que no aparecen en ninguna de las

revisiones citadas.

A continuacién, hemos realizado un proceso de seleccion de variables. Partimos
de una amplia seleccion de trabajos empiricos anteriores, donde identificamos las
variables que han resultado significativas con mas frecuencia, siendo nuestros
resultados consistentes con los encontrados en los escasos trabajos similares.
Adicionalmente, para la misma muestra de trabajos empiricos previos,
contribuimos con una identificacion de los rasgos econémicos aproximados por
esas variables, lo que proporciona informacién adicional relevante sobre la
significatividad e importancia de los factores. Asi, la rentabilidad, el
endeudamiento y el equilibrio financiero son los rasgos que se han encontrado
mas discriminantes, y deberian ser considerados cuando se seleccionan ratios

individuales a partir del primer tipo de andlisis.

Como resultado del andlisis, queda patente un elevado grado de dispersion en los
tres apartados en los que se ha dividido nuestro objetivo de estudio, concepto de
fracaso, variables y metodologias. Detectamos una cierta convergencia en las
variables con poder explicativo, en linea con trabajos anteriores: los ratios sobre
rentabilidad seguidos de los ratios de endeudamiento. En el caso de las
metodologias, se percibe una evolucion dentro de cada una, pero no se puede
hablar de abandono de unas a favor de otras, porque las metodologias que han
ido apareciendo compensan carencias de las anteriores pero aportan nuevos
problemas. Ademas, identificamos dos carencias comunes a todos los trabajos:

por un lado, la utilizacion de un resultado dicotomico: empresa fallida, empresa no
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fallida; y por otro lado, la escasa consideracién de factores ajenos a la propia

empresa.

1.2. Fracaso empresarial, modelos y variables explicativas

El concepto de fracaso, el planteamiento del modelo y las variables explicativas
son elementos clave en la teoria sobre el fracaso empresarial. En los siguientes
apartados tratamos de identificar los avances de la literatura previa en estos tres
aspectos y las causas por las que no se ha conseguido construir un marco

conceptual sobre la cuestion.

1.2.1. De la teoria a la evidencia empirica: el concepto de fracaso y el

planteamiento de modelos

La definicion de empresa fracasada y empresa sana determina a qué empresas se
puede aplicar un modelo y qué papel pueden desempefiar en él. Haciendo una
revision de las distintas acepciones que los autores plantean para el fracaso
empresarial, la quiebra o la empresa fallida, vemos idéntica diversidad en los
trabajos espafioles y extranjeros. En un trabajo reciente, Graveline y Kokalari
(2008) mencionan tres grupos de conceptos: dejar de pagar una deuda; reunir las
condiciones previstas en la normativa vigente sobre quiebra; o tener una situacién
patrimonial precursora del fracaso futuro; si bien ellos se inclinan por cualquiera de

los dos primeros.

Como ejemplo del primer grupo podemos citar a Beaver (1966), Marais et al.
(1984), Gabas (1990), Garcia, Arqués y Calvo-Flores, (1995) o Westgaard y Wijst
(2001), que definen el fracaso como la incapacidad de atender obligaciones

financieras a su vencimiento.

En el segundo grupo se puede clasificar a Deakin (1972), que considera fracaso

empresarial a las empresas en quiebra, suspensién de pagos o concurso de
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acreedores, al igual que hacen en Espafa Lizarraga (1997), Ferrando y Blanco
(1998), Lopez et al. (1998), Roman et al. (2001), GOmez et al. (2008). Zmijewski
(1984) toma solo aquellas que presentan quiebra; Taffler (1982) entiende la
liquidacién voluntaria, por orden legal o con intervencién estatal como fracaso.
Enlazando con este ultimo, podemos incluir en este apartado el cese de actividad
genérico que recogen Becchetti y Sierra (2003). Los autores que han estudiado el
sector bancario estiman el fracaso por la intervenciéon o no del Fondo de Garantia
de Depositos (Laffarga et al., 1985 y Pina, 1989). De forma similar, para el sector
asegurador, el trabajo de Mora (1994b) y de Sanchis Arellano et al. (2003)
consideran una compafiia fracasada por la intervencion o no de la Comision

Liguidadora de Entidades Aseguradoras.

Un buen representante del tercer grupo seria Altman (1981), que define el fracaso
como insolvencia técnica o en el sentido de capital consistente en falta de liquidez;
un grupo de autores se refiere al mantenimiento de pérdidas continuadas (Gilbert
et al., 1990; Hill et al., 1996); Gazengel y Thomas (1992) consideran empresa
fracasada aquella que genera ciclicamente mas carga financiera que ingresos; y
mas recientemente Davydenko (2007) plantea que cuando la situacién patrimonial
refleja un valor reducido en los activos 0 una escasez de tesoreria se puede
desencadenar el fracaso empresarial. Rubio (2008) y Correa et al. (2003) hablan
de entidad fracasada cuando ésta incurre en quiebra técnica, entendiendo como

tal el patrimonio neto contable negativo.

En conjunto, se aprecia que en unos casos el fracaso es definitivo, mientras que
en otros es temporal u ocasional, o bien solo relativo®. Pero ¢es muy diferente una
empresa declarada en quiebra de una no declarada como tal que se encuentra en
serias dificultades? Aunque Keasey y Watson (1991) afirman que la mayoria de
los modelos predictivos consideran fracasada a la empresa en liquidacion o
quiebra, algunos trabajos empiricos demuestran estar usando esta definicion de

forma bastante mas flexible, porque si bien seleccionan empresas fracasadas que

% Abad et. al. (2004) denominan a estos niveles de fracaso: agujero negro, revés y crecimiento
fracasado. Manzaneque et al. (2010) mediante analisis clister establece cuatro niveles de fracaso:
econdémico, financiero I, financiero Il y econémico-financiero.
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cumplan esa condicion para una parte de su muestra, evitan la seleccion de
empresas en dificultades® para la parte de la muestra que debe contener
empresas saludables y para la muestra de comprobacion (Shrieves y Stevens,
1979; Taffler, 1982). Precisamente, para saber si un modelo es Util cuando se trata
de distinguir empresas saludables de fracasadas, deberia aplicarse a empresas no
claramente saludables ni claramente fracasadas, tal como sefiala Jones (1987).
Pero cuando se ha aplicado esto en la practica los modelos han resultado ser muy

poco precisos en la identificaciéon (Gilbert et al., 1990).

Asi, tomar como empresas fracasadas aquellas que han sido declaradas
oficialmente como tales tiene ventajas pero también inconvenientes. Las ventajas
serian: poder identificar de forma objetiva el fracaso (es irreversible y hay un
registro de empresas en esta situacion); y situarlo en el tiempo de forma precisa.
Los inconvenientes serian: que no haya diferencias claras con el grupo de
empresas no declaradas todavia fallidas, pero en proceso de llegar a serlo®; y la
posibilidad de que las normas recojan distintos criterios® en el tiempo, o distintos

criterios por pais, para el mismo tipo de situacion de una empresa.

Mientras los dos primeros grupos de conceptos de fracaso hablan de la situacion
de la empresa a la fecha de estudio, el tercero, que aparece cronoldgicamente

mas tarde que los anteriores, trataria de detectar en la situacion patrimonial actual

* Por ejemplo, la gran precision del modelo de Wilcox (1976) debe tomarse con cautela porque no usé
muestra de comprobacién y muchas empresas tenian probabilidades de quiebra que estaban en los
extremos de la distribucion, esto es, cerca de cero o cerca del 100%. El modelo no parecia ser sensible
al desempefio de la empresa fuera de los extremos.

® Que sean empresas en proceso de llegar a ser fallidas, no implica necesariamente que acaben siendo
liquidadas o declaradas en quiebra. Cuanto mas largo sea el proceso de deterioro mas posibilidades
hay de detectarlo y poner remedio, ya sea actuando sobre la parte operativa (cambios en el proceso
productivo, restructuracion de activos,..), sobre la parte financiera (refinanciacion, financiacion adicional
propia o ajena,..) o entrando en procesos de concentracion con empresas en mejor situacion (como las
fusiones). De hecho, tal como apuntan Keasey y Watson (1991), son precisamente las empresas que
muestran sefiales de deterioro con suficiente antelacién las que pueden beneficiarse de la aplicacién
de este tipo de modelos de prediccion. Barniv et al. (1997) distinguen en su modelo empresas que tras
la resolucién del proceso de quiebra acaban siendo absorbidas, de otras que siguen funcionando como
empresas independientes y de las que se liquidan.

¢ Por ejemplo, de acuerdo con la normativa actual en Espafia, una empresa puede solicitar
voluntariamente la declaracion de concurso de acreedores para beneficiarse de las ventajas que la
normativa le ofrece para salir de una situacién transitoria de dificultades, o bien, para evitar las
consecuencias negativas de no haberlo hecho, si posteriormente llega a quebrar y se la declara en
quiebra culpable.
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el origen del futuro fracaso. Se percibe, pues, una evolucion de los trabajos desde
la identificacion hacia la prediccion del fracaso empresarial. Y esto es un cambio
relevante desde el punto de vista tedrico, que debe tenerse en cuenta en la

aplicacion de los modelos y en la interpretacion de los resultados.

En primer lugar, un modelo de identificacién compara empresas fracasadas (y no
fracasadas), las que sirven para calibrar el modelo, con empresas que rednen las
mismas condiciones, en la parte que las variables seleccionadas son capaces de
captar. Cuanta mayor proporcién de estas condiciones se relina, mas cerca estara
la entidad analizada del fracaso. Mientras que un modelo de prediccidon no deberia
comparar las empresas que se quiere evaluar con las empresas fracasadas una
vez concluido el proceso, sino con las fases anteriores de deterioro. Algunos
trabajos’ han identificado la evolucién de las variables en los afios anteriores al
fracaso, los problemas son: distinguir fases con diferentes denominaciones, que
pueden estar fuertemente condicionadas por la normativa vigente; y que la
velocidad de deterioro de las empresas no es homogénea, depende tanto de
factores externos (restricciones al crédito, evolucion negativa de la demanda,
duracién de los ciclos econémicos,..), como internos (problemas en la sucesion de
la propiedad, en la direccion, conflictividad laboral,..). Algunos autores creen que la
definicién de fracaso condicionard la eleccion de las variables (Balcaen y Ooghe,
2006), si bien otros encuentran una seleccion de variables similar en modelos

formulados a partir de distintas definiciones (Hayden, 2003).

" Shumway (2001) ataca los modelos estaticos atribuyéndoles estimaciones sesgadas, inconsistentes e
ineficientes, por lo que propone el uso de modelos de riesgo para periodos discretos. Balcaen y Ooghe
(2006) analizan el problema de no considerar la dimension temporal del fracaso, porque la falta de
consistencia de las sefiales en el tiempo, unida a la aplicacion mayoritaria de modelos estaticos,
genera muchos errores de clasificacion y prediccion. Laitinen (1993) pone de manifiesto cémo los
coeficientes de los modelos van cambiando a medida que se toman las variables contables en periodos
mas alejados del fracaso. Jones y Hensher (2004) modelizan tres categorias diferentes de fracaso de
la empresa (no fallidas, insolventes y en quiebra). Y en su trabajo de 2008 incorporan también
empresas en dificultades en proceso de fusién o toma de control. Beaver et al. (2005; 2009) utilizan
una aproximacion logistica multiperiodo que, a diferencia de los modelos estaticos, considera el riesgo
de quiebra en varios afios, incluidos los afios en los que la empresa quebrada aun no lo estaba.
Labatut et al. (2009) incorporan el tiempo como una variable fundamental en la deteccién del fracaso
empresarial, para lo cual modelizan, con probabilidades el comportamiento de un sistema de control
aplicado a ratios contables.
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Otra cuestion importante, relacionada con la definicion de empresa fracasada y no
fracasada, atafie a la seleccion de la muestra. La necesidad en muchos modelos
de formar dos sub-muestras, una de empresas fracasadas y otra de empresas
sanas, plantea otro problema: que no se cumpla la teérica aleatoriedad de la
muestra caracteristica de un modelo estadistico. En la gran mayoria de trabajos
empiricos sobre fracaso empresarial las muestras no son aleatorias. Esto se debe,
en unos casos, a que el modelo se aplica emparejando cada empresa fallida con
una no fallida, y suelen ser contemporaneas y similares en rasgos tales como el
tamafo, el sector o la antigiiedad (Altman, 1968; Blum, 1974; Ohlson, 1980;
Zavgren, 1985; Tsukuda y Baba, 1994; Leshno y Spector, 1996; Piramuthu et al.
1998; Platt y Platt, 2002; Lee et al., 2005). Otra causa habitual es la diferencia en
la poblacién de empresas fracasadas respecto a la de empresas sanas, lo que
hace que la poblacion menos frecuente quede sobrerrepresentada en el modelo
(Zmijewski, 1984; Sueyoshi y Goto, 2009c). También se ha apuntado el sesgo de
la muestra para dejar fuera a empresas que por su tamafio o juventud presentan
datos incompletos (Taffler, 1982). El hecho de no seleccionar una muestra de
forma aleatoria presenta los siguientes inconvenientes (Palepu, 1986): se
sobreestima la capacidad predictiva del modelo; dificilmente se puede generalizar
el modelo al resto de la poblacion; y puede dificultar la interpretacion econémica
de los resultados. En particular, si las muestras no son aleatorias en cuanto a
caracteristicas generales tales como el sector, el tamafio o la edad de la empresa,
el modelo no serd aplicable a las entidades infrarrepresentadas en la muestra
(Balcaen y Ooghe, 2006).

En cuanto a la teoria que subyace a los modelos de fracaso empresarial, muy
pocos autores que escriben sobre la cuestién, antes de proponer modelos,
muestran su interés por identificar las causas y los sintomas de una empresa que
fracasa. Para el planteamiento de los modelos, la mayoria de los autores parece
basarse en alguna variante del modelo de flujos de efectivo de Beaver (1966)
donde la empresa mantiene un remanente de efectivo como resultado de sus
cobros y pagos por actividades operativas, y la empresa fracasa cuando ese

remanente desaparece (Keasey y Watson,1991).
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Argenti (1976) identifica los defectos de las empresas que les llevan a cometer
una serie de errores que desencadenan el fracaso. Estos defectos se producen
por una mala gestion, deficiencias en el sistema contable, 0 una mala adaptacion
al cambio. En la segunda fase, los errores se producen por dejar aumentar en
exceso el apalancamiento, seguir con negocios que no generan beneficios, o
iniciar un gran negocio que una mala racha convierte en una gran carga. En la
tercera fase aparecen los sintomas, siendo los mas importantes los financieros
(deterioro de liquidez, aumento de apalancamiento, reduccion de ventas sobre
activos, reduccion de tesoreria sobre deuda, reduccion de la cotizacion sobre
beneficios, etc.), pero también el empleo de contabilidad creativa para ocultar la
realidad, sefiales no financieras sobre el empeoramiento de la calidad, del
mantenimiento de las instalaciones o de retrasos en el suministro de los
proveedores. Otras causas apuntan a la mala suerte, el fraude o las restricciones
impuestas desde diversos organismos publicos o privados, (sindicatos, gobierno,
grupos de protesta,...). Otro hallazgo importante de Argenti (1976) es que hay tres
clases bien distintas de empresas que fracasan: las que nunca llegan a despegar
después de su creacion; las individuales que crecen demasiado y resultan
inabarcables para su creador; y las empresas maduras que, sin una buena
estructura de gestién, acaban quebrando tras varios afios de deterioro gradual.
Para estos tipos distintos de empresas los sintomas aparecen en diferente orden y

el proceso de deterioro tiene una duracién muy diferente.

Keasey y Watson (1991) se apoyan en el trabajo de Argenti (1976) y sostienen
que la quiebra de una empresa depende no solo de sus deudas, sino también de
los intereses econdémicos y el poder de sus participes (stakeholders), asi como de
la capacidad de los gestores para superar las dificultades, para hacer frente a las

deudas y para actuar con independencia de los intereses de los participes.

Wilcox (1971) se muestra critico con autores como Beaver o Altman por su falta de
marco conceptual. Su intencidon es desarrollar un modelo tedrico para explicar
mejor los resultados de Beaver y para generar hipotesis que llevaran a predictores
de fallido potencialmente mejores. Para ello, adapta el clasico problema de la ruina

del jugador fijandose en el valor de liquidacion neto y los factores que causan su
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fluctuacion. El primero es simplemente un nivel de dinero determinado por la
entrada de liquidez y la tasa de salida. Asumiendo un “proceso estable”, Wilcox
postula que la probabilidad de que el valor de liquidacion neto se reduzca a cero
(interpretado como quiebra o fallido definitivo) es una funcién de tres elementos: el
valor de liquidacién neto actual o riqueza actual, la media ajustada del flujo de
efectivo, y la variabilidad del flujo de efectivo ajustado, medido por su varianza. El
propio autor reconoce que el modelo es una gran simplificacion, y sus
desalentadores resultados empiricos le muestran el escaso significado de su
probabilidad de fallido. Mas tarde Wilcox (1976) abandona la estructura de la
forma funcional y construye un modelo de prediccidon basado en las variables que

sugeria su primer modelo.

En cambio, la inmensa mayoria de autores parecen compartir la opinién de
Altman, que desde sus primeros trabajos (en los afios 60) admite que quizd hay
diferentes causas para el fallido, pero que identificar las vinculaciones causales
puede no ser muy Util para prevenir o predecir el fracaso. En esta linea, Scott
(1981), tras un andlisis comparativo de los modelos empiricos propuestos hasta
ese momento, concluye que aunque los modelos no se basan en teoria explicita,

su éxito sugiere la existencia de una regularidad subyacente fuerte.

Y es en la busqueda de esa regularidad subyacente donde los modelos
estadisticos desempefian su papel. Mediante una agregacion estadistica se
resume la informacion contenida en los estados financieros de la empresa para
determinar si el perfil financiero de la empresa se asemeja mas a los perfiles
financieros de las empresas que previamente han resultado fallidas o han estado
en dificultades, o bien, a las que no han resultado fallidas ni han estado en
dificultades. Por tanto, los modelos estadisticos no constituyen una teoria
explicativa del fracaso, sino herramientas descriptivas para el reconocimiento de

pautas, tal como sefialan Keasey y Watson (1991).

Los escasos intentos de formular modelos desde el razonamiento econémico se

han encontrado con resultados desalentadores en la fase de contraste empirico, a
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causa de diversos inconvenientes para la generalizaciéon: hay distintos tipos de
fracaso empresarial, con diferente velocidad de deterioro y con sintomas distintos;
no hay una forma genérica buena de distinguir empresas fracasadas de empresas
no fracasadas, salvo quizd en los extremos; las variables accesibles para el
investigador reflejan fundamentalmente la situacién econdémica y financiera de las
empresas, pero dificilmente consiguen captar las caracteristicas y el desempefio
de los propietarios y gestores, que tanto tienen que ver con la forma de afrontar
las crisis y la posibilidad de salir de ellas. Finalmente, para el planteamiento de los
modelos es muy importante la finalidad que se les vaya a dar, a qué empresas se

van a aplicar y con qué costes, lo cual depende subjetivamente del analista.

De manera que la incapacidad del marco conceptual (o la ausencia de éste, en
opinién de otros autores) para identificar variables, ya sea con caracter general,
para cualquier tipo de fracaso, o con caracter especifico, para clases de empresas
o de situaciones economicas concretas, ha llevado a los autores a sustituir la
teoria, sobre qué variables debe contener un modelo, por la regularidad
estadistica de las variables explicativas para el grupo especifico objeto de analisis
en el periodo de estudio y con los condicionantes que el analista incorpore. Asi, el
punto de partida para seleccionar las variables es una especie de fondo comun de
variables elegibles que, en unos casos, respetan el razonamiento econémico y, en
otros, el respaldo empirico de trabajos anteriores que, a su vez, se apoyan en el

razonamiento econémico o en resultados de trabajos anteriores.

1.2.2. Variables explicativas

Como quedaba de manifiesto en el apartado anterior, la ausencia de un modelo
tedrico formal de las relaciones entre el fracaso de la empresa, los factores
econdémico-financieros internos o externos a la empresa, los intereses econémicos
de los distintos agentes relacionados y las formas de actuar de los gestores, ha
sido la causa de que las variables que se incluyen en los modelos se seleccionen
cada vez menos a partir del razonamiento econémico y cada vez mas a partir de la
experiencia empirica previa en trabajos sobre la cuestion y a partir del uso de

procedimientos estadisticos que seleccionen las variables mas explicativas de
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entre una amplia variedad inicial (Scott, 1981). Esta es la norma actual en trabajos
de acumulacién de evidencia mediante el uso de una metodologia previamente

desarrollada y aplicada al fracaso empresarial.

En cambio, los trabajos que proponen nuevas metodologias, o innovaciones
relevantes en alguna metodologia ya empleada, tienden a seleccionar las mismas
variables que se usan en los trabajos empiricos con los que quieren comparar el
desempefio de su modelo. En la Tabla 1, se ofrecen varios ejemplos de criterios
utilizados en la seleccidén de ratios financieros, principal grupo de variables que se

utilizan en el contraste de modelos de fracaso empresarial.

Tabla 1. Ejemplos de criterios declarados para la seleccidon de ratios financieros

CRITERIO DE SELECCION DE RATIOS AUTORES
-Popularidad en la literatura.
-Funcionamiento en estudios previos. Beaver (1966)

-Relacion del ratio con el concepto de cash flow.

-Ratios del estudio de Beaver (1966). Deakin (1972)
-Marco general para seleccion de variables, basado en el modelo de Blum (1974)
cash flow.

-Parte de ratios usados por Deakin (1972). Libby (1975)

-Analisis de componentes principales.

- Entre los cinco grandes bloques de informacion financiera (beneficio,
cash flow, activo, pasivo patrimonio neto y fondo de maniobra),
selecciona variables contables independientes y escoge los ratios Lincoln (1984)
formados con ellas.

- Toma otras variables que la evidencia previa encuentra significativos

- Empleo frecuente en el analisis financiero.
- Ratios computables segun datos. Laffarga, Martin y Vazquez.

- Criterio de investigadores y grado de significacion estadistica (test (1985, 1986a, 1986b, 1991)
F).

Laffarga, Martin y Vazquez

Juicio investigadores (1987)

- Los méas cominmente utilizados.
- Emplea un modelo general de regresion y desecha los datos con un Pina Martinez (1989).
valor t* poco significativo

Rodriguez Fernandez (1986;

Indices contables frecuentes. 1987, 1989a , 1989b)

Martinez, Navarro y Sanz.

Ratios contables diversos y afio de fundacion (1989)

Serrano Cinca (1994, 1997);
Serrano y Martin (1993); Mar
Molinero y Serrano Cinca
(2001); Fernandez y Olmeda
(1995); Serrano Cinca y

Ratios utilizados por Pina (1989), previa comprobacion de su poder
discriminatorio
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CRITERIO DE SELECCION DE RATIOS AUTORES

Martin del Brio (1993);
Bonsoén, Escobar y Martin.
(1997a; 1997b); De Andrés
Séanchez (2005)

Ratios utilizados en literatura previa.

Seleccidn a partir de los criterios CAMEL (Capital, Asset,
Management, Equity and Liquidity), muy utilizado en la banca en
USA.

Tam (1991); Tam y Kiang
(1992); Swicegood y Clark
(2001)

Ratios efectivos para la prediccion en literatura previa.

S o Tsuk B 1994
Aplicacion de contrastes de significacion estadistica y analisis cluster. sukuda y Baba (1994)

Serrano-Cinca (1996); Zhang

Variables utilizadas en Altman (1968) et al (1999); Lee et al. (2005)

Ratios utilizados por Ohlson (1980) Barniv et al. (1997)

. . . - . . - Lépez Gonzélez y Florez
Diversidad de ratios utilizados en la literatura y en estudios teéricos P y

Lépez(2000)

Cielen et al. (2004)
Variables que captan la fortaleza de una empresa y apoyan la Beaver, McNichols y Rhie
evidencia previa (2005); Gémez, De la Torre y

Roman (2008)

Beaver, Correia y McNichols

Ratios utilizados en Beaver, McNichols y Rhie (2005) (2009)

Cuando se seleccionan las variables estadisticamente, el inconveniente apuntado
por varios autores (Edmister, 1972; Keasey y Watson, 1991; Zavgren, 1983) es
gue los resultados no se puedan extrapolar a otras muestras de la poblacion. Por
otro lado, una seleccion estadistica de variables puede incluir factores
interrelacionados, generando problemas de correlacion que explicarian por qué en
algunos modelos los signos de una parte de las variables son contrarios al
razonamiento econémico (Balcaen y Ooghe, 2006). También puede ocurrir que
queden fuera del modelo factores que a priori parecerian relevantes, tales como

liquidez, endeudamiento, rentabilidad o actividad (Dambolena y Khoury, 1980).

Para analizar las variables relevantes en los estudios sobre fracaso empresarial y
los principales factores econdémicos que subyacen a tales variables, hemos
seleccionado una muestra de 40 trabajos empiricos que abarcan desde 1966
hasta 2009 y utilizan una amplia variedad de las metodologias mencionadas en
esta revisién. Las variables que se consideran significativas para incluir en los
modelos se recogen en una tabla en el Anexo | al final del trabajo. En ella, las

variables pueden buscarse por orden alfabético y los autores por orden
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cronolégico. La Ultima columna representa el nimero de trabajos de la muestra
que considera explicativa cada variable, y la Gltima fila indica el numero de
variables consideradas explicativas en cada uno de los trabajos analizados.
Ambas lineas de totales presentan gran dispersion: los trabajos por variables
varian entre 1 y 18; en tanto que las variables por trabajo varian entre 1 y 34. La
Tabla 2 muestra los 8 ratios que se repiten con mayor frecuencia en la muestra de
trabajos seleccionada. Revisiones similares sobre frecuencia de ratios se han
hecho en Dimitras el al. (1996), en Daubie y Meskens (2002) y en Bellovary et al.
(2007). Los ratios mas frecuentes para Dimitras et al. (1996) son: fondo de
maniobra/activo total, deuda total/activo total, activo circulante/pasivo circulante,
BAIT/activo total y beneficio neto/activo total. Daubie y Meskens (2002) obtienen
similares resultados en diferente orden: activo circulante/pasivo circulante, fondo
de maniobra/activo total, BAIT/activo total, activos liquidos/pasivo circulante y
beneficio neto/activo total. Por su parte, Bellovary et al. (2007) obtiene que los
cinco mas frecuentes son: beneficio neto/activo total, activo circulante/pasivo
circulante, fondo de maniobra/ activo total, beneficio retenido/activo total y
BAIT/activo total. Si comparamos nuestros ratios mas frecuentes con los
identificados en estos tres trabajos, vemos que entre nuestros 5 primeros ratios
cuatro son los mismos (y en el mismo orden) que en Dimitras et al.; y tres
coinciden con Daubie y Meskens (también en el mismo orden) y otros tres con
Bellovary et al. Tres ratios aparecen en comun en todos los estudios, dos de
rentabilidad econdmica y uno de equilibrio econémico-financiero. Aunque los otros
ratios que aparecen como mas frecuentes a estos autores aparecen en nuestro
estudio, las frecuencias encontradas son mucho menores. Sin duda, la muestra de

trabajos empleada en cada caso esta sesgando las frecuencias®.

8 Por ejemplo, el ratio activo circulante/activo fijo que se sittia en quinto lugar en nuestro estudio, y que
ya aparecia en los trabajos pioneros de Beaver o Altman, es muy utilizado en trabajos publicados en
Espafia, que no se recogen en las otras dos revisiones.
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Tabla 2. Ratios mas frecuentes

VARIABLES EXPLICATIVAS N2 de trabajos
Deuda Total/Activo total
Activo Circulante/Pasivo Circulante
BAIT/Activo Total
Beneficio Neto/Activo Total
Activo Circulante/Activo Total

Beneficios No Distribuidos/Activo Total

Gastos Financieros/Pasivo Exigible

Recursos Generados/Pasivo Exigible

Pero las variadas alternativas para formular ratios que miden un mismo aspecto de
la empresa (como liquidez, endeudamiento, rentabilidad, etc.) hacen que los
resultados de la tabla comprensiva recogida en el Anexo I, e incluso los resumidos
en la Tabla 2 sobre los ocho ratios mas repetidos, resulten dificiles de interpretar.
Por ello, hemos agrupado las variables en bloques homogéneos por su significado
econémico y presentamos un resumen de los resultados en la Tabla 3. Asi,
podemos identificar qué aspectos de la empresa han resultado relevantes con
mayor frecuencia en la muestra para la identificacion o prediccion del fracaso
empresarial. En la Anexo | también se puede apreciar si los factores analizados

han variado o no con el tiempo.

Tabla 3. Factores econdmicos subyacentes a las variables

Categorias de ratios Items | % s/ Total Ratiosdistintos

Rentabilidad 64 17,44% 16
Endeudamiento 55 14,99% 20
Equilibrio Econémico - Financiero | 42 11,44% 12
Estructura Econdmica 38 10,35% 15
Margen 35 9,54% 16
Rotaciones 32 8,72% 17
Otrosratios 76 20,71% 37
Variables 25 6,81% 21

Totales 367 | 100% 154
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La Tabla 3 muestra que el rasgo de la empresa mas repetido en los estudios de
fracaso seleccionados para la muestra es la rentabilidad (64 items) y que ese
rasgo se ha medido con 16 ratios diferentes. Consideramos ratios de rentabilidad
aquellos que relacionan partidas de resultado con partidas de balance, ya sean
econdmicas o financieras. En segundo lugar se sitlan los ratios de
endeudamiento, donde hemos recogido todos aquellos que relacionan dos masas
patrimoniales de financiacién (al menos una de ellas de deuda). El tercer rasgo es
el equilibrio econémico-financiero, donde incluimos ratios que relacionen masas de
activo con masas de financiacién. El cuarto es la estructura econémica, donde los
ratios comparan dos masas patrimoniales del activo. El quinto es el margen,
donde incluimos la relacion entre partidas de resultados y otros componentes de la
cuenta de pérdidas y ganancias. El sexto es la rotacion donde se compara una
partida de la cuenta de pérdidas y ganancias con una masa patrimonial del
balance. Al final de la tabla se puede ver que los estudios han utilizado otros 37
ratios que no encajan en las categorias anteriores, y para los que cualquier grupo
homogéneo alcanzaria mucha menor frecuencia que los cinco anteriores. También
se han utilizado 21 variables sin forma de ratio. Como norma general, cada

variable de estas solamente aparece en un trabajo.

La primera conclusién es que los trabajos empiricos han combinado todos los
ratios posibles que pudieran aportar informacion adicional sobre el buen o mal
funcionamiento de la empresa. La segunda conclusion es que los factores que la
teoria apunta como factores fundamentales, y que se pueden aproximar con datos
contables, son los que subyacen a los ratios mas utilizados: rentabilidad,
endeudamiento y equilibrio econémico-financiero. Tanto en la Tabla 2 como en la
recogida en el Anexo I, se puede apreciar que la inmensa mayoria son ratios
calculados a partir de informacién contable de la empresa que se quiere analizar; y
casi todas son variables referidas a la empresa en cuestion. Utilizar datos
contables tiene dos inconvenientes basicos: la influencia que sobre las variables
ejercen las politicas contables de la empresa (problema mas acusado con
empresas pequefias y medianas) (Balcaen y Ooghe, 2006); y las diferencias en la
normativa contable entre distintos paises, o bien en el mismo pais entre distintos

periodos, cuando se ha producido un cambio de normas.
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De forma complementaria a los ratios contables, y con escasa frecuencia, se han
utilizado datos no procedentes de los estados financieros, aunque parte de esa
informacion se calcule a partir de los anteriores o proceda de los informes anuales
de las empresas. Por ejemplo, Dambolena y Khouri (1980) incluyen medidas de
estabilidad de los ratios, tales como la desviacion tipica, el error estandar de la
media y el coeficiente de variacion de la funcién discriminante, obteniendo una
gran mejora’ en la clasificacion de empresas fracasadas y no fracasadas. Barniv et
al. (1997) y Mateev et al. (2013) incorporan la complejidad de la estructura de
capital medida por el nimero de tipos principales de deuda. Algunas variables no
financieras con capacidad explicativa incremental han resultado ser, por ejemplo,
la existencia de salvedades en el informe de auditoria (Peel y Peel, 1987) sobre
todo si en empresas pequefias varian de unos ejercicios a otros (Keasey y
Watson, 1987), el retraso en la publicacion de las cuentas (Ohlson, 1980; Whittred
y Zimmer, 1984; Peel et al., 1986; Peel y Peel, 1987; Keasey y Watson, 1988;
Somoza, 2002), la diferencia de tiempo entre el final del ejercicio y la fecha de
publicacién de los estados contables (Peel et al, 1986), la existencia de
incidencias de pago (Roman et al. 2001), problemas de liquidez temporales (Behr
y Gittler, 2007) o sector industrial (Grunet et al., 2005; Behr and Giittler, 2007).

Otro grupo de trabajos incorpora informacion de mercado para complementar la
informacion contable. Marais et al. (1984) encuentran que una serie de variables
de mercado, tales como las cotizaciones de las acciones o las calificaciones
crediticias de los bonos, incorpora tanta informacion sobre el fracaso como los
ratios contables. Barniv et al. (1997) incluyen los resultados anormales
acumulados, ponderados por el precio de mercado, de los 60 dias anteriores a la
declaracion de quiebra. Atiya (2001) utiliza la tasa de cambio de los precios de
mercado, el precio sobre el cash flow y la volatilidad de los precios de mercado.
Zavgren (1988) y Hillegeist et al. (2004) argumentan que las variables de mercado

contribuyen a los modelos mejorando la oportunidad de la informacién.

° Segun Keasey y Watson (1991) estos resultados deberian interpretarse con cautela, ya que la mejora
podria deberse a que las medidas de estabilidad incorporan méas afios de informacién para su célculo.
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Otros estudios destacan la utilidad de incluir variables cualitativas ajenas a los
informes anuales de las empresas. El trabajo pionero de Argenti (1976), si bien no
puede considerarse un trabajo estrictamente empirico, propone incluir en los
modelos de fracaso cuestiones como la estructura de gestién, la inadecuacion del
sistema de informacién contable o la manipulacién de los estados financieros
publicados, todas ellas pertenecientes al ambito interno, sobre el que la direccion
puede influir. Stein y Ziegler (1984) comprueban el efecto de la gestion sobre el
fracaso de empresas de tamafio mediano, usando variables tales como: el despido
de empleados, el cambio de forma legal, algunos detalles de la produccion vy el
perfil de los gestores, ademds de variables externas como las reducciones de la
demanda y el aumento de la competencia. Keasey y Watson (1987) se basan en
el modelo de Argenti y encuentran significativo para pequefias empresas incluir
variables como el niumero de directivos o los cambios en las salvedades de los
auditores, esta Ultima para aproximar la posible “contabilidad creativa” de las
empresas en dificultades. Para McGahan y Porter (1997) y Rumelt (1997) los
factores externos son los que mejor explican el fracaso empresarial, si bien la
empresa puede ejercer escaso control sobre ellos. Entre estos factores estarian
las variaciones de la estructura de la demanda, los cambios en los gustos de los
consumidores, la rivalidad entre los competidores, tanto actuales como futuros, el
declive de la demanda y la incertidumbre tecnolégica. Barniv et al. (1997), tratando
de identificar distintas formar de resolver la declaracién de quiebra, incorporan
factores como: el grado de competitividad, el comportamiento fraudulento, los
cambios en la direccion, la concentracion de la propiedad o la edad de la empresa.
Becchetti y Sierra (2003), consideran conveniente incluir variables relacionadas
tanto con la estrategia de la organizacion (la posicién competitiva o el nivel de
exportacién) como con las caracteristicas del sector (grado de concentracion del
mercado). Grunert et al. (2005) consideran factores como la edad, el tipo de
negocio o el sector en combinacién con los ratios financieros. Madrid y Garcia
(2006) utilizan factores internos: la posicién tecnolégica débil, las escasas
actividades de innovacion y la calidad. En el caso de Japén (Xu y Zhang, 2009), la
capacidad predictiva de los modelos mejora al incorporar la dependencia bancaria
y la dependencia de los grupos de empresas (Keiretsu), dos variables que

representan rasgos institucionales del pais.
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Altman (1983) y Mensah (1984) muestran que diferentes entornos
macroeconémicos afectan a la precision de los modelos de prediccion del fracaso
empresarial. Somoza (2001) incluye como variables independientes externas
algunas macroeconémicas y sectoriales llegando a resultados decepcionantes, ya
que las mismas no parecen incrementar la capacidad predictiva de los modelos
obtenidos. Esas variables son: el tamafio de la empresa deflactado por el PIB, la
variacion de la produccion sectorial y la ponderacion de cada ratio por la media de
la muestra. Jones y Hensher (2008) no encuentran significativo ninguno de los
factores macroecondémicos considerados para una muestra de empresas
australianas (evolucion del mercado bursatil, variacion de tipos de interés y
variacién del producto interior bruto). El estudio de Jacobson et al. (2008) con
empresas suecas si muestra que la informacion macroeconémica puede resultar
Gtil para complementar la informacion de las empresas tanto cotizadas como no
cotizadas. En tanto que para empresas del Reino Unido, la evidencia muestra un

poder explicativo relativamente bajo en el trabajo de Liou y Smith (2006).

En sintesis, se utilizan una gran cantidad de variables, aunque las mas frecuentes
son ratios contables que aproximan unos pocos aspectos del desempefio de la
empresa: rentabilidad, endeudamiento, equilibrio econémico-financiero vy
estructura econdmica. Destaca la escasa utilizacion de variables no contables,
aunque los resultados apuntan en general a una mejora en la capacidad
explicativa de los modelos cuando algunas de estas variables se incorporan. Por
un lado, esta mejora puede deberse al hecho de que los gestores no puedan o no
tengan interés en ajustar sus valores, como sucede con determinados ratios™. Por
otra parte, se confirma el razonamiento sobre las causas del fracaso, que (ademas
de los factores econdmicos financieros de la propia empresa) apunta a factores
del entorno sectorial y macroeconémico, asi como a factores internos relativos al
desempefio del elemento humano de la empresa, fundamentalmente los gestores.
Ninguno de estos elementos se refleja directamente en los estados financieros,
sino que su efecto va apareciendo con el tiempo. Por ello, incluir variables no

procedentes de los informes anuales que capten esos factores deberia

1% En referencia al efecto que la propia informacién contable puede tener sobre la capacidad predictiva
de los modelos, Beaver et al. (2009) miden las diferencias en los atributos de la informacién financiera
y Abad et al. (2004) la calidad de la informacién contable, encontrandose, en ambos casos, un efecto
significativo sobre los resultados empiricos.
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proporcionar una mejora en la oportunidad de la informacioén recogida por el
modelo.

En cuanto a las variables macroeconomicas, destacamos su ausencia casi
completa en los estudios analizados y que la evidencia encontrada varia por
paises, por lo que no resulta concluyente con caracter general. En nuestra opinién,
para que las variables macroeconémicas puedan desempefar su papel en los
modelos de fracaso hay que tener en cuenta los ciclos econdmicos, lo cual
requiere aplicar los modelos a series temporales amplias. En cambio, gran parte
de los trabajos sobre fracaso no dispone de series temporales superiores a cinco
afios. Por otra parte, Keasey y Watson (1991) aconsejan diferenciar los modelos
de identificacion de los modelos de prediccién, porque en estos Ultimos también
seria necesario estimar los valores futuros (para el horizonte temporal de

prediccion) de las variables macroeconémicas que incluya el modelo.

Finalmente, en este apartado dedicado a las variables, hemos de sefialar que para
modelos de prediccibn no solo las variables macroecondémicas plantean
problemas, todas las variables independientes deberian mantener una relacion
estable entre ellas y con la variable dependiente (Edmister, 1972; Zavgren, 1983;
Mensah, 1984; Jones, 1987), especialmente si los modelos se aplican a un pool
de datos (Zmijewski, 1984). Pero el entorno econémico no permite que esas
condiciones de estabilidad y no estacionalidad se cumplan. Los ciclos econdmico-
financieros que vienen acompafados de cambios en la inflacién, la demanda y los
tipos de interés, cambios en la competitividad o en la tecnologia del sector y en la
estrategia competitiva de la empresa contribuyen a esa falta de estabilidad
(Balcaen y Ooghe, 2006). Y el problema se agudiza precisamente en las
empresas con dificultades, proximas al fracaso (Dambolena y Khoury, 1980), lo
gue se traduciria en estimaciones de coeficientes inconsistentes y en niveles de

precision bajos en los modelos (Platt et al., 1994).

Estas dificultades para la generalizacion de las variables apoyan el

establecimiento de modelos ad hoc para las condiciones que requiera el analista,
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de acuerdo con su poblacion objeto de estudio. Si hay unas variables basicas en
las que los investigadores convergen y que son las que el razonamiento
econdémico aconseja, a partir de ahi se afiadiran unas u otras variables, las que

funcionen mejor en cada caso.

1.3. Revision de metodologias

Dado que varios trabajos de revisién bien conocidos (Zavgren, 1983; Jones, 1987,
Altman, 1993; Balcaen y Ooghe, 2006, Demyanyk y Hasan, 2010) y muchos de los
trabajos empiricos han comparado las distintas metodologias, para identificar sus
ventajas e inconvenientes, no vamos a hacer aqui un analisis exhaustivo de los
fundamentos y la capacidad explicativa o predictiva de aquellas metodologias que
consideramos ampliamente utilizadas y suficientemente revisadas. En este
apartado solamente recogemos las principales conclusiones de esos analisis, con
indicacién de algunas referencias donde el lector puede acudir para ampliar la
informacion. En cambio, realizamos una revision mas profunda de dos
metodologias de aparicién reciente, que apenas se mencionaban o todavia no
habian empezado a publicarse al realizarse muchos de los trabajos de revisién
mencionados, nos referimos a los modelos de inteligencia artificial y a los que

utilizan fronteras DEA (Data Envelopment Analysis).

En la revisién de la literatura sobre este tema, que viene interesando a analistas e
investigadores desde los inicios del siglo XX, hemos encontrado que los modelos
utilizados para el andlisis del fracaso empresarial estan dominados por el andlisis
discriminante y los enfoques econométricos de la regresién logistica, como ya han
sefialado Aziz y Dar (2006) y Premachandra et al. (2009). La siguiente tabla
recoge las fechas de publicacion de trabajos de referencia que utilizan distintas

metodologias sobre el fracaso empresarial.
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Tabla 4. Trabajos pioneros en distintas metodologias

Fechas Metodologias
Afios 30 del Modelos univariantes basicos
siglo XX
1966 Beaver. Analisis univariante. Andlisis de la varianza y el test de
clasificacion dicotémica
1968 Altman. Analisis Discriminante Multiple. Modelo Z-score
1977 Martin. Regresion logistica. Logit y Probit
1984 Marais et al. Algoritmo de particiones recursivas o iterativas
1990 Bell et al. Inteligencia Artificial. Redes neuronales
1991 Mar Molinero y Ezzamel. Técnicas de Escalamiento
Multidimensional
1996 Serrano-Cinca. Inteligencia Artificial: Mapas autoorganizativos
2002 Park y Han. Analisis multicriterio
2002 Shin y Lee. Inteligencia Artificial. Algoritmos genéticos
2004 Paradi et al. Andlisis Envolvente de Datos (DEA)

1.3.1. Andlisis univariante

Los investigadores parecen coincidir en un primerll trabajo de referencia, fiable y
contrastable, realizado con técnicas estadisticas por Beaver en 1966. Este primer
trabajo utiliza como metodologia un analisis univariante sobre seis categorias de
ratios, calculando en primer lugar 30 ratios y quedandose posteriormente con un
ratio por cada categoria. Aplica los célculos sobre una muestra de 158 empresas;
la mitad fracasadas y la mitad sanas, para un periodo de cinco afios, llegando a la
conclusion de que el andlisis de perfiles diferencia los dos grupos de empresas

(sanas y fracasadas), pero no permite medir dicha diferencia.

Otros autores utilizaron posteriormente el analisis univariante para sus trabajos,
como Lev (1971) que introdujo el analisis por descomposicion en la prediccion del
fracaso empresarial, Wilcox (1971, 1973, 1976) aplicO un modelo de “ruina del
jugador” basado en el cash-flow o Viscione (1985) que llevé a cabo, sin mucho

éxito, una combinacion de ratios individuales.

"™ En Bellovary et al. (2007) se recoge un resumen histérico de los estudios sobre prediccién de
quiebras llevados a cabo entre 1930 y 1965.
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El analisis univariante, que ha de estar presente en la fase inicial de cualquier
investigacion, es excesivamente simple. Estas técnicas tratan de determinar la
significatividad de cada ratio para explicar el fracaso; y la posible prediccion de los
ratios mas significativos. Aunque el trabajo de Beaver (1966) indicaba claramente
que su principal motivacién no era predecir el fracaso, sino mostrar el potencial
informativo de los datos contables. Las técnicas fundamentales de andlisis
univariante, segiin Mora (1994a), son el analisis de la varianza y el test de
clasificacion dicotémica. Su principal limitacién es la restrictiva premisa de que
existe una relacion lineal entre todas las variables explicativas y la situacion de

fracaso de la empresa.

1.3.2. Andlisis discriminante

El siguiente trabajo de amplio reconocimiento sobre fracaso empresarial es el de
Altman (1968). Su modelo Z-score formaliza el tipo de andlisis mas cualitativos de
riesgo de fallido que estaban utilizando agencias de rating como Standard&Poor’s
0 Moody’s. Altman desarrolla una funciéon discriminante resultado de la
combinaciéon de cinco ratios: Capital Circulante / Activo Total, Beneficios No
Distribuidos / Activo Total, Resultados Antes de Intereses e Impuestos / Activo
Total, Valor de Mercado de los Fondos Propios / Deudas y Ventas / Activo Total.
La aplicacion de los coeficientes hallados a las variables sugeridas le da a Altman
una puntuacion Z, a partir de la cual se diferencian las empresas sanas de las
fracasadas. El punto de corte lo establecié el autor en Z=2,67. En este caso, la
metodologia utilizada para seleccionar los ratios y la ponderacion adecuada es

multivariante.

El analisis discriminante es una técnica cuyo objetivo es obtener una funcién que
permita la clasificacion de individuos, en clases definidas a priori, a partir de la
puntuacién obtenida con un conjunto de variables cuantitativas o cualitativas y de
un nivel de corte. Variables que podian resultar insignificantes en un analisis
univariante pueden aportar informacion significativa en este tipo de modelos al
combinarse con otras variables (Altman, 1968). No obstante, los coeficientes no

pueden interpretarse del modo que se hace en una regresion, por lo que algunos
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autores sostienen que dichos coeficientes no permiten medir la importancia
relativa de las variables para el fracaso de la empresa (Altman, 1968; Blum, 1974,
Taffler, 1983; Zavgren, 1985; Balcaen y Ooghe, 2006).

Las premisas para la aplicacién del analisis discriminante, cuando las variables
independientes son cuantitativas, especialmente en el caso inferencial, son las

siguientes:

1. Las variables independientes se distribuyen con normalidad multivariante.
2. Homoscedasticidad: las matrices de varianzas-covarianzas son iguales
para ambos grupos de empresas (fallidas-no fallidas)
Los tamafios muestrales son representativos.
Los dos grupos de empresas son discretos, identificables y no se solapan.
Las probabilidades de fallido y los costes de clasificar mal a las empresas

tienen que estar especificados

Si se cumplen las premisas, el modelo resulta 6ptimo en la precisiéon de las
clasificaciones, por lo que el analisis previo de los datos es determinante. El
requerimiento de la normalidad en la distribuciéon ha puesto en duda la validez de
algunos de los modelos que utilizaban esta técnica. Los resultados de varios
estudios empiricos (Deakin, 1976; Eisenbeis, 1977; Collins y Green, 1982; Garcia
Ayuso, 1995) muestran que solo una parte de los ratios contables cumple la
hipétesis de normalidad. En los trabajos que tratan de solventar esta limitacién, ya
sea transformando las variables o eliminando valores extremos, el modelo se
distorsiona (Balcaen y Ooghe, 2006). Cuando las matrices de dispersion difieren,
los investigadores tienden a transformar los datos para aproximar los valores de
dispersion (Taffler, 1982), en lugar de utilizar el modelo cuadratico, que permitiria
resolver el problema usando los datos originales (Zavgren 1983), ya que el modelo
cuadratico resulta complejo12 y solo en condiciones muy concretas consigue

mejores resultados que el modelo lineal (Balcaen y Ooghe, 2006).

2 E| nimero de pardmetros a estimar en el caso cuadratico es mucho mayor que el lineal. Esto hace
que, excepto en muestras muy grandes, la discriminacion cuadratica resulte bastante inestable v,
aunque las matrices de covarianzas sean muy diferentes, con frecuencia se obtengan mejores
resultados con la funcién lineal. La funcién discriminante cuadratica también resulta muy sensible a
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Mientras el analisis discriminante lineal domina la literatura, se han desarrollado
una seria de técnicas recientes para resolver cada uno de los inconvenientes que
describe esta metodologia. Entre estas técnicas recientes se encuentra el andlisis
discriminante cuadratico, el logistico y del K-ésimo vecino mas proximo, siendo
estos dos Ultimos parcialmente paramétrico y no paramétrico respectivamente, a
diferencia del lineal y el cuadratico. En la segunda parte de la tesis aplicamos los

cuatro modelos.

1.3.3. Regresion logistica: logit y probit

En 1977 Martin aplica al estudio de esta cuestion la regresién logistica con el fin
de evitar los inconvenientes metodolégicos presentes en el analisis discriminante,
especialmente la falta de normalidad de algunas variables. La regresion logistica
binaria o logit binario es un andlisis de regresién en el que la variable
independiente toma valores en el intervalo [1,0] e indica la probabilidad de
pertenencia a un grupo, el de empresas sanas o0 el de empresas fracasadas.
Puede interpretarse que los coeficientes de las variables independientes miden la
importancia relativa de los factores seleccionados para explicar la probabilidad de
fallido que genera el modelo (Ohlson, 1980; Zavgren, 1985, Laitinen y
Kankaanpéaa, 1999).

La técnica de regresion logistica cumple objetivos similares al analisis
discriminante, pero con la ventaja de ser mas flexible, ya que permite trabajar con
muestras no proporcionales (Hair et al., 1999). Sus premisas son menos estrictas:
no requiere que las variables se distribuyan con normalidad multivariante ni que
las matrices de dispersion sean iguales (Ohlson, 1980; Zavgren, 1983). Se
mantienen, en cambio, algunas limitaciones en comudn con la metodologia anterior.
Asi, se asume que la variable dependiente es dicotomica, siendo los dos grupos

identificables, discretos y sin solapamiento, lo que es de dificil cumplimiento para

desviaciones de la normalidad de datos, aunque se utilice en el andlisis de determinadas poblaciones
no normales (Lachembruch, 1975). La evidencia disponible no aplicada a fracaso empresarial parece
indicar que la clasificacion lineal es en general més robusta (Pefia, 2002).
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la poblacion en estudio, como se ha explicado en el apartado 1.1. Por otro lado,
hay que tener en cuenta el coste de los errores de mala clasificacion para
establecer el punto de corte del modelo entre empresas sanas y fracasadas, pero
estos costes tienen un elevado componente subjetivo. Balcaen y Ooghe (2006)
sefialan que los modelos de andlisis logistico son muy sensibles a la
multicolinearidad, a la existencia de valores extremos y a la falta de datos

omitidos.

Jones y Hensher (2004; 2008) introducen el mixed Iogit13, en el que se incluyen
una serie de parametros adicionales para capturar la heterogeneidad de una
empresa en el tiempo y respecto a otras empresas. Ademas de los parametros
fijos, estos modelos estiman la desviacion tipica y la media de los parametros
aleatorios, asi como la heterogeneidad de las medias. Asi, la mejor informacién
sobre el comportamiento de los datos de la muestra mejora la capacidad

explicativa y predictiva respecto al analisis logistico clasico.

Los modelos probit utilizan una distribucion normal acumulativa® en lugar de una
distribucion logistica, pero en todo lo demas los comentarios anteriores resultan
aplicables. En la comparacién que algunos autores hacen de modelos probit y logit
frente al analisis discriminante, no hay resultados concluyentes (Lo, 1986; Laitinen
y Kankaanpaa, 1999), aunque Lennox (1999) si obtiene mejores resultados con
probit y logit, posiblemente por una mejor especificacién de las variables. Baum
(2006) realiza una comparacién entre logit y probit encontrando que las muestras
donde la proporcion de probabilidades es diferente seran sensibles a la eleccién
de la funcién de distribucion acumulativa. Por tanto, como la distribucion logistica

(logit) tiene colas mas gruesas, dara lugar a un mejor ajuste del modelo.

¥ También recibe los nombres de logit de parametros aleatorios (RPL), mixed multinomial logit
(MMNL), logit hibrido o logit de componentes del error.

* La forma de esta funcion hace que las probabilidades intermedias (entre 0,3y 0,7, por ejemplo) sean
mas sensibles al cambio de valor de las variables independientes que las probabilidades cercanas a los
extremos (Laitinen y Kankaanp&a. 1999).
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Para evaluar el funcionamiento de los modelos de regresion logistica, Altman et al.
(2008) construyen curvas ROC (Receiver Operating Characteristics), que
representan la tasa de positivos verdaderos frente a falsos positivos como umbral
de discriminacion entre cambios de empresas fracasadas y no fracasadas. El area
bajo la curva ROC es una medida de precision en la prediccion, donde el valor 1
representa un modelo perfecto. Tanto el Coeficiente de Gini como el estadistico
Kolmorogov-Smirnov (K-S) normalmente utilizados por los analistas de scoring

derivan de esta medida.

1.3.4. Inteligencia artificial

A partir de la década de los '90 del pasado siglo XX, se introduce en el estudio del
fracaso empresarial la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial, sobre todo
redes neuronales y técnicas de induccion de reglas y arboles de decision. Un
trabajo pionero en esta técnica es Bell et al. (1990). La inteligencia artificial
aplicada al fracaso empresarial consiste en elaborar programas de ordenador
capaces de generar conocimiento a través fundamentalmente del analisis de los
ratios, utilizando posteriormente ese conocimiento para realizar inferencias sobre
nuevos datos. Ravi Kumar y Ravi (2007) analizan de forma minuciosa los trabajos
relacionados con el fracaso empresarial, que utilizan diversos métodos de
inteligencia artificial, publicados desde 1990 hasta 2005. Estos autores diferencian
varias técnicas: la teoria de los conjuntos borrosos, las redes neuronales, el
aprendizaje maquina (que incluye los arboles de decisidon y el razonamiento
basado en casos), la teoria de los conjuntos aproximados (rough sets), las
maquinas de vectores de apoyo, y la inteligencia computacional o agrupacién de
varias de estas técnicas de inteligencia artificial en un mismo sistema de decision.
La mayoria de los trabajos publicados en relacién con el fracaso utilizan redes
neuronales, aprendizaje maquina o conjuntos aproximados, por lo que vamos a

centrarnos en estas técnicas.

1.3.4.1. Redes neuronales
Se trata de un sistema de unidades de calculo interconectadas, llamadas

neuronas, dispuestas en niveles. Tres niveles de neuronas —de entrada, ocultas y
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de salida- permiten realizar unas u otras tareas segun el nimero de neuronas y la
arquitectura de las conexiones. Las arquitecturas mas utilizadas son el perceptrén
multicapa (MLP), la red de funciones de base radial (RBFN), la red neural
probabilistica (PNN) y el mapa de rasgos autoorganizativos (SOM). El grupo mas
amplio de trabajos utiliza redes neuronales de aprendizaje con retropropagacion
(BPNN) [Tam (1991); Tam y Kiang (1992); Fletcher y Goss (1993); Altman et al.
(1994); Wilson y Sharda (1994); Tsukuda y Baba (1994); Leshno y Spector (1996);
Barniv et al. (1997); Bell (1997); Piramuthu (1998); Zhang et al. (1999);
Charalambous et al. (2000), Atiya (2001); Swicegood y Clark (2001); Lee et al."®
(2005)] o bien, mapas de rasgos autoorganizativos (SOM) [Serrano-Cinca (1996);
Kiviluoto (1998); Kaski et al. (2001); Lee et al. (2005)].

De acuerdo con Sarle (1994), las redes neuronales mas utilizadas (perceptron
multicapa o BPNN) no son mas que regresiones no lineales y modelos
discriminantes que se pueden aplicar con programas estadisticos estandar. Se
trata simplemente de modelos estadisticos no paramétricos. De hecho, el anélisis
discriminante logistico puede verse como un caso particular de red neuronal
sencilla. En comparacién con técnicas estadisticas tales como el andlisis
discriminante lineal, el andlisis discriminante cuadratico, la regresién logistica o el
andlisis probit, las redes neuronales se muestran significativamente mejoreslﬁ,
tanto en la prediccion como en la estimacion de la tasa de clasificacion (Zhang et
al., 1999), especialmente cuando los datos disponibles son limitados (Fletcher y
Gross, 1993). Esto no es sorprendente si tenemos en cuenta que el BPNN con
funcion de activacion logistica se puede ver como un conjunto de regresiones
logisticas ajustadas en paralelo, de manera que el método puede captar mejor las
relaciones no lineales entre los datos (Ravi Kumar y Ravi, 2007). Las redes
neuronales presentan la ventaja adicional de su robustez: no se asume ninguna
distribucién de probabilidad o iguales dispersiones para los grupos, las funciones
input y output no estan sujetas a restricciones salvo que sean continuas y
diferenciables (Tam, 1991; Tam y Kiang, 1992; Wilson y Sharda, 1994). Por otra

' De acuerdo con Lee et al. (2005), las redes con retropropagacion funcionan mejor cuando se puede
usar un vector objetivo. En el caso de prediccion de fracaso empresarial, el vector objetivo es “si la
empresa ha fracasado o no”.

% En algunos trabajos no se obtienen mejores resultados con redes neuronales que con los modelos
lineales (Altman et al., 1994).
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parte, hay que destacar su capacidad de adaptacién a cambios en la realidad que
analizan: los nuevos ejemplos van ajustando el modelo, de manera que una
proporcién de la muestra anterior se mantiene en funcién de la estabilidad de la
distribucién y el nivel de ruido de dicha muestra (Tam, 1991; Tam y Kiang, 1992).
Zhang et al. (1999) demuestran ademas que el modelo de redes neuronales que

utilizan es robusto a cambios en la muestra.

A cambio, presentan algunas limitaciones propias de este tipo de métodos. Al no
haber un método formal para derivar la configuracion de la red a partir de una
determinada tarea de clasificacion, las neuronas ocultas pueden ser
arbitrariamente numerosas (Tam, 1991; Tam y Kiang, 1992). Otro gran
inconveniente que presenta este tipo de técnica es la gran cantidad de tiempo
necesario para el desarrollo de la aplicacion (Altman et al., 1994; Piramuthu et
al.'’, 1998; De Andrés, 2000), aunque se ha detectado que algunos modelos —
como los que utlizan retropropagacion— resultan mas  eficientes
computacionalmente (Tam, 1991; Tam y Kiang, 1992). En cuanto a la capacidad
explicativa de los modelos, los coeficientes de las variables resultan dificiles de
interpretar (Altman et al. 1994), especialmente cuando el método incorpora un
mecanismo para reducir la dimension del espacio de variables (Tam y Kiang,
1992). Esto se debe a la falta de transparencia en el uso de las variables para las
conexiones neuronales (Altman et al., 1994). Como en los métodos tratados antes,
permiten una prediccidon (binaria) del fracaso pero no permiten calcular una
probabilidad de fallido® (Atiya, 2001). La composicion del grupo de empresas que
sirven para entrenar al modelo es determinante en la precision final de las
predicciones: parece que deberia haber una muestra equitativa de empresas
fracasadas y no fracasadas, aunque no coincida con la proporcion de empresas
de ambos tipos en la poblacién (Wilson y Sharda, 1994). También se les ha

criticado por su ausencia de fundamento teérico (Altman y Saunders, 1998).

7 piramuthu et al. (1998) consiguen reducciones en el tiempo de aprendizaje y mejoras en la precision
de la clasificaciéon usando metodologia de construccion de rasgos.

® En esta cuestion discrepan otros autores, que afirman que las redes neuronales generan
estimaciones de probabilidades posteriores (Zhang et al., 1999).
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Dentro de la categoria de las redes neuronales, los mapas autoorganizativos son
un modelo de red neuronal no supervisado. Esta técnica, utilizada por Serrano-
Cinca en 1996, facilita una vision grafica intuitiva sobre la informacion relativa al
riesgo de quiebra. De acuerdo con Kaski et al. (2001), sus ventajas son: que
proporciona al analista una idea mas precisa de la situacién de la empresa; que
permite identificar diferentes tipos de comportamientos o trayectorias de las
empresas; y que permite determinar la dependencia entre los indicadores
contables y la situacion de quiebralg. Ademas de los inconvenientes propios de las
redes neuronales, como el tratamiento de “caja negra” que se utiliza para el
manejo de datos, los mapas de rasgos autoorganizativos presentan otras
desventajas (Lee et al., 2005): menor precision que las redes neuronales
supervisadas (cuando existe vector objetivo); es necesario decidir el nUmero de
grupos que se va a incluir; e identificar las caracteristicas del grupo para poder

realizar la clasificacion.

1.3.4.2. Algoritmo de particiones recursivas

En el grupo de aprendizaje maquina se encuentran los algoritmos de particiones
recursivas, como los arboles de decision (Marais et al., 1984; Frydman et al.,
1985). El algoritmo de particiones recursivas o iterativas esta basado en el
desarrollo de un arbol de clasificaciones binarias (empresas sanas y fracasadas),
gue en cada nudo clasifica en dos grupos mediante una funcion univariante, con
un ratio como variable independiente (un mismo ratio puede usarse mas de una
vez en el proceso). Esta técnica no paramétrica genera unas reglas del tipo “si,
entonces” binarias por producto, que se pueden utilizar como un sistema experto

de aviso temprano.

No esta sujeta a algunas restricciones del analisis discriminante, como la
normalidad de la distribucién de probabilidad y la homoscedasticidad. Frydman et
al. (1985) llegan a un nivel de clasificacion correcta de empresas fracasadas y
sanas superior al andlisis discriminante. Aunque en comparacion con las redes

neuronales, que funcione mejor uno u otro modelo depende del conjunto de datos

1 Segun Kaski et al. (2001), las dos Ultimas ventajas suponen un avance en el contraste empirico de
algunas de las aportaciones tedricas de Argenti (1976).
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sobre el que se apliqgue. Uno de los inconvenientes que presenta esta técnica es
gue no permite establecer comparaciones entre empresas que estén en el mismo
grupo porque todas tienen la misma clasificacion. También parece ser mas
sensible a los costes y a la informacién previa que los modelos de analisis

discriminante (Altman, 1993).

1.3.4.3. Técnicas de escalamiento multidimensional

Esta metodologia fue utilizada por Mar Molinero y Ezzamel (1991) para la
prediccion del fracaso empresarial por presentar una interpretacion intuitiva.
Aunque los resultados de acierto en la clasificacion de las empresas no difieren de
los métodos estadisticos tradicionales, su uso esta justificado dado que no es
necesaria la comprobacién del modelo ni la transformacién de los datos originales
con el fin de que cumplan determinadas propiedades. La representacion grafica
gue muestra debe tomarse como una herramienta donde se plasman las
relaciones financieras de las empresas sanas y fracasadas y la forma en que

evolucionan en el tiempo.

1.3.4.4. Otros métodos de inteligencia artificial

Entre el amplio grupo de métodos que abarca la inteligencia artificial, también se
han aplicado a los estudios sobre fracaso empresarial los conjuntos aproximados
o0 los algoritmos genéticos (Ravi Kumar y Ravi, 2007). Los conjuntos aproximados
(Slowinski y Zopounidis, 1995; McKee, 2000) generan reglas del tipo “si, entonces”
aplicadas a valores ordinales para realizar tareas de clasificacién. Parecen
funcionar mejor que la regresion logistica, el analisis discriminante y los arboles de
decisién, pero en general son poco precisos y resultan sensibles a cambios en los
datos. Los algoritmos genéticos (Shin y Lee, 2002) se basan en el principio
evolutivo, generando soluciones hacia valores 6ptimos, los cuales dependeran de
la adecuada codificacion de dichas soluciones. Las dificultades que presenta esta
metodologia son las generales a todos los modelos de inteligencia artificial, no

pudiendo mejorar la precision de clasificacién que consiguen otras técnicas.
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1.3.5. Andlisis envolvente de datos (DEA)

Una linea de investigacion reciente utiliza la metodologia de fronteras DEA
(analisis envolvente de datos o Data Envelopment Analysis en terminologia
inglesa) como una nueva herramienta para la evaluacion de quiebra. El DEA es
una técnica que compara la eficiencia de las unidades productivas a partir de los
datos de sus inputs y sus outputs. Troutt et al. (1996) plantean la utilizacién de
DEA en andlisis de riesgo de quiebra, pero s6lo desde el punto de vista tedrico.
Segun estos autores, la técnica puede utilizarse para desarrollar una frontera o
limite de aceptacion en la toma de decisiones basada en casos. Si se respetan las
escasas premisas del modelo: monotonia condicional, convexidad del grupo
aceptable, muestra representativa y selectividad no restringida, los casos que se
sitien sobre o por encima de la frontera serian aceptables. Las ventajas del DEA
son (Premachandra et al., 2009; 2011): que no establece limitaciones a priori
sobre la relacién entre los inputs y los outputs; no necesita que se especifique la
distribucion de las variables®®; no requiere una muestra de gran tamafio, a
diferencia de otras metodologias estadisticas y econométricas; y genera

puntuaciones de desempefio individual respecto a la muestra de estudio.

Paradi et al. (2004) usan un modelo DEA no radial mientras que Cielen et al.
(2004) utilizan un modelo DEA radial (el modelo CCR) en comparacion con
andlisis discriminante. Algunos problemas en la aplicacién del DEA en estos
trabajos iniciales sobre fracaso empresarial fueron: la existencia de datos
negativos en las variables financieras (el modelo CCR no admite variables
negativas); el desequilibrio de las poblaciones de empresas fracasadas y no
fracasadas; y el hecho de que el fracaso sea un proceso dinamico a lo largo del
tiempo. La etapa inicial de esta metodologia se centr6 en la resolucién de estos
inconvenientes (Sueyoshi, 2005; Chang y Kuo, 2008; Shetty et al., 2012). En
general, se han utilizado muestras y cantidades de variables pequefias cuando se
han aplicado innovaciones en los métodos; y variables similares a las empleadas

en trabajos previos cuando los autores comparan el desempefio del DEA con

2| os ratios contables tienden a seguir distribuciones no normales que requieren transformaciones de
datos para cumplir con la premisa del DA sobre distribucion multivariante normal. Ademas, las pymes
muestran valores con dispersion elevada en cada ratio, lo que contribuye a empeorar el problema. Esta
es la razén de que DEA sea propuesto por los autores que lo utilizan como un buen método para
cualquier tipo de muestra.
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metodologias de uso frecuente como el andlisis discriminante o las técnicas

binomiales.

Ademas, la tarea de separar las variables entre inputs y outputs puede verse como
una tarea subjetiva y dificil (Sueyoshi y Goto, 2009c). Premachandra et al. (2009)
usan un modelo no radial (el modelo aditivo) para comparar la efectividad de los
modelos DEA y de las regresiones logit en la detecciéon y prediccion de quiebras.
El modelo aditivo tiene la propiedad de invarianza de la traslacion, por lo que
permite el uso de datos negativos. Tratando de resolver las otras limitaciones del
DEA en este ambito, otros trabajos (Sueyoshi y Goto, 2009a; 2009b; y 2009c)
combinan el modelo aditvo de DEA con andlisis discriminante (DEA-DA),
consiguiendo una mayor capacidad analitica. EI DEA-DA supera el problema de
desequilibrio de las poblaciones de los dos tipos de empresas, fracasadas y no
fracasadas, porque permite controlar la importancia de los dos grupos. Kuo (2007)
propone un modelo DEA de estratificacion asimétrica, que elabora dos fronteras,
una con las peores entre las empresas no quebradas y otra con las quebradas, v,
a partir de ahi, elimina los diferentes estratos de solapamiento entre ambas

fronteras para mejorar la precisién en la clasificacion.

Unos pocos trabajos se han centrado en la mejor manera de reducir el nimero de
variables para aplicar DEA, aunque solo en estudios aplicados al desempefio
(performance) de las organizaciones y no al andlisis de fracaso empresarial.
Algunos autores (Seifor y Thrall, 1990; Jenkins y Anderson, 2003) sefialan que a
medida que el nimero de factores (inputs mas outputs) aumenta, la capacidad de
discriminar entre empresas (DMUs) disminuye y no es suficiente que el nimero de
empresas sea mayor que el nimero de factores. Boussofiane et al. (1991) y
Friedman y Sinuany-Stern (1998) son mas precisos y limitan el niamero de
variables input y output a no mas de un tercio de las empresas en el andlisis. En
cambio, un gran namero de variables en el analisis es capaz de explicar una
mayor porcidon de las diferencias entre las empresas (Golany y Roll, 1989)
obteniendo puntuaciones de eficiencia incluso mas elevadas y DMUs mas

eficientes (Nunamaker, 1985).
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De ahi que el objetivo sea usar el mayor nimero de variables input y output
potencialmente discriminantes, pero un nudmero total tan pequefio como sea
posible. En cuanto a la mejor manera de reducir variables, la primera medida,
seria omitir las variables altamente correlacionadas con el resto de variables, pero
Nunamaker (1985) encuentra que una variable redundante en un modelo de
regresion puede no serlo en un modelo DEA. Norman y Stoker (1991) destacan la
necesidad de una relacion légica causal que explique por qué las variables
influyen en el desempefio. Jenkins y Anderson (2003) usan analisis de regresion y
correlacién para identificar qué variables podrian ser eliminadas del modelo DEA
con la menor pérdida de informacion®. Pero, al igual que en los estudios
anteriores, los autores encuentran que los resultados del modelo DEA varian
ampliamente dependiendo de qué variables correlacionadas se omiten o se
incluyen. Wagner y Shimshak (2007) desarrollan un procedimiento paso a paso
que consiste en maximizar (o minimizar) la media del cambio de la eficiencia
cuando se agregan u omiten variables en el andlisis. Pero estos autores concluyen
diciendo que la determinacién del “mejor” modelo para representar cualquier
situacion dada debe apoyarse en los criterios y el conocimiento que los gestores

tienen sobre la situacidn real que se representa.

1.3.6. Otros modelos

Finalmente, algunos autores apuntan la conveniencia de combinar varias medidas
para obtener una mayor precision en el andlisis del fracaso empresarial. Park y
Han (2002) proponen una estructura de razonamiento analégico denominado
analisis multicriterio o proceso de andlisis jerarquico (AHP). Una debilidad
importante de esta metodologia es la sensibilidad de los modelos a la presencia
de caracteristicas irrelevantes en las variables y, ademas, no mejora los
resultados de otros métodos. Canbas et al. (2005) componen un sistema de aviso
temprano integrado (IEWS) aplicado a bancos, donde incluyen andlisis
discriminante, regresion logistica, probit y andlisis de componentes principales.
Por su parte, Xu y Zhang (2009) incluyen el modelo Z-Score de Altman, el O-Score

de Ohlson y la distancia al fallido basada en la teoria de opciones. Dentro del

2 Sy método de estadistica multivariante mide la pérdida de informacién por la proporcion de la
varianza total en todas las variables perdidas, omitiendo una o mas variables.
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grupo de métodos de inteligencia artificial, la integracion parece ser la forma de
contrarrestar las deficiencias de los métodos individuales. Por ejemplo, Serrano-
Cinca (1996) integra analisis discriminante lineal con redes neuronales y mapas de
rasgos autoorganizativos; Ahn et al. (2000) proponen un modelo hibrido que
combina conjuntos aproximados y redes neuronales; y Min et al. (2006)
construyen otro modelo hibrido con algoritmos genéticos y maquina de vector de
apoyo. En todos los casos, el poder predictivo es mejor que el individual de cada

uno de estos modelos.

En el Anexo Il se recogen por orden cronologico los autores de los trabajos, tanto
extranjeros como espafioles, que hemos revisado y la clase de metodologia
empleada en cada trabajo. Se puede apreciar que en Espafia los primeros
trabajos sobre fracaso empresarial aparecen a mediados de los afios 80, con casi
veinte afos de retraso respecto al inicio de esta linea de investigacion en el ambito
internacional. Los trabajos de Laffarga et al. (1985; 1987) pueden considerarse
pioneros en nuestro pais. El primero aplica ANOVA y andlisis discriminante al
sector bancario, mientras que el segundo incorpora la regresién logistica. La
utilizacion en Gabas (1990) del analisis de particiones recursivas, técnica que se
habia empezado a aplicar al fracaso empresarial en 1984, indica ya un notable
recorte en el retraso. Y a partir de ese momento se puede decir que el retraso en
la aplicacion de los nuevos modelos desaparece, de manera que autores
espafioles como Mar Molinero y Ezzamel (1991) o Serrano Cinca (1996) publican
modelos innovadores en el ambito internacional, y otros autores aplican modelos
de inteligencia artificial de forma simultanea a su desarrollo en los paises mas

avanzados en la investigacion sobre la cuestion.

En conjunto, la evoluciéon de las metodologias muestra una tendencia hacia la
utilizacion de modelos con menos restricciones y hacia la mejora en las formas de
medir la significatividad de las variables. Sin embargo, cuando la evolucién en los
modelos conlleva una relajacion en el rigor metodologico, se condiciona la validez
del estudio porque pueden aparecer diversos problemas. Los mas frecuentes son:

la correlaciéon entre variables, cuando algunos ratios empleados comparten
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numerador o denominador; y la heteroscedasticidad en los residuos de las

regresiones, tal como sefialan Correa et al. (2003) y Acosta y Fernandez (2007).

En el apartado dedicado a los modelos, queremos sefialar que la aplicacion a
muestras especificas, como sectores concretos o empresas en condiciones
determinadas, homogéneas para toda la muestra (tamafio, ciclo de vida, etc.);
junto con la todavia escasa incorporacion de otras variables de naturaleza no
financiera, que se ha mencionado en el apartado anterior, han permitido el
desarrollo de modelos de deteccién y prediccion del fracaso empresarial mas

precisos.

Asi, por ejemplo, se desarrollan modelos en varios sectores (Lincoln, 1984;
Mensah, 1984; McGahan y Porter, 1997; Roman et al., 2001) o en sectores
concretos, como el de seguros (Rodriguez Acebes, 1990; Lépez et al. 1994; Mora,
1994b; Lee y Urrutia, 1996), la banca (Laffarga et al., 1985; Rodriguez Fernandez,
1986; Pina Martinez 1989; Bell et al., 1990; Whalen, 1991; Serrano y Martin, 1993;
Wheelock y Wilson, 2000; Canbas et al., 2005), el comercio minorista (Bhargava et
al., 1998; McGurr y DeVaney, 1998), las empresas constructoras (Sueyoshi y
Goto, 2009b) u otros (McDonald y Morris, 1984; Platt y Platt, 2002; Acosta y
Fernandez, 2007; Sueyoshi y Goto, 2009a).

Algunos trabajos se centran en grupos de empresas especificos, con algun tipo de
caracteristica homogénea. Por ejemplo, hay estudios para pymes (Garcia et al.
1995; Ramirez, 1996; Lizarraga, 1997; Gallego et al. 1997a; L6épez et al., 1998;
Correa et al., 2003; De la Torre et al., 2005; Rodriguez y Diaz, 2005; Madrid y
Garcia, 2006; Gémez et al. 2008; Altman y Sabato 2005 y 2007; Altman et al.,
2008) o solo para empresas medianas (Lizarraga, 1997), o para zonas geogréficas
menores (Gandia et al., 1995; Ferrando y Blanco, 1998; Crespo, 2000; Correa et
al., 2003; Rubio Misas, 2008). Dewaelheyns y Van Hulle (2004; 2006) muestran
que el poder predictivo de las variables explicativas es diferente para empresas
que forman parte de un grupo frente a las individuales.
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1.4. Conclusiones a la primera parte

Tal como sefalaba De Andrés (2000) constatamos que no existe una teoria
aceptada académicamente del fracaso empresarial. Sobre el concepto de
empresa fracasada, resulta mas objetivo adoptar como tales a las empresas que
han sido oficialmente declaradas en situacién de quiebra, suspension, o similar,
pero eso plantea el problema de que la declaracion esta sujeta a la normativa
nacional correspondiente, y puede no implicar una distincién clara, en cuanto a
caracteristicas econdmico-financieras o de otro tipo, respecto a empresas en
dificultades no declaradas oficialmente. La consideracién de situaciones diferentes
de fracaso y de fases distintas del deterioro de las empresas se ha demostrado
empiricamente que influye sobre los modelos, ya sea con ponderaciones distintas
para las variables explicativas o incluso con la incorporacion de algunas variables

explicativas distintas en los modelos.

Respecto a la teoria sobre el fracaso empresarial que subyace a los modelos, esta
parece quedar asentada en los planteamientos y desarrollos iniciales de autores
clasicos como Beaver o Argenti, que se basan en el razonamiento econémico
sobre el funcionamiento de las empresas y en el analisis de casos, mads 0 menos
formalizados, de empresas fracasadas. Pero esa teoria basica no es suficiente
para concretar modelos y variables validos con caracter general y universal. Las
condiciones especificas de la normativa de cada pais, como se ha mencionado
antes, y las condiciones ajenas al mero funcionamiento econdémico-financiero,
también determinantes para el fracaso empresarial, impiden que la teoria general
vaya mas alld de esas grandes lineas maestras. Queda pendiente de resolver si
los modelos son de deteccién o de prediccion de empresas fracasadas, puesto
gue el concepto utilizado de fracaso y el modelo desarrollado no encajan con las

intenciones de predecir que declaran muchos autores.

Siguiendo el razonamiento inductivo de Altman, es precisamente la evidencia

empirica la que ha ratificado si las variables derivadas de los razonamientos de los
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autores mencionados siguen teniendo vigencia y son aplicables al andlisis del
fracaso de la poblacién concreta de que se trate, situada en un periodo y en una
zona geografica determinados. En las dos Ultimas décadas, el avance de la linea
de investigacion se ha producido en las técnicas empiricas. Resulta patente que
hay una evolucién en las metodologias, han ido apareciendo nuevas formas y
planteamientos para soslayar limitaciones que planteaban las metodologias
anteriores, pero eso no ha implicado la desaparicion de éstas. Las razones son:
que no se ha demostrado un poder predictivo mejor que fuese atribuible en
exclusiva a la metodologia; y que cualquiera de las metodologias que han ido
apareciendo presenta sus propias limitaciones. El resultado es la coexistencia de
las distintas metodologias y un desarrollo paralelo, debido a la mejora de
herramientas de célculo (nuevas pruebas y contrastes estadisticos, matematicos o
econométricos) y a la mejora de la informacion disponible (aumento del nimero de

datos o de variables, informacién internacional mas homogénea, etc.).

Como causa o consecuencia de esas grandes lineas maestras de la teoria sobre
el fracaso empresarial, unas pocas variables parecen estar con gran frecuencia en
los modelos: las mas generales serian rentabilidad econémica y equilibrio
econdmico-financiero. Pero, para evitar el problema de las innumerables
especificaciones posibles de los ratios que aproximan un mismo rasgo de la
empresa, nuestro trabajo va mas alla de la frecuencia de las variables, de manera
que hemos identificado los rasgos de la empresa detras de las variables
explicativas. Asi, para la muestra de trabajos empiricos analizados, hemos
identificado los rasgos siguientes por orden de importancia (frecuencia):
rentabilidad, endeudamiento y equilibrio econémico-financiero, que aparecerian en
todos los trabajos, incluso con mas de un ratio por rasgo en algunos casos;
seguidos de estructura econdémica, margenes y rotaciones, que aparecen con una
gran frecuencia, quedando cualquier otro grupo (identificativo de rasgo) a bastante
distancia de los anteriores. Nétese que la mayor dispersion en la formulaciéon del
ratio de endeudamiento hace que no saliera en segundo lugar en el estudio de
frecuencia de ratios individuales.
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Las aportaciones mas recientes muestran que, cuando se afiaden variables
empresariales ajenas a los estados financieros, o variables del entorno de la
empresa (por ejemplo, sectoriales), es posible conseguir mejoras en la capacidad
explicativa de los modelos, si bien los resultados varian notablemente de unos
paises a otros. En todo caso, el nimero de trabajos es aun escaso para que la
evidencia resulte concluyente. Las variables macroeconémicas, también

consideradas escasamente hasta ahora, han aportado evidencias contradictorias.

En cuanto a la tendencia a ajustar los modelos a grupos especificos de empresas
con caracteristicas homogéneas, por tamafio, situacién geografica, actividad
econdmica, fase del ciclo de vida de la empresa, etc., esto sélo puede hacerse
cuando la informacién es suficiente para que la muestra tenga el tamafio critico
minimo para aplicar la metodologia correspondiente. Por esta razén, salvo en
paises muy grandes y con informacion ampliamente disponible, como los Estados
Unidos, es dificil hacer estudios por pais, 0 zonas geograficas inferiores. La
alternativa es realizar estudios internacionales para aumentar el tamafio muestral,
pero en este caso la normativa y las condiciones macroecondmicas diversas
plantean otros problemas de comparabilidad de la informacién, que los modelos
deben resolver. El problema de la normativa se veria notablemente mermado con
la convergencia internacional de la normativa contable, como se destacaba en la

introduccioén de la tesis.

Ante la pregunta de si cada uno de los modelos, metodologias, conceptos y ratios
utilizados en la literatura del fracaso empresarial es valido en el espacio y en el
tiempo para otros datos, o tenemos que disefiarlos ad-hoc para cada pais, region,
ciudad, actividad, etc., nuestro estudio sugiere que una parte es comdn mientras
otra depende de las condiciones del grupo especifico analizado y va
evolucionando a medida que lo hacen las condiciones del entorno. Cuanto mas
rapido cambien las condiciones, menos Util resultard un modelo estatico, que no
permita incorporar esas variaciones, o que siendo dinamico se alimente de

informacion alejada en el tiempo de la fecha de prediccion.
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En general, detectamos dos problemas en las aproximaciones previas que limitan
de forma notable la aplicacion de los modelos de prediccion de fracaso
empresarial a la gestion del riesgo de crédito. El primero es el resultado que se
obtiene de esos modelos: una variable dicotdmica que dice si la empresa fracasa
0 no fracasa pero que no permite grados en la distancia al éxito o el fracaso. El
segundo atafie a la ausencia, en la mayoria de los estudios, de factores ajenos a
la propia empresa analizada, de manera que, en épocas de cambio, hasta que la
empresa no sufre en sus variables los efectos de esos valores externos, los
modelos no son capaces de detectar el deterioro. En el caso de la informacion
contable, las variables obtenidas de esta importante fuente se refieren al estado
patrimonial y a las rentas de varios meses atras, por lo que un modelo que utilice
entre sus variables ratios contables puede tardar en detectar problemas lo

suficiente para que sea demasiado tarde.

Afadimos una reflexion sobre la escasa presencia de variables macroeconémicas
en los modelos de prediccién del fracaso empresarial, hasta ahora. El tipo de
interés de mercado, la tasa impositiva, el indice de inflacion, la evolucién del PIB u
otras variables similares recogen en parte algunas de las causas que pueden
contribuir al éxito o fracaso de las empresas, pero las variables contables sélo
varios meses mas tarde se veran afectadas por el efecto de la variacion de esas
variables. Asi, en épocas de cambio, las variables del entorno pueden contribuir a
la prediccién antes que las variables de la propia empresa. Sin embargo, nuestro
estudio muestra un muy escaso numero de trabajos que incluyan este tipo de
variables y en algunos de ellos parecen aportar poco poder predictivo. Si parecen
variables relevantes cuando el nimero de afios permite incluir en la muestra fases
expansivas Yy recesivas de la economia. Por lo que quiza seria necesario estimar
modelos que recojan variables macroeconomicas a partir de un namero de afos

que incluya las oscilaciones de ciclo econémico.






2. SELECCION DE VARIABLES EN EL ANALISIS DEL
FRACASO EMPRESARIAL: SELECCION DE MEDIAS VS.
SELECCION DE MEDIANAS

2.1. Introduccidn a la segunda parte

Como ha quedado de manifiesto en la primera parte de esta tesis, la ausencia de
una teoria sélida sobre fracaso empresarial hace que, a pesar del gran nimero de
trabajos empiricos y tedricos sobre la cuestion, esté todavia en desarrollo el mapa
conceptual de relaciones entre los factores explicativos. No hay un marco
conceptual que vincule: el comportamiento economico de las empresas,
aproximado por variables internas, mayormente obtenidas de la informacién
contable; los factores externos, tanto sectoriales como macroeconémicos,
aproximados por algunas variables externas disponibles; y el fracaso efectivo o la
posibilidad de fracaso de esas empresas. Como consecuencia, el contraste
empirico de hipotesis en este ambito tropieza con problemas en uno o varios de
estos tres elementos clave en esa teoria incompleta del fracaso empresarial: el
concepto de fracaso, el modelo de identificaciéon o prediccion propuesto y la forma

de seleccionar variables que puedan actuar como factores discriminantes.

En relacién con la tercera cuestion, varios autores (Keasey y Watson, 1991; Platt y
Platt, 1990; Sueyosi y Goto 2009c) han sefialado que la seleccién de un conjunto
adecuado de variables para aplicar un modelo en particular puede parecer trivial
pero es una parte importante de la evaluacion de la quiebra. No obstante, los
avances en esta linea han llegado a un nivel de desarrollo mucho menor que las

metodologias para evaluar el fracaso empresarial.

Si en la primera parte de la tesis nos ocupamos de la seleccion de variables a

partir de los resultados obtenidos por la literatura previa, en esta segunda parte
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nos centramos en la seleccién de variables basada en andlisis estadisticos. En el
apartado 1.2, aparte de identificar las variables que la muestra de trabajos
empiricos analizados encuentran significativas con mayor frecuencia, hemos
contribuido con una identificacion de rasgos econdmicos subyacentes a esas
variables, que permite una mejor ordenacion de los factores mas relevantes para
la discriminacién entre empresas fracasadas y sanas. En esta segunda parte
realizamos el mismo estudio pero aplicado a trabajos empiricos sobre pymes,
confirmado que los rasgos economicos discriminantes son los mismos, si bien,
cambia un poco el orden. El endeudamiento, la estructura econdmica, la
rentabilidad, las rotaciones, el equilibrio y el margen aparecen como los rasgos
econdémicos con mas poder discriminante, lo cual orienta nuestra seleccion de las
variables individuales que se van a utilizar en los analisis empiricos realizados en

la segunda y en la tercera partes de la tesis.

Para llevar a cabo nuestro estudio sobre la seleccién estadistica de variables,
escogemos el grupo de estudio mas problematico para el tratamiento de los datos:
las pequefias empresas. En primer lugar, aplicamos el contraste de diferencias en
medias, que es el mas comunmente utilizado, y después un contraste de
diferencias en medianas (Rank Sum Test) introducido recientemente en trabajos
sobre fracaso empresarial (Sueyoshi y Goto, 2009a; 2009b; 2009c). Nuestros
resultados muestran que las variables significativas difieren radicalmente usando
uno u otro contraste. En este sentido, la principal contribucién de esta segunda
parte de la tesis es la identificacion de las implicaciones de usar diferencias en
medias o diferencias en medianas para seleccionar variables, cuando se utiliza un
variado grupo de modelos incluidos en el analisis discriminante, probit, logit y
analisis envolvente de datos (DEA). Nuestros resultados revelan que la naturaleza
de la muestra determina no sélo el contraste estadistico mas apropiado para la
seleccion de variables, sino también los métodos méas apropiados para evaluar el
fracaso de las empresas. Ademas, nuestro trabajo incorpora una variable
cualitativa, sobre incidencias de pago, que contribuye a la literatura previa con
nueva evidencia sobre el papel relevante que este tipo de informaciéon desempefia

en el analisis de fracaso empresarial de pequefias empresas.
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2.2. Variables en la literatura previa sobre pymes

En la primera parte de la tesis hemos hecho una revision de la literatura en cuanto
a variables y metodologias que resultan pertinentes tener en cuenta para la
interpretacion de los resultados de esta segunda parte. En el caso de las
variables, hemos revisado un amplio nimero de trabajos empiricos previos para
identificar cuales se han hallado significativas con mayor frecuencia y los rasgos
econdmicos que esas variables aproximan. En este momento, dado que nuestros
analisis empiricos se van a orientar a empresas pequefias, hemos repetido el
estudio de frecuencias de variables individuales y de rasgos econdmicos
subyacentes a esas variables para el subgrupo de trabajos empiricos donde se
analizan pymes. La informacién completa sobre los trabajos empiricos revisados y
las variables significativas se incluye en una tabla en el Anexo Ill. En la
interpretacion de los resultados hay que considerar que el nUmero de trabajos
analizados es mucho menor (23 trabajos); y que la mayoria de ellos se refieren a

pymes espafiolas®.

2 A nivel internacional, la proporcion de trabajos sobre fracaso en empresas grandes y cotizadas es
mucho mayor. Pero en Espafia el mercado bursétil es pequefio, quizd por eso hay una buena
proporcién de estudios sobre pymes.
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Tabla 5. Ratios mas frecuentes en pymes

VARIABLES EXPLICATIVAS N2 de trabajos

Activo circulante/Pasivo circulante
Cash Flow recursos generados/Activo Total
BAIT/Activo Total

Deuda Total/Activo total

Activo circulante/Activo Total
Ventas/Activo Total

BAIT/Gastos financieros

Beneficio Neto/Activo Total
Beneficio Neto/Ventas

Gastos financieros/Pasivo exigible
Disponible+Realizable/Activo Total
Capital circulante/Activo Total

Patrimonio Neto/Activo Total

| Ne de trabajos|
8
8 |

6

6

5

5

4

4

4
4
4

Beneficios no distribuidos/Activo Total

Como se aprecia en las Tablas 5 y 6, hay pocas diferencias en cuanto a los
factores financieros mas relevantes. Ocho de los ratios que salian con mayor
frecuencia en general, aparecen entre los diez mas frecuentes en las pymes (en la
Tabla 5 aparecen en azul nueve de los diez ratios mas frecuentes del estudio
general realizado para cualquier tamafio de empresa). El segundo ratio en
frecuencia en esta muestra de estudios sobre pymes (cash flow sobre activo total)
podemos considerarlo practicamente equivalente al situado en el puesto octavo en
general (cash flow sobre pasivo total). Con menor importancia, en el puesto diez,
aparecen los gastos financieros sobre el pasivo exigible, si bien en el puesto ocho
aparece un ratio que no teniamos en el estudio general y que relaciona los gastos
financieros con el BAIT. Mas alejado, en el puesto catorce, encontramos el ratio de
beneficios no distribuidos sobre activo total. Esta menor importancia resulta
coherente con la menor representatividad de los fondos propios de las pymes en
lo que se refiere a la evolucion de este tipo de empresas. El menor tamarfio en
términos absolutos hace que la empresa pueda evolucionar positiva o
negativamente sin que capital y reservas varien proporcionalmente, o que

aumentos o reducciones de capital y reservas supongan variaciones porcentuales
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elevadas de estas partidas. Esto haria que su capacidad como indicador de

proximidad a la quiebra sea menos fiable que en las empresas grandes.

Tabla 6. Factores econdmicos subyacentes a las variables en pymes

Categorias de ratios Items | % s/ Total Ratios distintos
Endeudamiento a4 16,36% 26
Estructura Econémica 43 15,99% 21
Rentabilidad 41 15,24% 22
Rotaciones 34 12,64% 21
Equilibrio Econémico - Financiero 33 12,27% 18
Margen 28 10,41% 16

Subtotal | 223 | 82,90% | 124
Otros ratios 38 14,13% 23
Variables 8 2,97% 8

Totales 269 | 100,00% 155

En cuanto a los factores econdmicos subyacentes, esto es, los aspectos de la
empresa que han resultado relevantes con mayor frecuencia en la muestra de
trabajos sobre pymes para la identificacién o predicciéon del fracaso empresarial,
los resultados coinciden aunque cambia el orden de importancia. Tal como se
podia esperar, las variables contables, y en concreto las que aproximan
rentabilidad, endeudamiento, equilibrio econémico-financiero, estructura
econdmica, margen y rotaciones, ganan peso frente a otras variables. En estos
trabajos sobre pymes representan el 83% de las variables significativas frente a un
72% en los estudios para cualquier tamafio de empresa. Los indicadores
financieros relativos a endeudamiento y estructura econdémica parecen resultar
mas significativos que los indicadores de rentabilidad. También es un resultado
esperable que pierdan peso las variables que no son ratios contables (3% en

pymes, frente al 7% en estudios para cualquier tamafio de empresa).

De este modo, confirmamos que el primer nivel de seleccién de variables (a partir

de la literatura previa) es un buen punto de partida para la seleccion estadistica de
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variables que se va a acometer en esta segunda parte, aunque la muestra de

trabajos incluyera empresas de cualquier tamafio, en vez de solo pequefias.

2.3. Metodologias que se van a aplicar

Este epigrafe contiene una breve descripcion de los métodos utilizados, tal como
se aplican en Stata®, el software elegido para ejecutar los modelos. La relacién de
instrucciones para Stata se recoge en el Anexo IV y los resultados en el Anexo V.
Las metodologias son cuatro modelos de andlisis discriminante, logit, probit y
DEA, que aplicamos sobre los mismos datos, a efectos de comparacién. Ademas,
se describen estadisticamente las diez variables seleccionadas previamente y se
explica su papel en la evaluacion del fracaso empresarial. En la Ultima parte se
presentan los resultados obtenidos en la aplicacion de modelos de fracaso

empresarial.

Los modelos utilizados de analisis discriminante son: el analisis discriminante
lineal (LDA), el andlisis discriminante cuadratico (QDA), el analisis discriminante
logistico (LogDA) y el analisis discriminante del K-ésimo vecino mas préoximo
(KnnDA). Con todos ellos aplicamos probabilidades previas iguales® y, por tanto,
calculos geométricos (la otra alternativa, que aplicamos también como andlisis de
robustez, es considerar probabilidades proporcionales, en cuyo caso la

probabilidad de clasificacion dentro de un grupo es proporcional al area

% sStata Corporation. Stata statistical software: release 11.0.

* Uno de los problemas habituales en los modelos de analisis discriminante y regresion logistica es la
incorporacion de probabilidades a priori para los grupos respectivos: empresas fracasadas y empresas
no fracasadas (Premachandra et al., 2009). Eisenbeis (1977) sugiere que se asuma una ocurrencia
igualmente probable en ambos grupos de una muestra concreta. Si bien esto resulta adecuado para
muestras formadas por parejas de empresas, cuando se analiza una poblacién o una muestra
aleatoria, es poco probable que el porcentaje potencial de empresas fracasadas sea del 50%.

Debido al elevado coste de clasificar como empresas no fracasadas si luego fracasan, la clasificacion
de este grupo es mas meticulosa. Asi, para el estudio de empresas fracasadas, con el establecimiento
de probabilidades a priori por encima de la proporcion de estas empresas en la poblacion, se puede
tener en cuenta ese coste de clasificacion errénea de las empresas. Es por ello que, en nuestro trabajo,
hemos decidido usar proporciones previas iguales (equal priors) en las tablas que se presentan. En
todo caso, los resultados obtenidos usando proporciones previas proporcionales (proportional priors)
son similares.
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geomeétrica del mismo, y ciertamente no son iguales). Con KnnDA queremos hallar
la linea recta entre los puntos, para lo que usamos la distancia euclidea.

2.3.1. Anadlisis discriminante lineal (LDA)

A partir de la aproximacion de Fisher (1936) podemos encontrar variables
canonicas que tengan maximo poder discriminante para clasificar nuevos
elementos entre G poblaciones, teniendo en cuenta que la derivacion de las
funciones discriminantes canénicas supone estimar los valores de los coeficientes

de ponderacion u,, u,, ..., u,.de las variables X; de la expresion matematica:
fgi = o+ UX1g; + UXpg + o+ YUKy 1=1,2,..,m ,, g=12,..,G

Donde X;,X,,...,X; son las variables discriminantes observadas en n individuos
que clasificamos a priori en G grupos; f,; es el valor (puntuacion) en la funcion
discriminante para el caso i en el grupo g; x;,; es el valor de la variable

discriminante X; para el caso i en el grupo g.

Los valores ug, uy, ..., U, permiten obtener combinaciones lineales de las variables
discriminantes que hacen maxima la separacion entre los grupos establecidos, con
el objeto de maximizar las diferencias entre los centroides o valores medios de
cada grupo, siguiendo el criterio de méaxima variabilidad entre grupos respecto a la
variabilidad intra grupos. La matriz de sumas de cuadrados y productos cruzados

(T) tiene como expresion:

G Mg

tin = Z Z(xjgi — %) (xngi = Xn)

g=1i=1

Donde x;4; Yy x4 SON los valores de las variables j y h respectivamente, para el
individuo i en el grupo g mientras que ¥; y X, son los valores medios respectivos

de las variables j y h para todos los individuos. A partir de la matriz T se obtiene la

matriz total de varianzas-covarianzas. La matriz de sumas de cuadrados y
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productos cruzados intragrupos (W) es similar a la anterior, con la diferencia de
que las desviaciones de cada variable se calculan respecto a la media del grupo al
que pertenece el individuo:

G Mg

Win = Z Z(x,-gi ~ %jg) (*¥ngi = %ng)

g=1i=1

Cuando no hay diferencias entre los centroides de grupo, todos los elementos de
la matriz W son iguales a los elementos de T, en caso contrario, los elementos de
W seran mas pequefios que los respectivos términos de T, siendo la diferencia
entre ambos la denominada matriz de sumas de cuadrados y productos cruzados

entre grupos (B):

G

bijn = tip —wj Z ng (’zjg - ’zj)(’zhg - ’zh)
g=1

Tomando como base las matrices T y W podemos expresar las sumas de

cuadrados de la combinacién lineal de las variables discriminantes como:

SCE =v'Bvy SCI =v'Wv

Donde v es el vector columna formado por los pesos vy, v,, ..., v, que lleva a la
expresion del criterio de discriminacion a maximizar:

v'Bv

v'Wv

Siendo A un escalar denominado autovalor o valor propio (eigenvalue) que suele
tomarse como criterio para medir la diferencia entre grupos. De lo que se trata es
de determinar el valor de los coeficientes vy, v, ..., v, que maximicen el criterio de
discriminacion de A. Esto supone calcular la derivada parcial de A respecto a cada

componente del vector v e igualarla a cero:
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A S('Bv/v'Wv) 2[Bv—AWv] 0
Sv % B v'Wv N

Que resulta equivalente a Bv —AWv = (B — AW)v =0

Suponiendo que la matriz W es no singular, es posible calcular su matriz inversa

W1y aplicandola a la expresion anterior tenemos:

WYB-AW)v=W1B—ADv =0

La resolucion de la ecuacion da como resultado los autovalores de la matriz W=1B
y sus vectores asociados, que se corresponden, respectivamente con las

soluciones de 1y v.

2.3.2. Andlisis discriminante cuadrdtico (QDA)

Introducido por Smith (1947), parte del supuesto de que si admitiendo la
normalidad de las observaciones, la hipotesis de igualdad de varianzas no fuera
admisible, el procedimiento para resolver el problema es clasificar la observaciéon
en el grupo con maxima probabilidad. A posteriori sera necesario minimizar la

funcioén:

. 1 1 Wi (xo—u;
;i [Elog|Vj| + E(xo —u)" (xo-1j) ln(Cjn}-)]

Ahora el término xO’Vj_lxo no puede anularse, al depender del grupo y las

funciones discriminantes no son lineales y tendran un término de segundo grado.

Como vemos, tanto el andlisis discriminante lineal como el analisis discriminante
cuadratico asumen que las observaciones siguen una distribucion normal
multivariante. A diferencia del analisis lineal, el cuadratico permite que los grupos

tengan matrices de covarianzas diferentes. Dada la naturaleza de la poblacién que
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estudiamos, debemos tener en cuenta una restriccion en cuanto a los tamafios de
la muestra: si un grupo es relativamente pequefio, la estimacion de la matriz de
covarianzas para ese grupo puede no estar representando adecuadamente la

covarianza de ese grupo y generar imprecisiones en la clasificacion.

2.3.3. Andlisis Discriminante Logistico (LogDA)

El andlisis discriminante logistico es un método parcialmente paramétrico, que
podemos situar en una posicion intermedia entre los métodos paramétricos, tales
como el LDA y el QDA, y los métodos no paramétricos, como el andlisis
discriminante del K-ésimo vecino mas préximo (Knn) (Albert y Lesaffre, 1986). En
vez de plantear premisas sobre la distribucion de los datos dentro de cada grupo,
el analisis discriminante logistico se apoya en la premisa de que los ratios de
probabilidad de los grupos tienen forma exponencial. Si bien este método no
requiere asumir una forma especifica funcional del tipo f;(x) ie(1,2,...,G), debe
cumplir algunos supuestos para su correcta aplicacion. Se utiliza en situaciones en
las que las variables predictoras no estan distribuidas normalmente y algunas o
todas las variables son discretas o categdricas. Una ventaja adicional de este

modelo es que, cuando las variables son normales, también verifican el modelo.

De acuerdo con la regla de asignacion que surge de minimizar la probabilidad total
de clasificar mal para una clasificacion binaria, una observacion se asigna a G, Si

se cumple que:

P1fi(x) = p2fa1(x)

aplicando el modelo logit y suponiendo que las probabilidades a priori son las

mismas:

P(x;/y = DP(y = 1) 2
Ph=1/x) = - P(x;) > =C lej;ij(l — Py
L ]=1

la transformacion logistica sera:

g =log —250 — 5 5, log (pl) +X(1 —x;5)log <1—p1,-)

1-P(y=1/x;) D2j 1-pyj
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gue es una funcion lineal en las variables que podemos escribir como

gi = by + by'x; siendo by = ¥, log (T—Z”) yb'y = Zlog[
—

Pyj (1-p2j)
Pyj (1-p1j)

Dado que la regresién logistica multinomial proporciona los fundamentos para el
LogDA, este tipo de andlisis discriminante es apropiado tanto para variables

discriminantes de tipo binario como para las de tipo continuo.

2.3.4. Andlisis discriminante del K-ésimo vecino mds proximo

Si bien esta metodologia fue utilizada inicialmente por Fix y Hodges en 1951, no
fue publicada en esa época (Silverman y Jones, 1989) y los tratamientos
avanzados son bastante recientes (McLachlan, 2004). Es un método de
discriminacion no paramétrico, que compara cada observacion con un nimero
determinado de las observaciones mas préximas. A diferencia de otros métodos
de andlisis discriminante, éste puede utilizarse en poblaciones no normales y es

capaz de distinguir grupos con forma irregular.

El K-ésimo vecino mas proximo puede considerarse uno de los algoritmos de
aprendizaje maquina mas simples: un objeto se clasifica segun el voto mayoritario
de sus vecinos. Un problema clave de este método es la eleccion del valor de k,
que es un nimero entero positivo pequefio®. La practica habitual es tomar

k = /ng, donde nyes un tamafio del grupo promedio. En nuestro caso, hemos

probado distintas opciones para k, aunque solo se muestra el modelo que ha

obtenido un mejor desempefio, que es el modelo con k = 2.

Este método permite ponderar las aportaciones de los vecinos, para que los

vecinos mas proximos contribuyan mas a la media que los mas distantes. Una

% Cuando varios vecinos estan a la misma distancia, Stata toma un valor de k mas amplio que los
incluya. Si seleccionamos k = 2, y dentro de la distancia de los dos vecinos mas préximos, hay cuatro
vecinos, los célculos incluyen la informacién de los cuatro.
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forma de medir estas ponderaciones es por la distancia a los vecinos

(generalizacion de la interpolacion lineal):

1. Se define una medida de distancia entre dos puntos, habitualmente la
distancia euclidea o la de Mahalanobis®®.

2. Se calcula la distancia al punto que se debe clasificar x, de todos los
puntos de la muestra.

3. Se seleccionan los k puntos muestrales mas proximos al que
pretendemos clasificar. Se calcula la proporciéon de estos k puntos que
pertenecen a cada una de las poblaciones. Se clasifica el punto x, en la
poblacion con mayor frecuencia de los puntos entre los k. Para el caso
particular de k = 1 el método consiste en asignar el objeto al grupo al que

pertenece el elemento mas préoximo.

2.3.5. Logit

La palabra "logit" fue acufiada por Berkson (1944) y considera el problema de la
discriminacion entre dos poblaciones (P;, P,) para una muestra de n elementos del
tipo (y;,x;), donde y; es el valor del elemento de la variable binaria y x; es un
vector de variables explicativas. El modelo de regresion y = g, + 8'1x + u trata de
prever el valor de la variable binaria ficticia en un nuevo elemento, cuando se
conocen las variables x. Si llamamos p; a la probabilidad de que y tome el valor 1
(pertenezca a la poblacion P, cuando x = x;; p; = P(y = 1|x;), la variable y es
binomial puntual y toma los valores uno y cero con probabilidades p; y 1 —p;. Su
esperanza serd E[y/x;]=p; X1+ (1+p;) X0 =p;, concluimos que p; =p,+
B'1x;. Este modelo estimado por minimos cuadrados conduce a una nueva regla
de clasificacién ya que maximiza la separacion entre los grupos, sea cual sea la
distribucién de datos. Para que la variable respuesta nos proporcione la
probabilidad de pertenecer a cada poblaciéon y que la respuesta sea cero o uno,
debemos transformar la variable respuesta en p; = F(B, + B'1x;). La clase de

funciones no decrecientes acotadas entre cero y uno es la clase de funciones de

% Sj bien la distancia de Mahalanobis puede resultar interesante en analisis multivariantes porque
también tiene en cuenta las correlaciones, no es aplicable en nuestro caso por la utilizacién de una
variable discreta, la variable incidencias (junto con el resto de variables continuas, que son los ratios
contables).
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distribucion, por lo que el problema se resuelve tomando como F cualquier funcién
de distribucion. Entre las posibilidades podemos truncar el modelo de regresion

del siguiente modo:

p;=1 sifo+p i x =1
pi =PBo+ B x;i SI0<By+p' %<1
p;=0 sifo+ B x; <0

Esta solucion no es satisfactoria ya que, en la teoria, un pequefio incremento de
x produce en los extremos un salto muy grande, cuando seria mas logica una
evoluciéon gradual. En la practica, la estimacién del modelo es dificil debido a la
discontinuidad. Otra posibilidad es tomar como Fla funcién de distribucién

logistica dada por:

1
bi = 1 + e—Bo—B1xi

S . Lo ~Bo—B"1x;
Esta funcién tiene la ventaja de la continuidad, y como 1 —p; = —————— =
1+eFo—F 1%
1 i .
TroPot P resulta que g; = loglf—;iz Bo+ B'1x; que es un modelo lineal. La

variable logit denominada g; representa en una escala logaritmica la diferencia
entra las probabilidades de pertenecer a ambas poblaciones, y al ser una funcién
lineal de las variables explicativas nos facilita la explicacién y la interpretacién del

modelo.

La estimacion del modelo logit se realiza mediante la aplicacién del modelo de
maxima verosimilitud. Si todas las variables son binarias independientes y
llamamos P, = (pyy,..,p1p) @ los pardmetros de la primera poblacion y P, =
(P21, p2p) @ los de la segunda y observamos un elemento x; = (x;q, ..., X;p)

tendremos, suponiendo que las probabilidades a priori sean las mismas:

P

PCuly = DP(y = 1) 1-x

PO =1 = =555 =c] [pit=p)™
L j=1
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siendo ¢ = P(y = 1)/P(x;). La transformacion logistica sera:

P(y = 1lx;)
9= logg—pe =iy = ) xy log(pyy/pay) + ) (1= ) log(1—p1,)/(1 ~p2))]

que es una funcion lineal de las variables, que podemos escribir g; = B, + 8'1x;
donde B, = X log[(1 = p1;)/(1 = p2;)] y B's = Zlog[ps;(1 = p2;)/p2j (1 = p1j)]

Una ventaja adicional de este modelo es que cuando las variables son normales,
también verifican el modelo logistico. Stata lleva a cabo la maximizacion siguiendo
el estimador de la varianza Huber/White/sandwich y su version agrupada. En
cuanto a la colinearidad de las variables, por defecto, Stata comprueba los datos y

omite las variables que presenten este problema.

2.3.6. Probit

El analisis Probit se origind en el campo de los bioensayos. Fue Bliss (1934) quien
sugiri6 el término probit por la contraccién de “probability unit”. Probit ajusta
modelos de maxima verosimilitud con una variable dependiente dicotémica que
toma valores 0/1. Siguiendo el modelo de logit, en este caso la funcién de

densidad es:

fﬁ0+ﬁIIXi i
.= —e 2 dv
bi . o

donde v es una variable normal estandarizada, es decir v~N(0,1).

Los modelos logit y probit obtienen resultados similares, aunque las estimaciones
de los parametros de los dos modelos no son directamente comparables. La razén
es gue la varianza de la variable normal estandar (probit) es uno, mientras que la
varianza de la distribucion logistica (logit) es m2/+/3. Al igual que en logit, Stata
comprueba los datos que se analizan con probit y, de forma automatica, elimina

las variables con problemas de colinearidad.
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2.3.7. Andlisis Envolvente de Datos (DEA)

La metodologia del analisis envolvente de datos (Data Envelopment Analysis,
DEA) surge a raiz de la tesis doctoral de Rhodes (1978) y puede considerarse una
extension de los trabajos de Farrell (1957) que proporcionaba una medida
satisfactoria de eficiencia productiva. El primer trabajo empirico basado en DEA lo

realizaron Charnes, Cooper y Rhodes (1978).

El DEA es una técnica no paramétrica que utiliza la programaciéon matematica
permitiendo la construccion de una superficie envolvente, frontera eficiente o
funcién de produccién empirica a partir de los datos disponibles del conjunto de
elementos objeto de estudio, denominados unidades (DMUs). DEA califica los
elementos que determinan la envolvente como eficientes y el resto como
ineficientes, proporcionando una evaluacién de la eficiencia relativa de cada una
de las unidades. La medida de la eficiencia de una unidad mediante DEA implica

dos pasos:

1. La construccion de un conjunto de posibilidades de produccion.
2. La estimacion de la maxima valoracion del output o de la maxima

contraccion del input dentro del conjunto de posibilidades de produccion.

Los modelos DEA pueden ser clasificados en funcién del tipo de medida de
eficiencia que proporcionan en: radiales y no radiales; segun la orientacién del
modelo en: orientados al input, orientados al output o con orientacién input-output;
o0 de acuerdo con la tipologia de los rendimientos a escala en: constantes o

variables (crecientes y decrecientes).



86

F. Javier Castafio Gutiérrez

Grafico 1. Fronteras DEA

Rendimiento constante a escala

—— Rendimiento variable a escala creciente

-==  Rendimiento variable a escala decreciente

U s
Fuente: Coll y Blasco (2006)

En el grafico 1 puede observarse que la unidad A esta en la frontera, por tanto, es
eficiente; en cambio, la unidad B est& por debajo de la frontera, lo que significa
gue no es eficiente. Para alcanzar la unidad B la eficiencia, si seguimos una
orientacion al input, deberia situarse en la posicion B2 con rendimientos
constantes a escala (CRS) y rendimientos variables a escala decrecientes (DRS),
mientras que deberia situarse en Bl para alcanzar la eficiencia con rendimientos
variables a escala (VRS). Si la orientaciéon fuera al output los puntos para

conseguir la eficiencia serian el B4 para CRS y B3 para DRS y VRS.

El modelo DEA-CCR desarrollado por Charnes et al. (1978) proporciona medidas
eficientes radiales y rendimientos constantes a escala. La eficiencia técnica
relativa de cada una de las DMUs se define como el cociente entre la suma
ponderada de los output (35_; u,- ) ¥ la suma ponderada de los input (312, v;x;0)-

La programacion del modelo DEA-CCR orientado al input se define como:

S
Yr=1UrYro
Max,, hy = —7——
wr Yt vixio

. Lr=1U
Sujeto a: Tml—ryro <1 j=12.,n
i=1vixi0

u,v; =20
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donde se consideran n DMUs (j = 1,2, ...,n) cada una de las cuales utiliza los
mismos input para obtener los mismos output, pero en diferentes cantidades. x;;
representa las cantidades de input (i = 1, 2, ..., m) consumidos por la j-ésima DMU.
yrj representa las cantidades observadas de output (j = 1,2, ...,s) producidos por
la j-ésima DMU. u,., v; representan los pesos o multiplicadores de los outputs e
inputs, respectivamente. Si la solucién éptima es h," = 1, indica que la DMU es

eficiente en relacion con las otras DMUS; en caso contrario, sera ineficiente.

En 1979 Charmes, Cooper y Rhodes sustituyen la condicién de no negatividad
(u,, v; = 0) por una condicién de positividad estricta (u,,v; = ¢), donde € es un
infinitésimo no-arquimedian027. En la mayoria de las aplicaciones de DEA, el

modelo empleado en la evaluacién de la eficiencia es la forma envolvente
Ming; z, = 6
Sujetoa: Y1 = y,
O0xy = XA
A=0

donde 4 es el vector (nx1) de pesos o intensidades, siendo 4; la intensidad de la

unidad j. Y 8 denota la puntuacion de eficiencia de la DMU,

El modelo DEA-BCC de Banker, Charnes y Cooper (1984) es una extensién del
modelo DEA-CCR diferenciandose en que DEA-BCC introduce el supuesto de
rendimientos variables a escala, crecientes o decrecientes. La forma fraccional de
este modelo con orientacién al input viene expresada por:

uTy0+ko

Max(u,v‘k) hO = UTXO

uTY]-+k0
Ty.
viXj

Sujeto a: <1 j=12,..,n

%" En la practica, un nimero muy pequefio.
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U, v; =1e
ko no restringida

El término k es el valor del intercepto en el eje output de la proyeccién de cada

segmento que define la frontera (Norman y Stoker, 1991).

Grafico 2. Segmentos de frontera

___ Hiperplanos de
soporte

— Caras

k=0

Fuente: Coll y Blasco (2006)

La forma envolvente de este modelo, expresado como un modelo Gnico a resolver

en un proceso de dos etapas, sera:
Maxg s+~ 20 = 6 — e (Is* + Is™)
Sujetoa: YA = y,+ st

XA =0xy— s~
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donde T2 = 1 es la restriccién de convexidad, Is* es el vector de holguras output y

Is~ es el vector de holguras input.

A diferencia del resto de metodologias que aplicamos en este trabajo, el DEA
aplicado a un numero elevado de empresas requiere recursos informaticos
potentes con gran capacidad de memoria y lleva bastante tiempo. Para que el
lector se haga una idea, daremos un ejemplo. Mientras el resto de metodologias,
aplicadas a una muestra de 3.193 empresas no fracasadas y 37 fracasadas,
tardaba solo unos segundos en llegar a los resultados en un ordenador normal,
para cualquiera de los niumeros de variables empleados (entre 3 y 10), DEA tuvo
que ser aplicado en un centro de supercomputacién y cada proceso de célculo
ocup6 desde varios dias (con el menor nimero de variables) hasta algo mas de un
mes (con 10 variables). Es comprensible que DEA se aplique a cantidades
pequefias de DMUs; de hecho, su capacidad para ser aplicado a muestras

pequefias es una de sus ventajas reconocidas.

Hemos usado la metodologia DEA en varias versiones: rendimientos constantes a
escala (CRS), rendimientos variables a escala (VRS) y rendimientos no crecientes
a escala (DRS), cada uno de ellos con orientacién tanto al input como al output.
Mostramos solo los resultados obtenidos con CSR, método con el que hemos
conseguido los mejores resultados. Que CSR ofrezca los mejores resultados es
consistente con inputs y outputs a escala lineal sin que eso signifique aumentos o
reducciones de la salud financiera de la empresa®®. Como consecuencia,
esperamos resultados similares si aplicamos medidas orientadas al input o
medidas orientadas al output®.

% En cambio, DRS y VRS implican un efecto distorsiéon del tamafio sobre los rendimientos a escala.
DRS obtiene variaciones de los outputs menos que proporcionales ante variaciones de los inputs. VRS
permite incorporar rendimientos a escala crecientes o decrecientes.

® En la literatura sobre la metodologia DEA es bien conocido que cuando la tecnologia presenta
globalmente rendimientos a escala constantes, las medidas de eficiencia técnica radiales orientadas al
input y al output son idénticas (Banker et al., 1984).
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2.4. Los datos y la seleccion estadistica de variables

Todos los datos se han obtenido de la base de datos de Iberinform. Esta base de
datos recoge la informacién contable oficial aportada por las empresas al Registro
Mercantil; la informaciéon sobre la situacion de fracaso (en situacién concursal,
disuelta o extinguida) que las empresas publican en el Boletin Oficial del Registro
Mercantil (BORM); y los datos sobre incidencias de pago, recopilados de
diferentes fuentes: Boletin Oficial del Estado, Boletines Oficiales de las Provincias,
Boletines Oficiales de las Comunidades Autonomas, sitio web de la Seguridad

Social y prensa (periodicos).

El andlisis empirico se aplica a empresas espafiolas de la construccion,
clasificadas como pequefias segun los criterios contables oficiales. Para la

formacién de la muestra se establecieron las siguientes restricciones:

e CNAE: Dado que las cuentas anuales utilizan una codificacion establecida
en el Real Decreto 475/2007, de 13 de abril, por el que se aprueba la
Clasificacion Nacional de Actividades Econémicas 2009 (CNAE-2009), se
eligié la seccion F- Construccion con epigrafes superiores o iguales a
4100 e inferiores a 4399.

e Modo Balance: Se seleccionaron las empresas que, en el modo de
balance, presentaban “PymeNPGC”, que son aquellas que cumplen los
requisitos para presentar el modelo pyme correspondiente a la Orden
JUS/206/2009, de 28 de enero, por el que se aprueban nuevos modelos
para la presentacion en el Registro Mercantil de las cuentas anuales de
los sujetos obligados a su publicacion. Las condiciones que establece la
Orden ministerial citada para utilizar el modelo pyme en el balance, la
cuenta de pérdidas y ganancias, el estado de cambios en el patrimonio
neto y la memoria, son que durante dos ejercicios consecutivos se deben
reunir, a la fecha de cierre de cada uno de ellos, al menos dos de las

circunstancias siguientes:

=  Total activo: menos de 2.850.000 €.
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*= Importe neto de la cifra de negocio: menos de 5.700.000 €.
= Numero medio de trabajadores: menos de 50.

En ningln caso pueden utilizar este modelo de presentacién las empresas
gue hayan emitido valores admitidos a negociacion en mercados
regulados o sistemas multilaterales de negociacion, de cualquier Estado
miembro de la Unién Europea, o que formen parte de un grupo de
sociedades que formulen o debieran haber formulado cuentas anuales

consolidadas o que su moneda funcional sea distinta del euro.

e Resultado: Se han seleccionado aquellas empresas que tienen el balance

“cuadrado”.

e Numero de Empleados Fijos: Se han seleccionado aquellas empresas

gue declaren un nimero de empleados menor o igual a 50.

e Numero de Empleados Temporales: Se han seleccionado aquellas

empresas que declaren un nimero de empleados menor o igual a 50.

Con estas premisas, quedaron 3.426 empresas del ambito geografico de la
Comunidad Auténoma de Castilla y Leén. Al calcular los ratios que constituyen las
variables explicativas del trabajo, fueron eliminadas aquellas empresas con
valores indefinidos. La muestra final estd formada por las 3.230 empresas con
valores reales para todos los ratios, de las cuales 3.193 son empresas no fallidas y
37 son empresas fallidas en 2008. La tasa de insolvencia es aproximadamente del
1,15%.

En primer lugar, presentamos las estadisticas y los resultados de los modelos
usando todos los datos contables y, a continuacién, presentamos la misma
informacidén sobre estadisticas y resultados de los modelos, una vez que los ratios

contables han sido winsorizados®.

% | a winsorizacion consiste en la sustitucion de los valores extremos por el valor del percentil que se
toma como extremo deseable. En nuestro caso se winsoriza al 1%, o sea, que los valores por debajo
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La seleccion inicial de variables realizada a partir de la literatura previa esta

formada por los siguientes ratios:

e Deuda Total / Activo Total

e Activo Circulante / Pasivo Circulante

e BAIT / Activo Total

e Beneficio Neto / Activo Total

e Activo Circulante / Activo Total

e Beneficios No Distribuidos / Activo Total
e Gastos Financieros / Pasivo Exigible

e Recursos Generados / Pasivo Exigible
e Beneficio Neto / Ventas

e Ventas / Activo Total

Los primeros ocho ratios son las variables individuales mas frecuentes
encontradas significativas en la literatura previa analizada en la primera parte de la
tesis (Tabla 2, apartado 1.2). Los ratios noveno y décimo han sido seleccionados
como los representantes mas frecuentes en nuestro estudio para los rasgos no
representados en las ocho variables anteriores, margen sobre beneficios y
rotacion (Tabla 3, apartado 1.2). Dado que estos diez ratios financieros han
resultado ser los ratios significativos con mayor frecuencia en la literatura previa
sobre fracaso empresarial, los tomamos como buenos representantes de la
fortaleza o debilidad econdmica y financiera de las empresas. A continuacion, se
explica el comportamiento esperado de cada uno de estos ratios en los modelos
de fracaso empresarial. También se explica la construccion y razonamiento de la

variable cualitativa incidencias.

TD / TA, Deuda Total / Activo Total, es una medida de endeudamiento que indica

una obligaciéon financiera a largo plazo. Un aumento en el apalancamiento

del percentil 1 se sustituyen por el valor del punto situado en el percentil; y los valores por encima del
percentil 99 se sustituyen por el valor del punto situado en el percentil.
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aumentaria la probabilidad de dificultades financieras, ya que una reduccién en los
flujos de efectivo podria significar no disponer de fondos suficientes para pagar las
deudas, lo que daria como resultado la quiebra. En general, se puede esperar una

relacién positiva entre endeudamiento y fracaso empresarial.

CA / CL, Activo Circulante / Pasivo Circulante, es una medida de equilibrio
econodmico-financiero a corto plazo. Dado que las deudas comerciales son una
parte importante en los pasivos de las pequefias empresas (Altman et al. 2008), y
el crédito a clientes se extiende en periodos de crisis financiera, el fracaso de las
pequefias empresas deberia estar fuertemente influenciado por este tipo de
deudas.

BAIT / TA, Beneficios Antes de Intereses e Impuestos / Activo Total, es una
medida de la rentabilidad econémica de las empresas.

NI / TA, Beneficio Neto / Activo Total, es una medida mas general de la

rentabilidad econémica.

CA /| TA, Activo Circulante / Activo Total, es una medida de la estructura
econdémica de la empresa, que nos dice la proporcidn de activos a corto plazo
dentro del total.

FE / TD, Gastos Financieros / Deuda Total, es una medida del coste financiero
indicativo del endeudamiento y del riesgo. Dado que las empresas en dificultades
tienden a acumular mas deuda y que la deuda adicional suele resultar mas cara,

se puede esperar una relacién positiva con el fracaso empresarial.

RP / TA, Beneficios No Distribuidos / Activo Total, es una medida de la
rentabilidad acumulada y puede ser una medida de la edad de la empresa. Indica
la capacidad de la empresa para protegerse contra los posibles riesgos futuros,
por lo tanto, se puede esperar una correlacion negativa con el fracaso de

empresas.

CF / TD, Recursos Generados (Cash Flow) / Deuda Total, es una medida de la
liguidez que la empresa es capaz de crear. Esperamos una relacion negativa con

el fracaso empresarial.

NI / SL, Beneficio Neto / Ventas. El margen es el principal inductor de la

rentabilidad. Cuanta mayor proporcién de ventas se convierta en beneficio, mas
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eficiente estard siendo la empresa. Esto sugiere una relacién negativa con el

fracaso empresarial.

SL / TA, Ventas / Activo Total. La rotacién actia como un multiplicador del
margen para aumentar la rentabilidad cuando es positiva. Por tanto, esperamos

una relacién negativa con el fracaso.

Incidencias, indica la ocurrencia de determinados incumplimientos en los créditos
de la empresa, ya sea en contratos de crédito con entidades financieras, en pagos
de operaciones comerciales o en deudas con algin organismo de la
Administracién Publica. Distinguimos dos grupos de incidencias: las judiciales y las
reclamaciones de los organismos de la Administracién Publica. En las incidencias
judiciales se incluyen todas las reclamaciones presentadas contra la empresa ante
un tribunal, bien sea por una persona fisica o bien por una persona juridica. Las
reclamaciones de los organismos de la Administracion Publica incluyen deudas
con la Seguridad Social, la Hacienda Publica y las Administraciones Locales, por
conceptos tales como cuotas sociales, multas, impuestos, etc. impagados a su
vencimiento. Teniendo en cuenta su contenido, construimos la variable incidencias
del siguiente modo: toma el valor O si la empresa no tiene pendientes
reclamaciones (ni judiciales ni con los organismos de las Administraciones
Publicas); toma el valor 1 si tiene uno de los dos tipos de reclamaciones; y toma el
valor 2 si tiene reclamaciones de los dos tipos (judiciales y de los organismos de la

Administracion Publica).

Como idea general, podemos partir de la hip6tesis de que las empresas con
indicadores de liquidez bajos, como los flujos de efectivo (cash flow), con
indicadores de rentabilidad reducidos, como los resultados netos o los resultados
de explotacion, con indicadores de desempefio pobres, como el margen o la
rotacion, y, en cambio, con valores elevados en los indicadores de endeudamiento
y riesgo, tales como los gastos financieros, se espera que sean mas vulnerables a

la insolvencia y, por tanto, con més probabilidades de fracasar.

A continuacién se detalla como contribuyen estas variables en la evaluacién del

fracaso empresarial. La Tabla 7 muestra la matriz de correlacion entre los ratios



95
Variables y modelos para la evaluacion del fracaso empresarial
Propuesta de una metodologia de fronteras basada en percentiles Parte Il

financieros y dos variables no contables especificas por empresa: las incidencias
de pago y el nimero de trabajadores, ademas de la variable fracaso. Los
coeficientes de correlacion son relativamente bajos, excepto entre los ratios de
rentabilidad (R3, R4 yR7), y entre algunos ratios que tienen como divisor el total

de activos.

Tabla 7. Panel A. Matriz de correlaciones

Failure R1 R2 |L3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 incident N.emp
Failure 1.0000
R1=TD/TA -0.0011 1.0000
R2=CA/CL -0.0029 -0.0023 1.0000
R3=BAIT/TA -0.0108, -0.9057* 0.0031 1.0000
R4= NI/TA -0.0052 -0.9773* 0.0023 0.9692* 1.0000
R5= CA/TA 0.0147 -0.0024 0.0260 -0.0049 0.0354 1.0000
R6=FE/TD 0.1593* -0.0006 0.0375 0.0024| 0.0018 -0.0126 1.0000
R7=RP/TA -0.0021 0.9995* -0.0015] -0.8940*| -0.9714* -0.0011 -0.0006 1.0000
R8= CF/TD 0.0471* -0.0036 0.4113* 0.0343 0.0189 0.0096| 0.5289* -0.0018| 1.0000
R9= NI/SL 0.0012 0.0002 0.0000 0.0084 0.0044 -0.0062 0.0027 0.0001 0.0240 1.0000
R10= SL/TA 0.0038 0.8138* -0.0032 -0.6477* -0.7883* -0.3350* -0.0144 0.8173* -0.0037 0.0015 1.0000
incidents 0.1794* 0.1057* -0.0081 -0.0914* -0.0978* -0.0199 0.0041 0.1051* -0.0227 0.0014| 0.0808* 1.0000
N.emp -0.0031 -0.0035 -0.0018} 0.0051 0.0033 -0.0134 0.0054 -0.0014 0.0003 0.0015 -0.0002 0.0024 1.0000

NOTAS: TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e
Impuestos/ Activo Total; NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No
Distribuidos/ Activo Total; FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio
Neto/ Ventas; y SL/TA es Ventas/ Activo Total.

* Nivel de significacion al 1%.

Panel B. Matriz de correlaciones con ratios winsorizados

Failure wR1 wR2 wR3 wR4 WwR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incident N.emp
Failure 1.0000
wR1=TD/TA 0.0546* 1.0000
wR2= CA/CL -0.0047| -0.2632* 1.0000
WwR3= BAIT/TA -0.0906* -0.5407* 0.0550* 1.0000
WwR4= NI/TA -0.0999* -0.5879* 0.0656* 0.9719* 1.0000
WR5= CA/TA 0.0215 -0.1396* 0.1469* 0.1595* 0.1724* 1.0000
WR6= FE/TD 0.0193 -0.0274 0.1200* 0.0830* 0.0011 -0.0811* 1.0000
WR7=RP/TA -0.0127 0.3276* -0.0047| -0.1929* -0.2100* -0.0788* -0.0615* 1.0000
WwR8= CF/TD -0.0325 -0.4451* 0.2458* 0.5925* 0.6009* 0.0401 -0.0240 0.0182 1.0000
WwR9= NI/SL -0.0384 -0.2497* -0.1024* 0.3873* 0.3974* 0.0778* -0.0056 -0.0880* 0.3025* 1.0000
WR10=SL/TA 0.0189 0.1653* -0.1781* -0.0521* -0.0957* 0.0208 0.1062* 0.1581* 0.0433 0.1265* 1.0000
incidents 0.1794* 0.1497* -0.0346, -0.1304* -0.1421* —U.OOE‘ 0.0542* 0.0081 -0.1134* -0.0679* -0.0026 1.0000
N.emp -0.0031 -0.0088 -0.0021 0.0181 0.0119 —0.0212[ 0.0696* 0.0003 0.0081 0.0097| -0.0109 0.0024| 1.0000

NOTAS: TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e
Impuestos/ Activo Total; NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No
Distribuidos/ Activo Total; FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio
Neto/ Ventas; y SL/TA es Ventas/ Activo Total.

* Nivel de significacion al 1%.

Después de winsorizar las variables, todos los coeficientes de correlacién son
todavia mas bajos, excepto entre los ratios de rentabilidad R3 y R4 (Tabla 7, panel
B). En la Tabla 8, se puede apreciar que usando los datos completos de
contabilidad los valores de la media son muy diferentes de los valores de la
mediana y tanto la desviacion tipica como la asimetria son muy altos. Una vez que
los datos han sido winsorizados al nivel del 1% (Tabla 8, Panel B), los valores
medios estan mas cerca de los valores medianos y tanto las desviaciones tipicas

como la asimetria han disminuido considerablemente. Las variables obtienen los
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signos de correlacion esperados. En el Anexo VI se incluyen los histogramas de

frecuencias de las diez variables analizadas, lo que ademas permite ver la

diferente distribucion de las variables ratio, y lo alejadas que se encuentran de una

distribucién normal en la mayoria de los casos.

Tabla 8. Panel A, Estadisticos descriptivos

Failure variable n Mean median St.dev. skewness
not-failed |R1=TD/TA 3193 1.464248 0.7783218 35.13914 56.26852
not-failed |R2=CA/CL 3193 4.992888 1.274884 65.81954 30.69193
not-failed |R3=BAIT/TA 3193 -0.0345993 0.0444596 2.19314 -41.647
not-failed |R4= NI/TA 3193 -0.0876411 0.0159537 3.849023 -51.79087
not-failed |R5=CA/TA 3193 0.7268043 0.7864155 0.3425963 9.195928
not-failed |R6=FE/TD 3193 0.0319486 0.0214282 0.0583653 13.70667
not-failed |R7=RP/TA 3193 0.810277 0.1062388 32.54369 56.31467
not-failed |R8=CF/TD 3193 0.1890471 0.0608538 2.319081 23.02114
not-failed |R9=NI/SL 3193 -0.5259805 0.0124977 26.23841 -48.29314
not-failed |R10=SL/TA 3193 1.815489 1.381083 22.46602 18.59462
not-failed [incidents 3193 0.0720326 0 0.3133578 4.695205
not-failed [N.emp 1955 32.46496 6 588.1141 36.44888

Failed R1=TD/TA 37 1.09844 0.9751387 1.010565 3.7524

Failed R2=CA/CL 37 3.23058 1.057278 11.17866 5.727102

failed R3=BAIT/TA 37 -0.2554667 -0.0164002 0.7124744 -2.656331

failed R4=NI/TA 37 -0.2745696 -0.0354618 0.6439843 -2.230388

failed R5= CA/TA 37 0.774168 0.8938961 0.2734852 -1.460193

failed R6= FE/TD 37 0.4296611 0.032181 2.422027 5.832577

failed R7=RP/TA 37 0.1619858 0.0299024 0.6085422 3.317699

failed R8= CF/TD 37 1.418611 -0.0286602 14.66338 4.637255

failed R9= NI/SL 37 -0.2360054 -0.0441338 0.5619837 -3.127511

failed R10=SL/TA 37 2.612674 1.475444 5.620027 5.245937

failed incidents 37 0.6216216 0 0.720777 0.694475

failed N.emp 16 12.1875 9 11.55404 1.095393

NOTAS: TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e
Impuestos/ Activo Total; NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No
Distribuidos/ Activo Total; FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio

Neto/ Ventas; y SL/TA es Ventas/ Activo Total.
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Panel B. Estadisticos descriptivos, ratios winsorizados

failure variable n Mean median St.dev. skewness
not-failed |wR1=TD/TA 3193 0.7876563 0.7783218 0.4490908 2.483903
not-failed |wR2=CA/CL 3193 2.783909 1.274884 5.769318 5.38778
not-failed |wR3=BAIT/TA 3193 0.022242 0.0444596 0.220357 -2.688866
not-failed |wR4=NI/TA 3193 -0.0056056 0.0159537 0.1911801 -3.040909
not-failed |wR5=CA/TA 3193 0.7263177 0.7864155 0.2373353 -0.9497068
not-failed |wR6=FE/TD 3193 0.0297533 0.0214282 0.032074 1.978609
not-failed |wR7=RP/TA 3193 0.1956719 0.1062388 0.3814027 2.493171
not-failed |wR8=CF/TD 3193 0.1211922 0.0608538 0.3389109 2.552918
not-failed |wR9= NI/SL 3193 -0.0638995 0.0124977 0.475318 -6.155788
not-failed |wR10=SL/TA 3193 1.661431 1.381083 1.448189 2.268183
not-failed |incidents 3193 0.0720326 0 0.3133578 4.695205
not-failed |N.emp 1955 32.46496 6 588.1141 36.44888
failed wR1=TD/TA 37 1.019683 0.9751387 0.6442166 1.777834
failed wR2= CA/CL 37 2.527121 1.057278 6.940696 5.563727
failed wR3= BAIT/TA 37 -0.1692527 -0.0164002 0.4425078 -1.603176
failed wR4= NI/TA 37 -0.1896237 -0.0354618 0.4113469 -1.710292
failed wR5= CA/TA 37 0.7744578 0.8938961 0.2726751 -1.451836
failed wR6= FE/TD 37 0.0355791 0.032181 0.0330995 2.367284
failed wR7=RP/TA 37 0.1500051 0.0299024 0.4884795 2.808293
failed wR8= CF/TD 37 0.0164868 -0.0286602 0.5752716 2.43246
failed wR9= NI/SL 37 -0.2360054 -0.0441338 0.5619837 -3.127511
failed wR10=SL/TA 37 1.919005 1.475444 1.894715 1.989572
failed incidents 37 0.6216216 0 0.720777 0.694475
failed N.emp 16 12.1875 9 11.55404 1.095393

NOTAS: TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e
Impuestos/ Activo Total; NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No
Distribuidos/ Activo Total; FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio
Neto/ Ventas; y SL/TA es Ventas/ Activo Total.

Un método bien conocido (Peel et al., 1986; Grice e Ingram, 2001; Sueyoshi y
Goto, 2009a; 2009b y 2009c; Jin et al., 2011) para seleccionar variables
discriminantes es el andlisis de diferencias en medias (analisis univariante simple)

entre las empresas fracasadas y las no fracasadas.

En la tabla 9 presentamos las medias y las desviaciones tipicas de las variables
para las empresas fracasadas y las no fracasadas, por separado. En la Ultima
columna se muestran las diferencias en medias entre ambos grupos junto con el
estadistico t, estableciendo la hipétesis nula de que las diferencias de medias son
iguales a cero. Al analizar los resultados del contraste, podemos ver que
R6=FE/TA (Gastos Financieros/ Deuda Total) es 42,96% en el grupo de las
empresas fracasadas y s6lo 3,19% en las no fracasadas, R8=CF/TD (Recursos

Generados/ Deuda Total) alcanza un 141,86% en las fracasadas. Este resultado
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espurio proviene de una sola empresa que tiene un valor de 8.328%. Una vez
eliminada esta empresa el ratio toma un valor de -0,8553 siendo significativa la
diferencia de medias. Las empresas no fracasadas toman un valor medio de
18,9%. La variable incidencias parece ser un factor discriminante relevante, con
valores medios de 0,62 para la empresas fracasadas pero solo de 0,07 para las no
fracasadas. Por tanto, para estas tres variables se rechaza la hipétesis nula y las
diferencias en medias se consideran significativas. El grupo de las empresas no
fracasadas supera al grupo de las fracasadas en estos factores con un nivel de
significacidn del 1%, para un valor del estadistico t=t 2,5773.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, las empresas fracasadas generan
menos recursos (cash flow), tienen mayores gastos financieros y sufren mas
incidencias de pago que las empresas no fallidas. El andlisis de diferencias en
medias produce los resultados esperados considerando el andlisis de correlacién

de las variables explicativas con la variable fracaso.
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Tabla 9. Estadisticos descriptivos, fracasadas/no fracasadas, diferencias en medias

Failed firms Not-failed firms Difference in means

Variable n=37 n=3193 (t-Statistic)
Mean Mean
(Std. dev.) (Std. dev.)
R1=TD/TA 1.09844 1.464248 0.3658081
(1.010565) (35.13914) (0.0633)
R2= CA/CL 3.23058 4.992888 1.762308
(11.17866) (65.81954) (0.1628)
R3=BAIT/TA -0.2554667 -0.0345993 0.2208674
(0.7124744) (2.19314) (0.6121)
R4= NI/TA -0.2745696 -0.0876411 0.1869285
(0.6439843) (3.849023) (0.2953)
R5= CA/TA 0.774168 0.7268043 -0.0473637
(0.2734852) (0.3425963) (-0.8378)
R6= FE/TD 0.4296611 0.0319486 -0.3977125
(2.422027) (0.0583653) (-9.1707)***
R7= RP/TA 0.1619858 0.810277 0.6482912
(0.6085422) (32.54369) (0.1212)
R8= CF/TD 1.418611 0.1890471 -1.229564
(14.66338) (2.319081) (-2.6770)***
R9= NI/SL -0.2360054 -0.5259805 -0.2899751
(0.5619837) (26.23841) (-0.0672)
R10=SL/TA 2.612674 1.815489 -0.7971844
(5.620027) (22.46602) (-0.2157)
incidents 0.6216216 0.0720326 -0.5495891
(0.720777) (0.3133578) (-10.3621)***
Num.empl 12.1875 32.46496 20.27746
(11.55404) (588.1141) (0.1379)

NOTAS: La muestra contiene 3.230 observaciones durante 2008. Definicion de las variables: TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; CA/CL
es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo Total; NI/TA es Beneficio Neto /
Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total; FE/TD es Gastos Financieros/
Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y SL/TA es Ventas/ Activo Total.

*** nivel de significacion del 1% basado en el test de dos colas.

Pero este tipo de andlisis (diferencias en medias) requiere que las poblaciones
que se comparan sigan una distribucion normal. Ademas, una buena parte de las

variables contables presentan distribuciones con una elevada dispersion (ver
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distribuciones de frecuencias en el Anexo VI), por lo que los valores de la mediana
resultan ser mas representativos que los valores de la media. Por lo tanto,
realizamos una prueba no paramétrica para la comparacion de los dos grupos: el
Rank Sum Test de Wilcoxon (también llamado Mann-Whitney-Wilcoxon). Este
contraste ha sido utilizado para seleccionar variables en procesos de evaluacién
de fracaso empresarial en trabajos recientes (Premachandra et al., 2009; Sueyoshi
y Goto, 2009a; 2009b; 2009c).

Las principales ventajas de este método son: que no se asume que la distribucion
de las poblaciones que se comparan sea normal; usa Unicamente rangos; y no es
sensible a los valores extremos (outliers). A cambio, hay que considerar algunas
desventajas: los métodos no paramétricos son, a menudo, menos sensibles
(potentes) para encontrar las verdaderas diferencias ya que no utilizan toda la
informacién de la muestra, sino solo los rangos; necesitan el conjunto completo de
datos, no solo el resumen de las estadisticas; y los resultados no incluyen
intervalos de confianza que cuantifiquen los rangos de posibilidad de encontrar la

verdadera diferencia entre las poblaciones.

Como se muestra en la Tabla 10, nuestras variables estan sesgadas en ambas
muestras (fracasadas y no fracasadas). Los resultados del Rank Sum Test de
Wilcoxon indican que los valores de la mediana para las empresas fracasadas y
no fracasadas son significativamente diferentes para las siguientes variables: R1,
R3, R4, R8, R9 e incidencias, para un nivel de significacion del 1%, R5 y R7 para

un nivel del 5%; y R2 para un nivel de significacion del 10%.

Estos resultados sugieren que, excepto para R10 y R6, los ratios contables
usados en el andlisis son apropiados para la clasificacibn de empresas en
fracasadas y saludables. Usando diferencias en medianas, se puede apreciar que
los valores de R8 no se ven afectados por los valores extremos (Tabla 9), a
diferencia de lo que ocurre cuando se usan diferencias en medias (Tabla 8). En
relacion con el nimero de empleados, como medida del tamafio de la empresa,

ninguno de los contrastes de diferencias encuentran este factor significativo para
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distinguir entre empresas fracasadas y no fracasadas. Por lo tanto, no lo hemos

utilizado en los andlisis multivariantes posteriores.

Aun cuando una variable concreta sea 0 no significativa para un determinado
contraste de diferencias, no conocemos la contribucidn exacta de esa variable en
analisis no paramétricos. Por eso, vamos a mantener todos los ratios
seleccionados de acuerdo con la literatura previa (discriminantes con mas
frecuencia) y justificados por el razonamiento econdémico como inductores
relevantes de la solvencia de la empresa. Estamos de acuerdo con Premachandra
et al. (2009) en que el propésito de los analisis de fracaso empresarial es
investigar si, en general, las variables seleccionadas son capaces de diferenciar
entre dos grupos, siendo la diferencia individual entre los dos grupos menos
importante.
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Tabla 10. Estadisticos descriptivos, fracasadas/no fracasadas, Rank sum test

Failed firms Not-failed firms Two sample
n=37 n=3193 Wilcoxon rank-sum
Variable Median Median test between
(Std. dev.) (Std. dev.) medians (Z)
[Skewness] [Skewness] [p-value> (2)]
R1=TD/TA 0.9751387 0.7783218 -3.551
(1.010565) (35.13914) [0.0004]***
[3.7524] [56.26852]
R2=CA/CL 1. 057278 1.274884 1.715
(11.17866) (65.81954) [0.0864]*
[5.727102] [30.69193]
R3=BAIT/TA -0.0164002 0.0444596 3.093
(0.7124744) (2.19314) [0.0020]***
[-2.656331] [-41.647]
R4=NI/TA -0.0354618 0.0159537 4.112
(0.6439843) (3.849023) [0.0000]***
[-2.230388] [-51.79087]
R5=CA/TA 0.8938961 0.7864155 -1.977
(0.2734852) (0.3425963) [0.0480]**
[-1.460193] [9.195928]
R6= FE/TD 0.322181 0.0214282 -1.641
(2.422027) (0.0583653) [0.1007]
[5.832577] [13.70667]
R7=RP/TA 0.0299024 0.1062388 2.272
(0.6085422) (32.54369) [0.0231]**
[3.317699] [56.31467]
R8= CF/TD -0.0286602 0.0608538 4.476
(14.66338) (2.319081) [0.0000] ***
[4.637255] [23.02114]
R9= NI/SL -0.0441338 0.0124977 4.302
(0.5619837) (26.23841) [0.0000]***
[-3.127511] [-48.29314]
R10=SL/TA 1.475444 1.381083 -0.436
(5.620027) (22.46602) [0.6625]
[5.245937] [18.59462]
incidents 0 0 -10.838
(0.720777) (0.3133578) [0.0000]***
[0.694475] [4.695205]
Num.empl 9 6 -0.716
(11. 55404) (588.1141) [0.4737]
[1.095393] [36.44888]

NOTAS: La muestra contiene 3.230 observaciones durante 2008. Definicién de las variables: TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; CA/CL
es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo Total; NI/TA es Beneficio Neto /
Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total; FE/TD es Gastos Financieros/

Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y SL/TA es Ventas/ Activo Total.
* nivel de significacion del 10% basado en el test de dos colas.

** nivel de significacién del 5% basado en el test de dos colas.

*** nivel de significacion del 1% basado en el test de dos colas.
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2.5.Evaluacion del fracaso empresarial

En este apartado aplicamos los cuatro métodos de andlisis discriminante: el lineal
(LDA), el cuadratico (QDA), el logistico (LogDEA) y el del K-ésimo vecino mas

proximo (KnnDA), asi como dos modelos de regresion binaria, logit y probit.

En cada modelo se utiliza el grupo total de variables (diez ratios) y posteriormente
los grupos reducidos de variables que resultan significativas en la seleccion de
medias y en la seleccién de medianas a los niveles de significacion del 5% vy del
1%. Todos los modelos se han recalculado incluyendo la variable cualitativa
incidencias, que resulta significativa al 1% en todos los casos. No podemos
mostrar datos del modelo DEA para datos no winsorizados porque no hemos
obtenido resultados en todas los modelos (y particularmente en el modelo CSR)

solo para los grupos de variables mas grandes (10 y 7 ratios).

Tabla 11. Analisis Discriminante Lineal (LDA)

LDA
All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10ratios 10ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 2ratios 2ratios +inc.
number number number number number number number number
(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 3,158 3,003 2,636 3,004 3,102 3,005 3,171 3,007
n=3,193 (98.90) (94.05) (82.56) (94.08) (97.15) (94.11) (99.31) (94.17)
Failed 2 20 19 19 6 19 2 20
n=37 (5.41) (54.05) (51.35) (51.35) (16.22) (51.35) (5.41) (54.05)
Total well classified 3,160 3,023 2,655 3,023 3,108 3,024 3,173 3,027
n= 3,230 (98.44) (94.17) (82.71) (94.17) (96.82) (94.21) (98.85) (94.30)

NOTAS: Esta tabla contiene los resultados obtenidos con el modelo LDA tomando distribuciones iguales. Diez ratios incluye: TD/TA es
Deuda Total/ Activo Total; CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo
Total; NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total;
FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y SL/TA es
Ventas/ Activo Total. La seleccién de medianas al nivel del 1% (5 ratios) incluye: R1, R3, R4, R8, R9; al nivel del 5% se incluyen: R1, R3,
R4, R5, R7, R8, R9. La seleccién de medias a nivel del 1% (igual que al nivel del 5%) incluye: R6, R8.

Con el analisis discriminante lineal se obtiene el mejor porcentaje de empresas
bien clasificadas con la seleccion de medias. La inclusion de la variable
incidencias mejora considerablemente la seleccion de empresas fracasadas,
mientras que reduce un elevado numero de empresas no fracasadas bien

clasificadas, resultando un porcentaje global peor (excepto con 7 ratios).
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Tabla 12. Andlisis Discriminante Cuadratico (QDA)

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10 ratios 10ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 2ratios 2ratios +inc.
number number number number number number number number
(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 378 390 134 142 98 103 3,161 3,111
n=3,193 (11.84) (12.21) (4.20) (4.45) (3.07) (3.23) (99.00) (97.43)
Failed 36 37 35 36 35 35 2 7
n=37 (97.30) (100.00) (94.59) (97.30) (94.59) (94.59) (5.41) (18.92)
Total well classified 414 427 169 178 133 138 3,163 3,118
n= 3,230 (12.82) (13.22) (5.23) (5.51) (4.12) (4.27) (97.93) (96.53)

NOTAS: Esta tabla contiene los resultados obtenidos con el modelo QDA tomando distribuciones iguales. Diez ratios incluye: TD/TA es
Deuda Total/ Activo Total; CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo
Total; NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total;
FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y SL/TA es
Ventas/ Activo Total. La selecciéon de medianas al nivel del 1% (5 ratios) incluye: R1, R3, R4, R8, R9; al nivel del 5% se incluyen: R1, R3,
R4, R5, R7, R8, R9. La seleccién de medias a nivel del 1% (igual que al nivel del 5%) incluye: R6, R8.

El andlisis discriminante cuadratico muestra una gran capacidad para identificar a
las empresas fracasadas con diez variables, que mejora ligeramente cuando se
afiade la variable incidencias. Esta capacidad se mantiene con menos variables
cuando se utiliza la seleccion de medianas (7 y 5 variables), pero no cuando las
variables son seleccionadas con las medias (2 variables). Por el contrario, las
empresas no fracasadas no se identifican bien con 10, 7 o 5 ratios, sin la variable
incidencias, y so6lo un poco mejor con ella. El poder discriminante de las 2
variables seleccionadas con medias es excelente para las empresas ho

fracasadas y muy pobre para las empresas fracasadas.

Tabla 13. Anélisis Discriminante Logistico (LogDA)

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10ratios 10ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios 5ratios +inc. 2ratios 2ratios +inc.
number number number number number number number number

(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 1,896 2,921 1,691 2,998 2,952 3,006 2,839 2,995
n=3,193 (59.38) (91.48) (52.96) (93.89) (92.45) (94.14) (88.91) (93.80)
Failed 26 23 28 19 6 19 8 20
n=37 (70.27) (62.16) (75.68) (51.35) (16.22) (51.35) (21.62) (54.05)
Total well classified 1,922 2,944 1,719 3,017 2,958 3,025 2,847 3,015
n=3,230 (59.50) (91.15) (53.22) (93.41) (91.58) (93.65) (88.14) (93.34)

NOTAS: Esta tabla contiene los resultados obtenidos con el modelo LogDA tomando distribuciones iguales. Diez ratios incluye: TD/TA es
Deuda Total/ Activo Total; CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo
Total; NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total;
FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y SL/TA es
Ventas/ Activo Total. La seleccién de medianas al nivel del 1% (5 ratios) incluye: R1, R3, R4, R8, R9; al nivel del 5% se incluyen: R1, R3,
R4, R5, R7, R8, R9. La seleccién de medias a nivel del 1% (igual que al nivel del 5%) incluye: R6, R8.
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Los resultados obtenidos con el analisis discriminante logistico muestran que las
empresas no fracasadas se identifican mejor con un menor nimero de variables,
especialmente cuando se afiade la variable de incidencias. Por el contrario, las
empresas fracasadas se identifican mejor con un ndmero mayor de ratios. Con 10
0 7 ratios, afadir la variable incidencias incluso reduce poder discriminante, pero
cuando se utilizan menos ratios, afiadir esta variable mejora considerablemente la
capacidad de discriminacion de los modelos. De hecho, para 7, 5, y 2 ratios con la
variable incidencias, el poder discriminante respecto a las empresas fracasadas es
estable.

Tabla 14. Andlisis Discriminante del Knn vecino mas proximo (KnnDA)

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10 ratios 10ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 2ratios 2ratios +inc.
number number number number number number number number
(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 3,151 3,163 3,153 3,161 3,163 3,156 3,150 3,160
n=3,193 (98.68) (99.06) (98.75) (99.00) (99.06) (98.84) (98.65) (98.97)
Failed 37 37 37 37 37 37 37 37
n=37 (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00)
Total well classified 3,188 3,200 3,190 3,198 3,200 3,193 3,187 3,197
n= 3,230 (98.70) (99.07) (98.76) (99.01) (99.07) (98.85) (98.67) (98.98)

NOTAS: Esta tabla contiene los resultados obtenidos con el modelo KnnDA tomando distribuciones iguales. Diez ratios incluye: TD/TA es
Deuda Total/ Activo Total; CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo
Total; NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total;
FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y SL/TA es
Ventas/ Activo Total. La seleccion de medianas al nivel del 1% (5 ratios) incluye: R1, R3, R4, R8, R9; al nivel del 5% se incluyen: R1, R3,
R4, R5, R7, R8, R9. La seleccion de medias a nivel del 1% (igual que al nivel del 5%) incluye: R6, R8.

Usando el analisis discriminante del K-ésimo vecino mas proximo, se puede
apreciar una excelente capacidad de discriminacion, tanto para las empresas no
fracasadas como para las empresas fracasadas. Todas las empresas que han
resultado fracasadas quedan identificadas con cualquier seleccién de variables.
En cuanto a las empresas no fracasadas, cuando se utilizan solo ratios, cualquier
seleccion de ratios segun las medianas (7 o 5 ratios) se comporta mejor que la
seleccion de ratios segln las medias (2 ratios). Ademas, 5 ratios obtienen mejores
resultados que 7 ratios, y 7 ratios funcionan mejor que 10 ratios. Con la
metodologia no paramétrica la seleccién con diferencias en medianas se comporta

mejor que la seleccion con diferencias en medias.
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Tabla 15. Anédlisis logit y probit

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection (1%)
10ratios 10 ratios +inc. 7 ratios 7ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 2 ratios 2ratios +inc.
LOGIT
Prob>chi2  0.0038*** 0.0000*** 0.4951 0.0000*** 0.5832 0.0000*** 0.0003*** 0.0000***
McFadden’s R2 0.0642 0.1674 0.0158 0.1216 0.0093 0.1157 0.0406 0.145
McFadden’s Adj R2 0.01 0.108 -0.024 0.077 -0.02 0.081 0.026 0.125
BIC  -25631.91 -25665.59 -25636.61 -25671.31 -25650.15 -25685.06 -25687.02 -25721.17
Area under ROC 0.7101 0.8052 0.6737 0.7894 0.5288 0.7099 0.6921 0.8116
PROBIT
Prob>chi2  0.0032*** 0.0000*** 0.5916 0.0000*** 0.6121 0.0000*** 0.0003*** 0.0000***
McFadden’s R2 0.0653 0.1712 0.0138 0.1252 0.0088 0.1215 0.0305 0.1512
McFadden’s Adj R2 0.011 0.112 -0.026 0.081 -0.021 0.087 0.026 0.131
BIC -25632.39 -25667.13 -25635.78 -25672.74 -25649.95 -25687.41 -25686.99 -25723.69
Area under ROC 0.7145 0.8077 0.6835 0.784 0.5612 0.7118 0.6909 0.8105

Panel B. Resultados del anélisis logit

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10ratios 10 ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 2ratios 2ratios +inc.
number number number number number number number number

(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 3193 3193 3193 3193 3193 3193 3,193 3,193
n=3,193 (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00)
Failed 2 2 0 0 0 0 2 2
n=37 (5.41) (5.41) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (5.41) (5.41)
Total well classifie 3,195 3,195 3,193 3,193 3,193 3,193 3,195 3,195
n=3,230 (98.92) (98.92) (98.85) (98.85) (98.85) (98.85) (98.92) (98.92)

Panel C. Resultados del anélisis probit

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10ratios 10 ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 2ratios 2ratios +inc.
number number number number number number number number

(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 3193 3193 3193 3193 3193 3193 3,193 3,193
n=3,193 (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00)
Failed 1 1 0 0 0 0 2 1
n=37 (2.70) (2.70) (0.00) (0.00) (0.00) (0.00) (5.41) (2.70)
Total well classifie 3,194 3,194 3,193 3,193 3,193 3,193 3,195 3,194
n=3,230 (98.89) (98.89) (98.85) (98.85) (98.85) (98.85) (98.92) (98.89)

NOTAS: Esta tabla contiene los resultados obtenidos con los modelos Logit y Probit. Diez ratios incluye: TD/TA es Deuda Total/ Activo
Total; CAICL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo Total; NI/TA es
Beneficio Neto / Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total; FE/TD es
Gastos Financieros/ Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y SL/TA es Ventas/
Activo Total. La seleccién de medianas al nivel del 1% (5 ratios) incluye: R1, R3, R4, R8, R9; al nivel del 5% se incluyen: R1, R3, R4, R5,
R7, R8, R9. La seleccién de medias a nivel del 1% (igual que al nivel del 5%) incluye: R6, R8.

Los resultados logit y probit en nuestro estudio muestran que:

e Para la misma seleccibn de variables, ambos modelos obtienen
practicamente los mismos resultados, clasificando correctamente las
empresas no fracasadas.

e Se obtienen menores valores en el R2 de McFadden a medida que
disminuye el niumero de variables.

e Para un mismo nivel de significacion (1%) la seleccion de medias obtiene

mejores resultados que la seleccion de medianas. De hecho, utilizando la
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seleccion de medianas para reducir el nimero de ratios (5 o 7 ratios) los
modelos no son significativos.

e Afadir la variable incidencias mejora considerablemente la calidad de los
modelos, haciendo significativa cualquier seleccién de ratios.

e Una vez que hemos calculado el R2 ajustado de McFadden con el fin de
evitar la influencia del nimero de variables, apreciamos que la capacidad
discriminante de los modelos es bastante inferior®. Sin embargo, la
seleccion de medias (2 variables) muestra un poder discriminante mejor
que el modelo con 10 ratios. Y el mismo patrén se mantiene cuando se
afiade la variable incidencias.

e Otra posibilidad de comparar los modelos logit y probit es utilizar BIC
(Bayesian Information Criterion), basado en la probabilidad de los modelos
en cuestion y en sus grados de libertad, siendo mejor el ajuste del modelo
cuanto mas negativo es el BIC. Los resultados del contraste BIC son
mejores para aquellos modelos con menor nimero de variables, es decir,
para la seleccion de medias (2 ratios).

e Por ultimo, hemos utilizado el area bajo la curva ROC para comparar la
bondad del ajuste de los diferentes modelos®. En este caso, parece que
los métodos con mas variables tienden a comportarse mejor que los
métodos con un menor nimero de variables, excepto para el modelo con 2

ratios e incidencias, que obtiene el mejor resultado.

%' E| R2 ajustado elimina los casos relacionados con el marginal del grupo con méas casos. Indica el
porcentaje de clasificaciones correctas por encima de los que se obtienen si se ponen todas las
empresas en el grupo con el marginal mas alto. Esta prueba muestra si el modelo tiene una capacidad
real para generar una buena clasificacion.

% | as curvas ROC (Receiver Operating Characteristics) las utilizan Altman et al. (2008) para evaluar el
desempefio de los modelos logit. En una curva ROC la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) se
representa en funcién de la tasa de falsos positivos (especificidad 100) para diferentes puntos de corte
de un parametro. Cada punto de la curva ROC representa un par sensibilidad / especificidad
correspondiente a un umbral de decisién en particular para discriminar empresas que han fracasado de
las que no. El area bajo la curva ROC es una medida de la precision en la discriminacion, donde el
valor 1 significa que un modelo es perfecto. Tanto el coeficiente de Gini como el estadistico
Kolmorogov-Smirnov (KS), cominmente utilizados por los analistas de scoring, derivan de las curvas
ROC.
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2.6.Analisis de datos winsorizados

Con el fin de evitar la influencia de los valores extremos en algunas estadisticas,
pero conservando el mismo nimero de observaciones, hemos winsorizado las
variables®. Para este procedimiento los datos inferiores al 1% se igualan al 1%
percentil mientras que el 1% de los datos superiores se igualan al percentil 99°. La
técnica reduce el efecto de los valores extremos y acerca la media de los datos
corregidos a la mediana con una reduccion en la desviacion tipica. Ademas de los
resultados con las metodologias utilizadas hasta ahora, se muestra una tabla con
los resultados del DEA para cada combinacién de las variables contables

seleccionadas estadisticamente.

* A diferencia del procedimiento utilizado, por ejemplo, en Altman et al. (2008), en el que los valores
extremos se eliminan, restringiendo los rangos a los datos entre los percentiles 1 y 99.

Como procedimiento alternativo, se han realizado transformaciones Box Cox con el fin de estandarizar
las variables, y luego usar el test de Shapiro Wilk. Solo se han podido normalizar las variables de R2 a
R5 sin buenos resultados. Por lo tanto, la normalizacién no es una buena alternativa para reducir la
dispersién de nuestras variables.
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Tabla 16. Estadisticos descriptivos, fracasadas/no fracasadas diferencias en medias,
ratios winsorizados

Failed firms Not-failed firms Difference in means
Variable n=37 n=3193 (t-Statistic)
Mean Mean
(Std. dev.) (Std. dev.)
wR1=TD/TA 1.019683 0.7876563 -0.2320266
(0.6442166) (0.4490908) (-3.10639)***
wR2= CA/CL 2.527121 2.783909 0.2567876
(6.940696) (5.769318) (0.2685147)
wR3= BAIT/TA -0.1692527 0.022242 0.1914947
(0.4425078) (0.220357) (5.168998)***
wR4= NI/TA -0.1896237 -0.0056056 0.1840181
(0.4113469) (0.1911801) (5.706902)***
wR5= CA/TA 0.7744578 0.7263177 -0.0481401
(0.2726751) (0.2373353) (-1.224531)
wR6= FE/TD 0.0355791 0.0297533 -0.0058258
(0.0330995) (0.032074) (-1.098113)
wR7=RP/TA 0.1500051 0.1956719 0.0456668
(0.4884795) (0.3814027) (0.7215575)
wR8= CF/TD 0.0164868 0.1211922 0.1047053
(0.5752716) (0.3389109) (1.849157)*
wR9= NI/SL -0.2360054 -0.0638995 0.1721059
(0.5619837) (0.475318) (2.184988)**
wR10=SL/TA 1.919005 1.661431 -0.257574
(1.894715) (1.448189) (-1.071418)
incidents 0.6216216 0.0720326 -0.5495891
(0.720777) (0.3133578) (-10.36207)***
Num.empl 12.1875 32.46496 20.27746
(11. 55404) (588.1141) (0.1378802)

NOTAS: La muestra contiene 3.230 observaciones durante 2008. Definicion de las variables: TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; CA/CL
es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo Total; NI/TA es Beneficio Neto /
Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total; FE/TD es Gastos Financieros/
Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y SL/TA es Ventas/ Activo Total.

* nivel de significacion del 10% basado en el test de dos colas.

** nivel de significacién del 5% basado en el test de dos colas.

*** nivel de significacion del 1% basado en el test de dos colas.
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Tabla 17. Estadisticos descriptivos fracasadas/no fracasadas, Rank sum test, ratios

winsorizados

Failed firms Not-failed firms Two sample
n=37 n=3193 Wilcoxon rank-sum
Variable Median Median test between
(Std. dev.) (Std. dev.) medians (Z)
[Skewness] [Skewness] [p-value> (Z)]
wR1=TD/TA 0.9751387 0.7783218 -3.551
(0.6442166) (0.4490908) [0.0004] ***
[1.777834] [2.483903]
wR2= CA/CL 1.057278 1.274884 1.714
(6.940696) (5.769318) [0.0866]
[5.563727] [5.38778]
wR3=BAIT/TA  -0.0164002 0.0444596 3.094
(0.4425078) (0.220357) [0.0020]***
[-1.603176] [-2.688866]
wR4= NI/TA -0.0354618 0.0159537 4.118
(0.4113469) (0.1911801) [0.0000]***
[-1.710292] [-3.040909]
wR5= CA/TA 0.8938961 0.7864155 -1.976
(0.2726751) (0.2373353) [0.0481]**
[-1.451836] [-0.9497068]
wR6= FE/TD 0.032181 0.0214282 -1.638
(0.0330995) (0.032074) [0.1015]
[2.367284] [1.978609]
wR7=RP/TA 0.0299024 0.1062388 2.27
(0.4884795) (0.3814027) [0.0232]**
[2.808293] [2.493171]
wR8= CF/TD -0.0286602 0.0608538 4.474
(0.5752716) (0.3389109) [0.0000]***
[2.43246] [2.552918]
wR9= NI/SL -0.0441338 0.0124977 4.302
(0.5619837) (0.475318) [0.0000] ***
[-3.127511] [-6.155788]
wR10=SL/TA 1.475444 1.381083 -0.434
(1.894715) (1.448189) [0.6641]
[1.989572] [2.268183]
incidents 0 0 -10.838
(0.720777) (0.3133578) [0.0000] ***
[0.694475] [4.695205]
Num.empl 9 6 -0.716
(11. 55404) (588.1141) [0.4737]
[1.095393] [36.44888]

NOTAS: La muestra contiene 3.230 observaciones durante 2008. Definicién de las variables: TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; CA/CL
es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo Total; NI/TA es Beneficio Neto /
Activo Total; CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total; FE/TD es Gastos Financieros/
Deuda Total; CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y SL/TA es Ventas/ Activo Total.

** nivel de significacién del 5% basado en el test de dos colas.
*** nivel de significacién del 1% basado en el test de dos colas.
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Con la nueva seleccién de variables obtenidas por diferencias en medias y por
diferencias en medianas, y con los datos winsorizados, procedemos a realizar los
célculos de todos los modelos anteriores. En la seleccion de medianas con un
nivel de significatividad del 1% se obtienen 5 ratios (WR1, wR3, wR4, wR8 y wR9),
en la seleccién de medias, para un nivel de significatividad del 10% se obtienen

los mismos ratios, por lo que no se repiten los resultados.

Tabla 18. Anédlisis Discriminante Lineal (LDA), ratios winsorizados

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10ratios 10ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 3ratios 3ratios +inc.
number number number number number number number number

(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 2,776 2,939 2,798 2,935 2,836 2,934 2,822 2,944
n=3,193 (86.94) (92.05) (87.63) (91.92) (88.82) (91.89) (88.38) (92.20)
Failed 18 22 17 22 13 22 13 21
n=37 (48.65) (59.46) (45.95) (59.46) (35.14) (59.46) (35.14) (56.76)
Total well classified 2,794 2,961 2,815 2,957 2,849 2,956 2,835 2,965
n= 3,230 (87.04) (92.24) (87.69) (92.12) (88.75) (92.09) (88.32) (92.37)

NOTAS: Esta Tabla contiene los resultados obtenidos con el modelo LDA tomando distribuciones iguales. Diez ratios incluyen:
WR1=TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; wR2=CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; rw3=BAIT/TA es Beneficio Antes de
Intereses e Impuestos/ Activo Total; wR4=NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; wR5=CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total;
WR6=RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total; wR7=FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; wR8= CF/TD es Recursos
Generados/ Deuda Total; wR9=NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y wR10=SL/TA es Ventas/ Activo Total. La seleccién de medianas al
nivel del 1% (5 .ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, al nivel del 5% (7 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR5, wR7, wR8, wR9. La
seleccion de medias a nivel del 1% (3 ratios) incluye; wR1, wR3, wR4, al nivel del 10% (5 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, los
mismos ratios que al nivel del 1%.

Tras winsorizar los ratios, los resultados del analisis discriminante lineal muestran
un patrén irregular. Ahora, el mejor porcentaje de empresas bien clasificadas se
obtiene para la seleccion de medias al 1% después de afadir la variable
incidencias, aunque es solo ligeramente mejor que el porcentaje del modelo con
10 ratios y la variable incidencias. En los modelos que solo toman ratios como
variables independientes, un menor numero de variables produce mejores
clasificaciones en las empresas no fracasadas pero peores clasificaciones en las
empresas fracasadas, excepto para el modelo con 3 ratios. La inclusion de la
variable incidencias produce una mejora en la selecciébn de las empresas
fracasadas, haciendo que sea estable el numero de empresas fracasadas bien
clasificadas. A cambio, la disminucion de empresas no fracasadas bien
clasificadas es pequefia para la seleccion de medianas e insignificante para la
seleccion de medias al 5%. En suma, para nuestra muestra, después de
winsorizar los datos, LDA tiende a seleccionar mejor las empresas fracasadas,

pero a cambio selecciona peor las empresas no fracasadas.



112

F. Javier Castafio Gutiérrez

Tabla 19. Analisis Discriminante Cuadratico (QDA), ratios winsorizados

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10ratios 10ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 3ratios 3ratios +inc.
number number number number number number number number

(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 2,947 2,916 2,905 2,829 2,847 2,778 2,944 2,873
n=3,193 (92.30) (91.32) (90.98) (88.60) (89.16) (87.00) (92.20) (89.98)
Failed 16 25 11 25 11 24 7 22
n=37 (43.24) (67.57) (29.73) (67.57) (29.73) (64.86) (18.92) (59.46)
Total well classified 2,963 2,941 2,916 2,854 2,858 2,802 2,951 2,895
n= 3,230 (92.31) (91.62) (90.84) (88.91) (89.03) (87.29) (91.93) (90.19)

NOTAS: Esta Tabla contiene los resultados obtenidos con el modelo QDA tomando distribuciones iguales. Diez ratios incluyen:
WR1=TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; wR2=CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; rw3=BAIT/TA es Beneficio Antes de
Intereses e Impuestos/ Activo Total; wR4=NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; wR5=CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total;
WR6=RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total; wWR7=FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; wR8= CF/TD es Recursos
Generados/ Deuda Total; wWR9=NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y wR10=SL/TA es Ventas/ Activo Total. La seleccién de medianas al
nivel del 1% (5 .ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, al nivel del 5% (7 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR5, wR7, wR8, wR9. La
seleccién de medias a nivel del 1% (3 ratios) incluye; wR1, wR3, wR4, al nivel del 10% (5 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, los
mismos ratios que al nivel del 1%.

Tanto en la seleccion de las medias como en la seleccion de las medianas se
obtienen buenos resultados en la identificacion de las empresas no fracasadas,
aunque la seleccion de las medianas muestra que menos variables implican una
reduccion del poder discriminante, mientras que la seleccion de medias obtiene un
poder discriminante mayor con un menor nimero de variables (ligeramente inferior
a tomar los 10 ratios). Por otro lado, en la clasificacion de las empresas
fracasadas, mas ratios obtienen una mejor clasificacion, y la seleccion de medias
funciona peor que la seleccion de medianas, al mismo nivel de significacion. A
diferencia del LDA, tras la winsorizacion de los ratios, QDA identifica mucho mejor
las empresas no fracasadas, pero la identificacibn de empresas fracasadas es

mas pobre.

Tabla 20. Analisis Discriminante Logistico (LogDA), ratios winsorizados

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10ratios 10ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 3ratios 3ratios +inc.
number number number number number number number number

(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 2,285 2,716 2,277 2,735 2,715 2,826 2,747 2,861
n=3,193 (71.56) (85.06) (71.31) (85.66) (85.03) (88.51) (86.03) (89.60)
Failed 26 26 24 26 15 23 15 22
n=37 (70.27) (70.27) (64.86) (70.27) (40.54) (62.16) (40.54) (59.46)
Total well classified 2,311 2,742 2,301 2,761 2,730 2,849 2,762 2,883
n= 3,230 (71.99) (85.42) (71.68) (86.01) (85.05) (88.75) (86.04) (89.81)

NOTAS: Esta Tabla contiene los resultados obtenidos con el modelo LogDA tomando distribuciones iguales. Diez ratios incluyen:
WR1=TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; wR2=CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; rw3=BAIT/TA es Beneficio Antes de
Intereses e Impuestos/ Activo Total; wR4=NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; wR5=CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total;
WR6=RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total; wWR7=FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; wR8= CF/TD es Recursos
Generados/ Deuda Total; wWR9=NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y wR10=SL/TA es Ventas/ Activo Total. La seleccién de medianas al
nivel del 1% (5 .ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, al nivel del 5% (7 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR5, wR7, wR8, wR9. La
seleccién de medias a nivel del 1% (3 ratios) incluye; wR1, wR3, wR4, al nivel del 10% (5 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, los
mismos ratios que al nivel del 1%.



113
Variables y modelos para la evaluacion del fracaso empresarial
Propuesta de una metodologia de fronteras basada en percentiles Parte Il

Después de winsorizar los ratios, el LogDA muestra los siguientes resultados: de
nuevo, las empresas no fracasadas se identifican mejor con un menor niimero de
variables, especialmente cuando se afiade la variable incidencias. Por el contrario,
en las empresas fracasadas cuando el nimero de variables disminuye el nimero
de empresas bien clasificadas es menor, aunque afiadiendo la variable incidencias
mejora el poder discriminante para cualquier seleccién de variables. En general,
tras winsorizar los ratios, LogDA obtiene mejores resultados con las diferentes
selecciones de variables. Al mejorar la identificacion de las empresas no
fracasadas para un namero mayor de ratios, y la identificacion de las empresas
fracasadas para un ndmero menor de ratios, los porcentajes totales de las
empresas bien clasificadas mejoran para 10 y 7 ratios, sin la variable incidencias
(cuando los resultados previos eran mas pobres), pero empeoran en el resto de

casos.

Tabla 21. Andlisis Discriminante del K-ésimo vecino mas proximo (KnnDA), ratios
winsorizados

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10ratios 10ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 3ratios 3ratios +inc.
number number number number number number number number

(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 3,152 3,162 3,153 3,161 3,159 3,153 3,143 3,161
n=3,193 (98.72) (99.03) (98.75) (99.00) (98.94) (98.75) (98.43) (99.00)
Failed 37 37 37 37 37 37 37 37
n=37 (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00)
Total well classified 3,189 3,199 3,190 3,198 3,196 3,190 3,180 3,198
n= 3,230 (99.35) (99.66) (99.38) (99.63) (99.56) (99.38) (99.07) (99.63)

NOTAS: Esta Tabla contiene los resultados obtenidos con el modelo KnnDA tomando distribuciones iguales. Diez ratios incluyen:
WR1=TD/TA es Deuda Total/ Activo Total; wR2=CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; rw3=BAIT/TA es Beneficio Antes de
Intereses e Impuestos/ Activo Total; wR4=NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; wR5=CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total;
WR6=RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total; wWR7=FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; wR8= CF/TD es Recursos
Generados/ Deuda Total; wR9=NI/SL es Beneficio Neto/ Ventas; y wR10=SL/TA es Ventas/ Activo Total. La seleccién de medianas al
nivel del 1% (5 .ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, al nivel del 5% (7 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR5, wR7, wR8, wR9. La
seleccion de medias a nivel del 1% (3 ratios) incluye; wR1, wR3, wR4, al nivel del 10% (5 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, los
mismos ratios que al nivel del 1%.

Los resultados de KnnDA con los ratios winsorizados mantienen el mismo patrén
que con los datos sin winsorizar. En general, un excelente poder discriminante:
todas las empresas fracasadas han sido correctamente identificadas y las
empresas no fracasadas alcanzan un alto porcentaje de clasificacién correcta, con
cualquier seleccion de variables. En cuanto a las empresas no fracasadas, usando
sélo los ratios, la seleccién de medianas obtiene mejores resultados para un nivel
de significacién del 1%. Y de nuevo, cuanto menor es el nimero de variables

contables, mejor poder discriminante se obtiene. Cuando se afiade la variable
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incidencias, se puede apreciar un buen comportamiento, y bastante estable, para

cualquier seleccion de variables.

Tabla 22. Andlisis logit y probit, ratios winsorizados

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection (1%)
10ratios 10 ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 3ratios 3ratios +inc.
LOGIT
Prob>chi2 0.0004* 0.0000* 0.0001* 0.0000* 0.0009* 0.0000* 0.0002* 0.0000*
McFadden’s R2 0.0798 0.1545 0.0765 0.1529 0.0515 0.1329 0.0497 0.1298
McFadden’s Adj R2 0.025 0.095 0.037 0.108 0.022 0.098 0.03 0.105
BIC -25638.2 -25660.3 -25661.1 -25683.9 -25667.1 -25692 -25682.6 -25706.9
Area under ROC 0.7576 0.8326 0.7518 0.8288 0.6742 0.7733 0.6908 0.7686
PROBIT
Prob>chi2 0.0003* 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0010* 0.0000* 0.0002* 0.0000*
McFadden’s R2 0.0814 0.1619 0.0785 0.1607 0.051 0.142 0.0485 0.1377
McFadden’s Adj R2 0.027 0.102 0.039 0.116 0.021 0.107 0.029 0.113
BIC -25638.8 -25663.3 -25661.9 -25687.1 -25667 -25695.7 -25682.1 -25710.1
Area under ROC 0.7679 0.8389 0.7608 0.835 0.7061 0.7875 0.7103 0.7849

Panel B. Resultados del anédlisis logit, ratios winsorizados.

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)

10 ratios 10 ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. 5ratios Sratios +inc. 3ratios 3ratios +inc.

number number number number number number number number

(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)

Not-failed 3193 3192 3193 3192 3193 3193 3,193 3,193
n=3,193 (100.00) (99.97) (100.00) (99.97) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00)
Failed 0 1 0 1 0 1 0 1
n=37 (0.00) (2.70) (0.00) (2.70) (0.00) (2.70) (0.00) (2.70)
Total well classifie 3,193 3,193 3,193 3,193 3,193 3,194 3,193 3,194
n=3,230 (98.85) (98.85) (98.85) (98.85) (98.85) (98.89) (98.85) (98.89)
Panel C. Resultados del analisis probit, ratios winsorizados.

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)
10ratios 10 ratios +inc. 7 ratios 7 ratios +inc. Sratios Sratios +inc. 3ratios 3ratios +inc.
number number number number number number number number

(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)
Not-failed 3193 3193 3193 3193 3193 3193 3,193 3,193
n=3,193 (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00) (100.00)
Failed 0 1 0 1 0 1 0 1
n=37 (0.00) (2.70) (0.00) (2.70) (0.00) (2.70) (0.00) (2.70)
Total well classifie 3,193 3,194 3,193 3,194 3,193 3,194 3,193 3,194
n=3,230 (98.85) (98.89) (98.85) (98.89) (98.85) (98.89) (98.85) (98.89)

NOTAS: Esta Tabla contiene los resultados obtenidos con los modelos logit y probit. Diez ratios incluyen: wR1=TD/TA es Deuda Total/
Activo Total; wR2=CA/CL es Activo Circulante/ Pasivo Circulante; rw3=BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo Total;
WR4=NI/TA es Beneficio Neto / Activo Total; wR5=CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total; WR6=RP/TA es Beneficios No Distribuidos/
Activo Total; wR7=FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total; wR8= CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total; wR9=NI/SL es
Beneficio Neto/ Ventas; y wWR10=SL/TA es Ventas/ Activo Total. La seleccién de medianas al nivel del 1% (5 .ratios) incluye: wR1, wR3,
WR4, wR8, WR9, al nivel del 5% (7 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR5, wR7, wR8, wR9. La seleccion de medias a nivel del 1% (3 ratios)
incluye; wR1, wR3, wR4, al nivel del 10% (5 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, los mismos ratios que al nivel del 1%.

*Nivel de significacion del 1%.

Después de winsorizar los ratios, hay un primer efecto relevante: todos los

modelos son significativos al nivel del 1%. Es decir, podemos obtener modelos con

capacidad discriminante con cualquier seleccion de variables, tanto con la
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seleccion de medias como con la seleccion de medianas. Si examinamos los

resultados en detalle, encontramos lo siguiente:

R2 de McFadden muestra mejor poder discriminante para el modelo con 10
ratios, seguido por el modelo con 3 ratios, mejorando considerablemente
cuando se afiade la variable incidencias.

e En este caso, probit tiende a funcionar ligeramente mejor que logit, aunque en
menos modelos que usando ratios sin winsorizar.

e En el mismo nivel de significacion, la seleccion de medias es mejor al 1%,
mientras que la seleccion de medianas es mejor al 5%. Y estos resultados se
mantienen sin cambios, con el R2 ajustado de McFadden.

e Podemos observar a través del estadistico BIC que usando un menor nimero
de variables se obtienen mejores resultado. Por lo tanto, la selecciéon de
medias es mejor para cualquier nivel de significacion, y, como siempre, un
menor numero de variables son mas significativas para cualquier nivel con la
seleccion de medias.

e Uso de las curvas ROC, una vez mas las areas bajo las curvas muestran que

los modelos con un mayor nimero de variables dan un mejor resultado.

Tabla 23. DEA. Rendimiento constante a escala (CRS), ratios winsorizados.

All ratios Median selection (5% and 1%) Mean selection(1%)

10 ratios 7 ratios Sratios 3ratios
Orientacion Input Output Input Output Input Output Input Output

number number number number number number number number
(percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage) (percentage)

Not-failed 1,606 1,606 1,606 1,604 1,606 1,604 1,605 1,597
n=3,193 (50.30) (50.30) (50.30) (50.23) (50.30) (50.23) (50.27) (50.02)
Failed 28 28 21 26 6 26 24 19
n=37 (75.68) (75.68) (56.76) (70.27) (16.22) (70.27) (64.86) (51.35)
Total well clas 1,634 1,634 1,627 1,630 1,612 1,630 1,629 1,616
n= 3,230 (50.90) (50.90) (50.69) (50.78) (50.22) (50.78) (50.75) (50.34)

Diez ratios incluyen (con la clasificacion input/output entre paréntesis): wWR1=TD/TA es Deuda Total/ Activo Total (i); wR2=CA/CL es Activo
Circulante/ Pasivo Circulante (0); rw3=BAIT/TA es Beneficio Antes de Intereses e Impuestos/ Activo Total (0); WR4=NI/TA es Beneficio
Neto / Activo Total (0); wR5=CA/TA es Activo Circulante/ Activo Total (i); wR6=RP/TA es Beneficios No Distribuidos/ Activo Total (i);
WR7=FE/TD es Gastos Financieros/ Deuda Total (0); wR8= CF/TD es Recursos Generados/ Deuda Total (0); wWR9=NI/SL es Beneficio
Neto/ Ventas (0); y WR10=SL/TA es Ventas/ Activo Total (i). La seleccién de medianas al nivel del 1% (5 .ratios) incluye: wR1, wR3, wR4,
wR8, wR9, al nivel del 5% (7 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR5, wR7, wR8, wR9. La selecciéon de medias a nivel del 1% (3 ratios)
incluye; wR1, wR3, wR4, al nivel del 10% (5 ratios) incluye: wR1, wR3, wR4, wR8, wR9, los mismos ratios que al nivel del 1% de la
seleccion de medianas.

Nuestros resultados con DEA muestran que los mejores modelos discriminantes
son aquellos con un mayor niumero de variables, lo cual es consistente con Golany

y Roll (1989) y Nunamaker (1985). Nuestra amplia muestra hace innecesaria la
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precaucioén de utilizar un nGmero de variables de input y de output no superior a un
tercio del nimero de DMUs (Boussofiane et al., 1991; Friedman y Sinuany-Stern,
1998). Por lo tanto, nuestro interés por reducir el nimero de variables se debe a

las limitaciones de los equipos informaticos para ejecutar los modelos.

Como hemos elegido las variables en orden de importancia, el equilibrio entre el
namero de variables input y output no es una prioridad. Estudios anteriores
(Jenkins y Anderson, 2003) sobre seleccion de variables para DEA sélo requieren/
recomiendan que se mantengan al menos un input y un output, lo que se cumple
en cualquier de los grupos de variables que hemos seleccionado. En nuestra
seleccion inicial se puede apreciar que seis de las diez variables son outputs
mientras que cuatro son inputs, aunque este hecho no origina una diferencia,
cuando se toma el nimero total de variables, entre la orientacion al input y la
orientacién al output de los CRS del DEA. Tal como se ha indicado previamente,
cuando el modelo CRS es el que funciona mejor, se obtienen resultados iguales

en la orientacién al input y en la orientacion al output.

No obstante, hay una diferencia notable cuando se utiliza un menor nimero de
variables, especialmente con la seleccién de 5 variables. Considerando que, de 7
variables sélo 2 son inputs, y de 5, s6lo 1 es input, nuestros resultados sugieren
gue un mayor numero de variables input (output) realizan una mejor discriminacién
en orientaciones al input (output). En la dltima seleccion, con 1 input y 2 outputs,
los mejores resultados del método de orientacion al input pueden ser atribuidos al
poder discriminante de las variables individuales en lugar de a los numeros

relativos de inputs y outputs, que estan, en este caso, mucho mas cercanos.

En nuestro estudio, el desempefio del DEA es mejor en la clasificacién de las
empresas fracasadas que de las empresas no fracasadas, no sélo el método CRS
(Tabla 23), sino también cuando utilizamos rendimientos variables a escala (VRS)
y rendimientos decrecientes a escala (DRS) (no tabulados), tanto con orientacion
al input como con orientacion al output. Las empresas no fracasadas que estan

bien clasificadas rondan el 50%, independientemente del método o la orientacion.
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Se pueden apreciar diferencias en las empresas fracasadas, para las que CRS se
comporta mejor que VRS y DRS, y la orientacion al output obtiene mejores
resultados de clasificacion cuando el nimero de outputs supera al ndmero de

inputs.

En comparacion con el resto de las metodologias utilizadas en esta segunda parte
de la tesis, DEA obtiene peores clasificaciones de empresas no fracasadas que el
resto de los modelos de andlisis discriminante. En cuanto a las empresas
fracasadas, DEA se comporta mejor que el analisis discriminante lineal y que el
cuadratico, obtiene resultados similares a los del analisis discriminante logistico,
pero esta bastante lejos de los excelentes resultados del modelo del K-ésimo
vecino mas préximo. Por lo que se refiere a logit y probit, si tomamos como
medida global de la tasa de buena clasificacion el area bajo la curva ROC,
obtenemos en ambas metodologias resultados de clasificacibn mejores que en
DEA para cualquier seleccion de variables (aunque DEA clasifica mucho mejor a
las empresas fracasadas). Después de reducir el nimero de variables, DEA
obtiene mejores resultados con la selecciéon de medianas que con la de medias.
Esto era un resultado esperado, dado que la seleccién de la mediana contiene un

mayor namero de variables.

2.7. Conclusiones a la segunda parte

Con esta segunda parte de la tesis, completamos un analisis exhaustivo de la
seleccion de variables, que hemos identificado como uno de los tres elementos
basicos en el estudio empirico del fracaso empresarial (junto con el concepto de
fracaso, y el método utilizado para identificar o predecir el fracaso en la empresa).
Asi, realizamos un analisis complementario de variables en la literatura previa,
tanto de aquellas que resultan significativas con mas frecuencia como de aquellos
rasgos que subyacen a esas variables, repitiendo el estudio realizado en la

primera parte, pero esta vez sobre los trabajos empiricos aplicados a pymes.
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Usando una muestra de 23 trabajos empiricos internacionales aplicados a pymes,
hemos confirmado que los mismos rasgos subyacen a las variables explicativas en
pymes que en empresas de cualquier tamafio, si bien endeudamiento y estructura
econ6mica parecen resultar mas discriminantes que rentabilidad. Rotacién,
equilibrio econémico-financiero y margen muestran un poder discriminante similar.
Destacamos la mayor utilizacién y poder discriminante de los ratios contables
frente a otras variables, que se justifica por la mayor dificultad para acceder a
informaciéon no contable de empresas no cotizadas. En cuanto a las variables
concretas halladas significativas con mas frecuencia en los estudios sobre pymes,
la coincidencia con el estudio para empresas de cualquier tamafio es muy
elevada: ocho de los diez ratios aparecen en los primeros diez puestos y otro
aparece sustituido por un ratio similar. Teniendo en cuenta que los estudios sobre
pymes no son numerosos, y que la diferencia de variables significativas es muy
pequefia, hemos considerado adecuada la seleccidn realizada en la primera parte

de la tesis para ser aplicada en el estudio empirico de esta segunda parte.

En cuanto a la seleccion de variables de segundo nivel, utilizando contrastes
estadisticos, nuestro analisis empirico muestra que los diferentes procedimientos
estadisticos generan diferentes selecciones de variables, excepto en condiciones
muy especificas. La muestra de pequefias empresas ofrece una amplia dispersion
en la mayoria de los ratios contables calculados. Los valores extremos aumentan
la desviacion tipica y la asimetria hace que la media se aleje de la mediana. Como
consecuencia, la seleccién de variables realizada utilizando diferencias en medias
y la seleccion con diferencias en medianas generan grupos de variables

discriminantes significativas radicalmente diferentes.

Hemos aplicado las técnicas mas utilizadas en el analisis del fracaso empresarial,
el analisis discriminante (DA) y los analisis de regresion binomial logit y probit.
Aparte del analisis discriminante lineal (LDA) y el andlisis discriminante cuadréatico
(QDA), ambas técnicas paramétricas bien conocidas, hemos utilizado una técnica
semi-paramétrica, el analisis discriminante logistico (LogDA), y una técnica no
paramétrica, el analisis discriminante del K-ésimo vecino mas préximo (KnnDA).

En cuanto a la comparacion de los dos tipos de regresiones binomiales, hemos
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incorporado varios contrastes recientes para comparar la bondad del ajuste de
logit y probit para los diferentes grupos de variables. Ademas, hemos utilizado una
de las metodologias no paramétricas de mas reciente aplicacion al fracaso
empresarial, el andlisis envolvente de datos (DEA), en tres versiones diferentes,
rendimientos constantes a escala (CRS), rendimientos variables a escala (VRS) y
rendimientos decrecientes a escala (DRS), y con dos orientaciones para cada

version, al input y al output.

Un resultado interesante es que la seleccién de variables que utiliza diferencias en
medias ofrece una mejor capacidad de discriminacion en las metodologias
paramétricas, mientras que las metodologias no paramétricas funcionan mejor con

las selecciones de variables basadas en las medianas.

Después de refinar la muestra, winsorizando los ratios al nivel del 1%, con el fin de
homogeneizar las estadisticas (pero manteniendo el tamafio de la poblacion),
encontramos que, con diferencias en medias, los ratios seleccionados como
significativos son completamente diferentes de los seleccionados antes winsorizar.
En cambio, la seleccién con diferencias en medianas mantiene los mismos ratios
antes y después de winsorizar. Como se esperaba, tras la winsorizacién la
seleccion de variables con medias estd mas cerca de la seleccién con medianas,

aunque todavia son distintas para diferentes niveles de confianza.

Nuestro trabajo demuestra que el andlisis de medias no es un método adecuado
para seleccionar las variables discriminantes cuando éstas sufren una gran
dispersion (sobre todo, si se trata de una dispersién asimétrica o hay valores
extremos sesgando la media). Por otro lado, la seleccién con medias sera una
manera apropiada para seleccionar variables discriminantes cuando la poblacién o
la muestra analizada se distribuyen normalmente, o al menos los valores medios
se aproximan a los valores medianos de esas variables. Aunque esta condicion se
atribuye al LDA, nuestro estudio muestra que un problema similar ocurre con otros

métodos parameétricos, tales como el QDA, el logit y el probit.
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Nuestros resultados empiricos indican que una poblacién con variables muy
dispersas requiere un procedimiento diferente de seleccién de variables en
consonancia con la metodologia que se va a utilizar para discriminar o clasificar a
empresas fracasadas y no fracasadas: los métodos paramétricos funcionan mejor
con la seleccion de medias; mientras que los métodos no paramétricos obtienen
mejores resultados con la seleccién de medianas. Pero, ademas, como los analisis
discriminantes no paramétricos consiguen clasificaciones mas precisas que los
paramétricos en la clasificacion de empresas fracasadas y no fracasadas,
nuestros resultados sugieren que la metodologia paramétrica esta sesgada
cuando los datos de las variables presentan una gran dispersidon. Apoyando la
idea de que la mediana es mas representativa que la media cuando una variable
presenta dispersion, nuestros resultados desaconsejan el uso del contraste
estadistico de diferencias en medias y de las metodologias paramétricas de

evaluacion de fracaso empresarial en empresas pequenfas.

Los modelos DEA no son tan buenos en la identificacion de las empresas no
fracasadas como las distintas versiones del analisis discriminante y los métodos
binomiales. Este resultado es consistente con la evidencia empirica todavia
escasa que compara DEA con DA, logit y probit. Asi, Premachandra et al. (2009)
encuentran que el DEA es mucho mas potente en la evaluacién correcta de
empresas fracasadas que de empresas no fracasadas, y que a medida que
disminuye la relacion fracasadas/no fracasadas, el porcentaje global de
evaluaciones correctas se reduce gradualmente. También encuentran que el
modelo logistico se comporta mejor que el modelo DEA dentro de la muestra,
aunque el DEA supera al logit en la identificacion de empresas ajenas a la

muestra.

Los mismos modelos empiricos se han aplicado después de incorporar una
variable cualitativa: incidencias de pago. Nuestros resultados muestran una
mejoria general y significativa en el poder explicativo de los modelos utilizados,
confirmando, de esta manera, la contribuciéon a la precisiéon de los modelos de

fracaso que puede conseguirse afiadiendo variables especificas por empresa
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ajenas a los estados financieros, tal como se ha encontrado en un grupo de
trabajos, aun escaso, de la literatura previa. Mas especificamente, nuestra
evidencia apoya los hallazgos de Altman et al. (2008) en una zona geografica
distinta, usando también una amplia muestra de pequefias empresas, lo que
confirmaria que las variables cualitativas son aln mas importantes para los
modelos de fracaso aplicados a pequefias empresas, teniendo en cuenta que para

una gran parte de las mismas la informacién financiera es bastante limitada.

En suma, este trabajo contribuye a la evidencia previa de seleccién de variables
de tres formas:

e En primer lugar, hemos probado dos procedimientos estadisticos distintos
de seleccion de variables, mostrando los resultados radicalmente
diferentes que se pueden obtener y las implicaciones relevantes para la
eleccion de la metodologia teniendo en cuenta los estadisticos
descriptivos de los datos. Después de una revision bibliografica amplia,
parece que el nuestro es el primer estudio centrado en esta cuestion.

e En segundo lugar, mostramos que la seleccion de variables a partir de la
literatura empirica previa aplicada a pymes coincide con la realizada para
cualquier tamafio de empresas en la primera parte de la tesis. Estaria
sesgada si s6lo se consideran ratios individuales, debido a la variedad de
especificaciones de los mismos, por lo que un analisis de los rasgos
econdmicos subyacentes a esas variables ayuda a evitar ese sesgo.

e En tercer lugar, aportamos evidencia nueva sobre las ventajas de afadir
informacién cualitativa a los modelos de fracaso, siendo aln escasa la
evidencia previa sobre variables cualitativas en pymes. Nuestros
resultados muestran la contribucién relevante de la variable incidencias de
pago, una variable cualitativa no contable, para mejorar el poder
discriminante de todos los modelos aplicados en nuestro trabajo, para

cualquier seleccion de variables.

Por Gltimo, contribuimos a la literatura previa, afiadiendo nueva evidencia empirica

sobre la aplicacion de modelos de analisis discriminante, logit, probit y DEA, a
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varias selecciones de variables, siendo el uso de modelos de andlisis
discriminante no paramétricos o semi-paramétricos y la comparaciéon de modelos
DEA (CRS, VRS y DRS con orientacion al input y al output en cada caso)

innovadores respecto a la evidencia previa.



3. DESCRIPCION DEL FRACASO EMPRESARIAL MEDIANTE
FRONTERAS DE RATIOS CONTABLES SELECCIONADAS
CON DIFERENCIAS DE PERCENTILES

3.1.Introduccion

Resulta indiscutible el papel que las pymes desempefian en la economia. Segun el
informe Retrato de las PYME 2012 publicado por el Ministerio de Industria,
Energia y Turismo, las pymes espafiolas con menos de 49 empleados
representaron en 2010 el 99,2% del total de empresas, mientras que en los 27
paises de la Unién Europea, las empresas con menos de 50 empleados
constituyeron el 98,7% del total, lo que representa, en ambos casos, una inmensa
mayoria. Por su parte, el informe EU SMEs in 2012: at the crossroads. Annual
report on small and medium-sized enterprises in the EU, 2011/12 estima que en el
ejercicio 2012, en los 27 paises de la Unién Europea las empresas pequefias y
medianas representaran el 99,8% del total de empresas, el 67,4% del empleo total
y el 58,1% del valor afiadido bruto. Todas estas cifras, junto con la identificacion
de caracteristicas particulares en las pymes, que aconsejan el desarrollo de
herramientas de gestion de riesgo especificamente desarrolladas para ellas,
justifican la seleccion de este grupo de empresas como objeto de nuestro estudio.
En épocas de crisis, como la actual, es de suma importancia analizar los
mecanismos que llevan a un alto porcentaje de las pymes a situaciones limite,

cuando no a la quiebra.

En cuanto al sector de la construccién, podemos apreciar su importancia en el
tejido productivo nacional, asi como el reflejo que la crisis iniciada en 2007 ha
tenido hasta ahora sobre los niveles de fracaso en este sector, observando

algunos datos que el Instituto Nacional de Estadistica (INE) ofrece en su pagina
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web*. A la vista de los datos podemos constatar que el estallido de la burbuja
inmobiliaria ha sido muy importante en el sector de la construccion, en
comparacion con el resto de los sectores de la economia, por tanto es

especialmente interesante como objeto de estudio.

Respecto a los sistemas de evaluacion del fracaso empresarial que utilizan
informacién financiera, en la primera parte de la tesis hemos detectado dos

deficiencias relevantes, de las que no nos hemos ocupado hasta ahora:

1. No se calculan distancias a la quiebra de las empresas porque los
sistemas de clasificacion suelen ser dicotémicos: clasifican las empresas
en el conjunto de las fracasadas o en el conjunto de las sanas.

2. La informacién financiera tomada en forma de ratios no capta con
suficiente rapidez cambios en el entorno®. Los modelos no suelen tener
en cuenta los cambios de ese entorno en el tiempo. De hecho, puede
haber una confusién entre la evoluciéon de la empresa y la evolucion del
conjunto de empresas del sector o de la zona geografica en estudio,
originada por los cambios del entorno y no por el desempefio de cada

empresa individual.

Para evitar estas dos deficiencias, el objetivo de este trabajo es desarrollar un
modelo de evaluacion de fracaso empresarial orientado a pymes que permita, por
un lado, la construccién de scores para puntuar empresas o grupos de empresa

segun su distancia al fracaso; y, por otro, la deteccién de puntos débiles en las

3 Fuente: www.ine.es.

Dato base Dato base Diferencia

% Dif.

2007 (a) 2011 (b) 2011-2007
Personas ocupadas (miles):
- Total CNAE-93 20.356,2 18.654,1 -1.702,1 -8.36%
- Construccién 2.680,6 1.497,9 -1.182,7 -44,12%
- % Construccién/Total 13,17% 8,03% 69,48%
PIB a precios de mercado (millones):
- Total CNAE-93 1.053.161 1.063.355 +10.194 +0,97%
- Construccion 131.074 98.546 -32.528 -24.82%
- % Construccion./Total 12,45% 9,27%

(a) Datos de ocupados referidos al primer trimestre de 2007
(b) Datos de ocupados referidos a segundo trimestre de 2011

*® ¥ en las pymes, con caracter general, es dificil disponer de indicadores financieros ajenos a la
informacién contable, dada la escasa informacién externa que aportan.
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empresas que ayude en su reestructuracion, cuando los modelos de identificacién
y prediccioén de fallido las identifican como empresas en riesgo de fracaso.

El modelo enlaza con la seleccién estadistica de variables para discriminar entre
las empresas fracasadas, 0 en riesgo de fracaso, y las empresas sanas, cuestion
ampliamente tratada en la segunda parte de la tesis. En concreto, dada la
dispersion de las variables contables en las pymes, partimos de la diferencia en
medianas entre empresas sanas y quebradas, que se ha mostrado mas adecuado

en términos generales que la diferencia en medias.

Si el grupo de referencia para una empresa esta bien elegido, la metodologia tiene
en cuenta factores ambientales que afectan a todo el grupo por igual (factores
sectoriales y macroeconémicos). Lo ideal seria estudiar como van variando las
referencias a medida que lo hacen los factores ambientales de estos dos tipos,
sectoriales y macroecondmicos, pero a corto plazo (un afio) puede proporcionar
referencias realistas de lo que en ese momento es una empresa saludable o

fallida, y de la distancia que separa a una empresa de esas dos referencias.

Asi, en esta tercera parte de la tesis, hemos desarrollado una metodologia

novedosa basada en el calculo de percentiles estadisticos que permite:

e Seleccionar los indicadores financieros que resulten mas discriminantes, a
efectos del suceso de quiebra o fracaso empresarial, en funcion de la
poblacion objeto de estudio: zona geografica, sector y periodo temporal.

e Determinar fronteras de fracaso con los ratios seleccionados.

e Calcular la distancia al fracaso para empresas o conjuntos de empresas,
para cada indicador financiero, pero también, y esto es lo mas interesante,
teniendo en cuenta grupos de indicadores con rangos de valores no
comparables entre si (como es el caso de los ratios contables). En el
primer caso, las distancias permiten detectar deficiencias en las parcelas
especificas de la empresa que refleja o aproxima el indicador financiero,

por lo que puede ser una herramienta de gestion util. En el segundo caso,
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nuestra metodologia permite elaborar rankings de empresas segin su

distancia al fracaso para una poblacidn y periodo concretos.

Para el estudio empirico, analizamos un periodo temporal y un sector concretos
para probar la metodologia: empresas pequefias del sector de la construccion en
los afios 2006-10. La primera parte del trabajo se realiza con 268 empresas
fracasadas sobre un total de 12.197, desde 2006 a 2008, en una zona geografica
concreta, la Comunidad Auténoma de Castilla y Ledn. En la segunda parte del
trabajo, hacemos un seguimiento de 11.889 empresas constructoras activas de
toda Espafia, durante el trienio 2008-10, de las cuales 28 fracasaron en 2010, con
el fin de evaluar la evolucion de sus indicadores financieros con la metodologia

propuesta.

3.2.Revision del fracaso empresarial en pymes

A continuacién recogemos los trabajos empiricos relacionados con riesgo de
quiebra en empresas pequefias y medianas, cuyos planteamientos, metodologias
y resultados pueden servir como base de comparacion al presente estudio.
Aunque encontramos trabajos pioneros como Edmister (1972) y Lincoln (1984),
que muestran la utilidad de los ratios contables en la identificacion y prediccién de
quiebra o insolvencia en empresas pequefias y medianas, la proporcion de
estudios empiricos sobre este tipo de empresas es mucho menor que la de
estudios aplicados a empresas grandes, especialmente cotizadas. Las diferencias
en cuanto a la accesibilidad de la informacién y en cuanto a su calidad o fiabilidad
son las razones mencionadas para esa falta de atencion (Edmister, 1972; Labatut
et al., 2009), si bien en la literatura de los Ultimos afios se puede apreciar un
reconocimiento general de que las empresas pequefias y medianas relnen
caracteristicas particulares que requieren herramientas de gestibn de riesgo
especificamente desarrolladas para ellas (Dietsch y Petey, 2002; Altman y Sabato,
2007; Behr y Guttler, 2007; Altman et al., 2008; Davydenko y Franks, 2008).
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Frente a las dudas sobre la fiabilidad de los datos correspondientes a empresas
pequefias y medianas, porque proceden de cuentas anuales en formatos
abreviados que no requieren el informe de auditoria (Labatut et al., 2009), se ha
encontrado evidencia de que las pymes presentan una informacion similar en
calidad a la de las grandes empresas. Lopez et al. (1997) en un estudio sobre las
pymes asturianas concluyen que no es posible afirmar que el tamafio medio de las
empresas con defectos en las cuentas anuales depositadas sea inferior al de las
empresas sin defectos “de forma clara y rotunda”. Este estudio pone en evidencia
que, en algunos casos, la conclusién es, precisamente, la contraria. Sobre la
diferencia entre empresas auditadas (las empresas grandes estan obligadas) y no
auditadas (las empresas pequefias y medianas no estan obligadas), Alemany y
Monllau (1997) analizan empresas que depositan sus cuentas en el Registro
Mercantil de Barcelona y constatan, por un lado, que el porcentaje de error es
mayor en las primeras (12,6%) que en las segundas (10,2%), y por otro que, salvo
en las deficiencias por ausencia de algiun documento, los errores aumentan a
medida que aumenta el tamafio de la empresa. Adicionalmente, la utilidad de los
ratios contables en el andlisis de fracaso empresarial de pymes se puede apreciar
en el hecho de que los modelos desarrollados para este grupo objetivo de
empresas alcancen porcentajes de aciertos y errores similares a los conseguidos

con el mismo tipo de modelos aplicados a empresas auditadas y cotizadas.

Como sefialan Altman y Sabato (2005), el numeroso grupo de empresas
pequefias y medianas proporciona dinamismo a la economia gracias a unas
estructuras mas simples que les permiten responder con rapidez a los cambios en
las condiciones economicas y atender a las necesidades de los consumidores
locales. Eso puede inducir a crecimientos extraordinarios en épocas de auge, pero
también a rapidos fracasos cuando las condiciones son adversas. En
consecuencia, el rendimiento de las pymes resulta mas volatil que el de las
empresas grandes, dando lugar a dificultades financieras periédicas para un
namero significativo de pymes (Dannreuther y Kessler, 2010). Entre los trabajos
empiricos de fracaso empresarial, Dietsch y Petey (2004) identifican ese mayor
riesgo en una muestra de pymes alemanas y francesas, pero también encuentran
una menor correlacién con otras empresas (para los activos) que la que presentan

las empresas grandes. Pompe y Bilderbeek (2005) confirman que la quiebra es
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mas dificil de predecir en las empresas jévenes que en empresas establecidas, en
un trabajo empirico sobre mas de mil empresas quebradas en Bélgica. Estos
resultados confirman la necesidad de analizar el fracaso empresarial en las
empresas pequefias y medianas con herramientas especificamente desarrolladas

para ellas.

Tres de los elementos tratados en estudios empiricos previos sobre fracaso
empresarial resultan determinantes en el disefio de nuestro experimento y su
posterior interpretacion: (1) el plazo de anticipacion en la prediccion de la quiebra 'y
las variables que resultan en cada plazo mas discriminantes; (2) la consideracion
de poblaciones heterogéneas que incluyan varios sectores frente al estudio de
grupos homogéneos formados por empresas del mismo sector; y (3) el analisis de

varias causas de fracaso frente a una Unica categoria de empresas fracasadas.

En cuanto al primer elemento, el periodo de observacion previo a la quiebra,
Edmister (1972) aprecia entre sus resultados diferenciales para pymes que es
recomendable revisar al menos tres informes anuales consecutivos. Asi lo hacen
un grupo de autores que consideran en su estudio los datos contables publicados
uno y dos afos antes (Lépez et al.,, 1998; Correa et al., 2003) o en los tres
ejercicios anteriores a que se produzca el fracaso (Arquero et al., 2008; Gémez et
al., 2008). En otros casos, se utilizan modelos de prediccién a dos afios, ya sea a
causa de los datos disponibles (Ferrando y Blanco, 1998) o sin aducir razones
para ello (Gallego et al., 1997b; Psillaki et al., 2010). Pero también hay modelos
que analizan la informacién contable contenida en los Ultimos estados financieros
antes del fracaso (Baixauli y Mdédica-Milo, 2010) o antes de la inscripcion de la
empresa en el proceso oficial de reorganizacion para empresas en dificultades
(Laitinen, 2008). En el caso de Altman y Sabato (2007), el modelo se desarrolla
para predecir la probabilidad de fallido (probability of default, PD) con un afio de

antelacion para que se ajuste al modelo requerido a los bancos por Basilea Il.

Debemos destacar el trabajo de Labatut et al. (2009), que incorpora el tiempo

como variable fundamental en la deteccion del fracaso empresarial. Estos autores
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proponen un modelo exponencial acotado superiormente que, aplicado sobre
ratios contables, permite jerarquizarlos segun su eficiencia temporal en alertar
sobre una posible insolvencia empresarial. De acuerdo con sus resultados, la
rentabilidad de la empresa resulta ser la primera variable en detectar problemas
de insolvencia futuros, y se configura como el factor mas importante de prediccion
de fracaso, especialmente la rentabilidad relacionada con la inversion financiada
con fondos propios y la relacionada con las ventas obtenidas. También la
deficiencia en la generacion de flujos de tesoreria resulta determinante ya que

obliga a las empresas a endeudarse excesivamente.

Destacamos también el trabajo de Goémez et al. (2008), cuyo objetivo es
precisamente comprobar la estabilidad y la validez temporal de los modelos de
prediccion de fracaso empresarial. Sus resultados indican que, “si bien los
modelos resultantes para cada afio son distintos, no existen diferencias
significativas en los errores obtenidos por cada uno de ellos”. Esto sugiere que la
distancia temporal a la quiebra no es un condicionante en la seleccién del modelo
a aplicar, ya que aplicando modelos elaborados para uno, dos o tres afios antes
del fracaso empresarial, los resultados obtenidos serian similares.

No podemos deducir, pues, de la literatura previa, un plazo de anticipacion idéneo
en la prediccién, pero seguimos la recomendacion de Edmister (1972) vy
analizamos el fracaso de un grupo de empresas a partir de sus datos contables en
sus ultimas cuentas anuales publicadas, en el ejercicio anterior y en el ejercicio de

dos afios antes.

Respecto al segundo elemento, la utilizacién de muestras heterogéneas en cuanto
a la actividad de las empresas, frente a la consideracion de muestras por sector,
Lincoln (1984) encuentra que en Australia hay diferencias sectoriales que hacen
recomendable la estimacién de modelos separados por sector para una mejor
clasificacion de las empresas. Lépez et al. (1998), en un estudio aplicado a pymes
en la Comunidad Valenciana, encuentran que el tipo de sector en que la empresa

desarrolla su actividad es un factor determinante en la prediccion del fracaso. Por
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su parte, Psillaki et al. (2010) documentan efectos diferentes por sectores, tanto
del apalancamiento como de las oportunidades de crecimiento (intangibles), sobre

el fracaso empresarial de las pymes francesas.

En este caso, la evidencia empirica previa es unanime en la recomendacion de
llevar a cabo estudios por sector para llegar a modelos con mejor capacidad de
identificacion o prediccién de fracaso. Nuestro estudio se centra en un sector
concreto de una zona geografica determinada, lo que asegura iguales condiciones
macroecondémicas. Como, ademas, las empresas objeto de estudio se han
seleccionado por tamafio, podemos considerar que se encuentran en similares

condiciones de riesgo econémico.

Finalmente, el tercer elemento, el andlisis de varias causas de fracaso frente a una
Unica categoria de empresas fracasadas, enlaza con la falta de una teoria
asentada sobre el fracaso empresarial que defina de forma inequivoca el concepto
de fracaso, tal como se trat6 en el primer apartado de la tesis. La consideracion de
empresas oficialmente declaradas quebradas o en suspension de pagos frente a
empresas que no lo estan es un criterio de separacion habitual, lo cual implica que
empresas en dificultades o fallidas, de acuerdo con otros criterios menos estrictos,
se clasifiquen como “no fracasadas” a pesar de su elevada probabilidad de
fracaso, tal como acertadamente sefialan Baixauli y Mddica-Milo (2010). Cuanto
mas amplia sea la definicion de fracaso, mas elevada es la tasa de empresas que
guedaran incluidas en esa categoria (Watson y Everett, 1996; Altman et al., 2008).
En cambio, empresas oficialmente disueltas pueden no haber fracasado. Por
ejemplo, puede haber empresas que se venden por un buen precio o son
absorbidas por razones estratégicas (Headd, 2003); también empresas que

cambian de propietarios por retiro o enfermedad (Cochran, 1986).

En este sentido, resulta muy interesante el trabajo de Arquero et al. (2008), que
siguen un procedimiento similar al diagndstico médico para buscar los sintomas de
la empresa con riesgo de fracaso y su evolucion. Su andlisis confirma que las

empresas no se encuentran en situaciones similares ni siguen un proceso comun.
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Para un porcentaje considerable de su muestra de empresas (casi el 50%) el
fracaso puede predecirse con medidas habituales, dado que presentan flujos de
fondos negativos que reducen considerablemente los fondos propios hasta que
quedan en cifras muy bajas o negativas. Sin embargo, un porcentaje superior al
25% de las empresas sufre una subita degradacion de la cobertura de deudas tras
un periodo de inversiones significativas financiadas con pasivos. Finalmente, un
grupo mas reducido de empresas parecen estar en una situacion relativamente

estable, aunque la rentabilidad y las coberturas de pasivo sean muy bajas.

Estos resultados son consistentes con la falta de confirmacién obtenida por
Pompe y Bilderbeek (2005) para su hipétesis sobre el poder predictivo de
diferentes categorias de ratios durante las sucesivas fases previas a la quiebra.
Estos autores esperan que los ratios se vayan degradando en un orden
determinado acorde con el razonamiento econémico, esto es, primero los ratios de
actividad y de rentabilidad, después los ratios de solvencia y, finalmente, los ratios
de liquidez. Pero sus resultados encuentran que no hay un orden fijo en el que las
diferentes categorias de ratios financieros empiecen a ser predictivos, ratios que
evaltan distintas dimensiones de la posicion financiera de la empresa muestran
similares niveles de eficacia en la prediccion. Entre las causas posibles, apuntan
gue la hipotesis podria ser valida solo para algunas de las empresas que acaban
fracasando. Por ejemplo, una empresa saludable que emprende una inversion de
coste elevado, utilizando demasiada deuda, puede enfrentarse a graves
problemas cuando la rentabilidad de la inversion es menor de lo esperado, sobre
todo si es menor que su coste de financiacién. En este posible escenario, el
deterioro de la rentabilidad y el de la solvencia se darian de forma simultanea, y la

reduccion de liquidez no resultaria una buena sefial de la futura quiebra.

Algunos autores diferencian dos categorias de fracaso, segun que las pymes sean
inviables econémicamente o que pasen por dificultades financieras transitorias
(Franks y Torous, 1992). Se trata de una distincidn relevante, porque las empresas
que cuentan con capacidad suficiente para generar al menos un rendimiento
normal, deberian ser reorganizadas cuando estan en peligro de quiebra, o ser

objeto de rehabilitacion si ya hubieran quebrado (Cook et al., 2012). Dos
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interesantes trabajos sobre reorganizacion o recuperacion de pymes son los de
Laitinen (2008) y Cook et al. (2012). El primero muestra la mejora en la capacidad
de los modelos para identificar las empresas con posibilidades de evitar el fracaso
tras un proceso de reorganizacién, cuando se utiliza informaciéon no financiera
tanto cualitativa como cuantitativa, ademas de la informacién contable financiera.
El segundo muestra que la fortaleza en recursos ayuda en la tarea de identificar

las empresas econGmicamente viables entre las pymes quebradas.

Nuestro trabajo tiene en cuenta los resultados previos sobre este tercer factor en
varios sentidos. Por un lado, somos conscientes de que nuestra definicion de
fracaso (que toma empresas en situacidon concursal, disueltas y extinguidas)
incluye en la categoria de no fracasadas empresas que pueden atravesar
situaciones financieras desfavorables e incluso criticas; mientras que alguna de
las empresas disueltas o0 extinguidas puede haber llegado a esa situacion en
buenas condiciones financieras, incluso de rentabilidad. Por otro lado, esa es la
razén de que en nuestra metodologia se establezcan tres medidas de referencia:
valores de las empresas fracasadas, valores centrales (medianas) de la poblacién

y valores espejo (para representar a las empresas mas saludables).

En cuanto a la aplicacién de scores al analisis de fracaso empresarial en pymes,
podemos mencionar como antecedente el trabajo de Baixauli y Madica-Milo
(2010). Para reducir la heterogeneidad de las empresas calificadas como
saludables, estos autores construyen un indicador de fortaleza financiera®, que
permita identificar una muestra de empresas fuertes que se opongan a las
empresas fallidas, con el fin de obtener modelos mas precisos de predicciéon de
quiebra. En palabras de los autores, se trata de un score para aproximar “la
probabilidad de quiebra de las empresas saludables”. Esta formado a partir de
cuatro medidas de rentabilidad (rendimiento sobre activo, rotacion, rendimiento
sobre fondos propios y cambio del valor neto anual) y una de calidad de la

informacidn contable, basada en la opinién del auditor externo.

% El indicador de Baixauli y Mddica-Milo (2010, p. 63) se formula: FS = ¥, I(FR; > P5) + ds , donde
FR es el ratio financiero, Ps es el quinto percentil, ds es una variable dicotémica que toma el valor 1 si la
opinién del auditor es favorable y 0 en caso contrario, y I(.) es la funcién indicador, que toma el valor 1
si FR es mayor o igual que P5 y 0 en caso contrario.
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A diferencia del score propuesto en Baixauli y Moédica-Milo (2010), nuestro trabajo
plantea diferencias de percentiles respecto a la poblacién® y toma los valores de
los percentiles como variables continuas, lo cual nos permite obtener puntuaciones
con mayor capacidad de discriminacion entre grupos 0 entre empresas
individuales. Otra diferencia es que Baixauli y Mddica-Milo (2010) solo toman un
punto de referencia fijo en los percentiles (el percentil 5), mientras que en el
presente trabajo nosotros adoptamos tres puntos de referencia: el percentil de los
valores centrales de las empresas quebradas, el percentil central de la poblacién y
el percentil espejo frente al de las empresas quebradas. De este modo, nuestro
modelo es flexible ante las condiciones del entorno en el periodo de estudio: en
qué niveles estan fracasando las empresas determina en qué niveles podemos
considerar que las empresas no fracasadas se pueden considerar mas saludables.
Por ejemplo, si las empresas quiebran en percentiles de los indicadores
financieros muy alejados de la mediana, la situacién econdmica de la poblacion
(pais, region, sector,..) serd mejor y una empresa cualquiera obtendra buenos
resultados con poco esfuerzo competitivo. En este entorno, tiene sentido elegir a
las empresas mas saludables, alejadas de la mediana en sentido contrario, esto

es, las que mejores puntuaciones consiguen en cada ratio.

3.3. Propuesta metodoldgica

Tal como sefialan Labatut et al. (2009) la informacién contable de la pyme
espafiola permite elaborar una gran bateria de ratios financieros que abarca las
diversas areas de la realidad empresarial. También sefialan que algunos valores
de estos ratios contables resultan incompatibles con una situacion desahogada de
la empresa, lo que les confiere cierto caracter de control sobre la solvencia de la
empresa. De ahi que tenga sentido plantearse cual de ellos es mas eficiente en la

labor de deteccion del fracaso empresarial.

%7 Como hemos visto, ellos toman percentiles dentro del grupo de las no quebradas.
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Al igual que estos autores (Labatut et al., 2009), pretendemos ver qué ratios
explican mejor que otros la insolvencia, y la metodologia que proponemos permite
identificar cuales nos alertan con mayor anticipacion. Pero nuestro principal
objetivo avanza un poco mas en esta linea de investigacion, para calcular scores
que nos indiquen la cercania o lejania a valores de fracaso y, una vez determinada
la distancia al fracaso (en esa poblacién y momento) nos permite sugerir a las
empresas en peligro qué ratios financieros concretos podrian mejorar para

alcanzar los niveles medios de las empresas saludables.

Para describir nuestra metodologia, empezamos por distinguir dos grupos dentro
de una poblacién (o muestra) G de empresas. G, incluye las empresas no
fracasadas, cuyo numero total es ny, y G, las empresas fracasadas, cuyo nimero
total es n,. La poblacion G estd compuesta por n empresas (i = 1,...,n), siendo
n = ns + n,. Definimos ahora un grupo f de indicadores financieros (f = 1, ...h),
que se han seleccionado por su capacidad para discriminar entre empresas
fracasadas y no fracasadas, a partir de la literatura empirica previa, en la primera
parte de esta tesis. Cada indicador financiero puede ser un ratio financiero, como
en nuestro andlisis empirico, pero también podria ser otra modalidad de medida

financiera, para la que los percentiles resulten ser un buen descriptor estadistico.

El primer paso de nuestro analisis empirico consiste en describir como se
distribuyen los indicadores financieros seleccionados en la poblaciéon de estudio
(zona geografica, sector y periodo concretos), calculando y representando las
distribuciones de frecuencias de cada uno de los indicadores, tanto para el total de
la poblacion (una por afio), G, como para las empresas fracasadas cada afio, G,.
Para cada indicador financiero, se trata de identificar los puntos en la distribucion
que permitan situar las empresas fracasadas dentro del total, esto es, qué valores
del indicador dan fracaso y qué percentiles de la distribucion de la poblacién de

ese periodo representan.

El valor de una empresa cualquiera para un indicador financiero concreto se

representa como x;r, y el valor de una empresa fracasada para cada indicador
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financiero como z;¢. Definimos los vectores columna que incluyen los valores para
el f-simo indicador financiero: X, para el conjunto de empresas, Y;, para
empresas no fracasadas, y Z;, para empresas fracasadas, de manera que

Calculamos el valor mediano Z; del vector Z; y el percentil del valor Z; sobre el
conjunto de valores de cada indicador financiero en el conjunto de la poblacién (o
muestra) considerada, n(q); = p(2, X;) € [0,1]. De manera similar, especificamos
la posiciébn de una empresa individual i para el indicador financiero f en la

pOblaCién T[if = p(xlf,Xf) € [0,1]

La distancia entre percentiles para una empresa i y para un indicador financiero f,
d;r, se define por diferencia entre el percentil que el valor del indicador de la
empresa ocupa dentro del conjunto de valores de toda la poblacion para ese
indicador y 0,5 que es el percentil de la mediana de la poblacién para ese
indicador. Hemos adoptado valores medianos en lugar de medios para representar
la poblacion G , y el grupo de empresas fracasadas G,, en atencion a la dispersion
de los valores de los indicadores financieros en las empresas pequefias que
constituyen nuestro objeto de estudio. La mayor representatividad de los valores
medianos sobre los medios ha quedado claramente demostrada en el estudio

empirico llevado a cabo en la segunda parte de esta tesis.

Si T[(q)f < 0,5; dlf = 0,5 — T[if
Si T[(q)f > 0,5 ; dlf = T[if - 0,5

d;r es igual a 0 cuando la empresa tiene un valor para el indicador financiero f
igual al valor mediano del indicador en la poblacion global. La distancia es positiva
(negativa) cuando el percentil para el grupo de fracaso es inferior a 0,5 y eso
indica un mayor (menor) riesgo de quiebra; o bien, cuando el percentil es superior
a 0,5, y eso sitla a la empresa mas (menos) proxima a la quiebra. La distancia

para cada indicador financiero esta incluida en el intervalo [-0,5 , 0,5].
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De manera similar, podemos calcular la distancia entre percentiles para un grupo
dentro de la poblacién. En nuestro caso, el grupo de interés es G, el subconjunto
de empresas fracasadas. De este modo, podemos medir de forma homogénea
para cualquier indicador financiero la capacidad discriminante entre empresas
fracasadas y no fracasadas de ese indicador. Conseguir una medida homogénea
resulta especialmente importante en variables como los ratios financieros, que

resultan ser variables con rangos y distribuciones muy diferentes®.

{Sl TT(q)f < 0,5 ) d(q)f = 0!5 - T[(q)f
St m(q)f >0,5; d(q)f =m(q)f—0,5

Cuanto mayor sea la distancia entre percentiles, d(q)r, del indicador financiero f-
simo en el grupo de empresas fracasadas, G,, sobre la poblacion considerada, G,

mayor es su capacidad discriminante.

De acuerdo con Labatut et al. (2009), que un indicador financiero concreto tome
un valor alejado de una situacibn empresarial desahogada no significa que la
empresa esté proxima al fracaso. Para poder confirmar esa proximidad al fracaso,
tiene que ocurrir que varios indicadores financieros se desvien de la situacion
normal de salud financiera. En nuestro modelo, construimos un score sumando las
diferencias en percentiles de todos aquellos indicadores financieros que se
muestran discriminantes para el grupo de empresas fracasadas respecto a la
poblacion total. Esto es, el score va a estar compuesto por las mayores distancias,
d(q)s, que representan a los indicadores financieros con poder discriminante para
analizar la proximidad al fracaso. En este caso, el valor del score se encuentra en
el intervalo [—0,5 X h,0,5 X h], siendo h el nimero de indicadores financieros. De
manera que para 10 indicadores financieros el score del grupo de empresas

fracasadas (q) resultara un valor entre -5y 5.

*® En la segunda parte de esta tesis se ha mostrado como ninguno de los 10 ratios seleccionados
presentan una distribucion normal en la muestra de estudio; tampoco presentan normalidad
multivariante conjunta; y tras un proceso de normalizacion, las variables siguen sin ser normales (ver
también histogramas de las variables en el Anexo VI).
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h
S(ha) = d(a)
=1

Es posible seleccionar un ndmero inferior h, de indicadores, cuando varios de los
elegidos resulten poco discriminantes en la poblacién y periodo de estudio. Por
ejemplo, en nuestro analisis empirico posterior se aprecia como 5 de los 10 ratios
financieros resultan mas discriminantes en los tres afios de estudio, por lo que se
calcula un score con 10 ratios y otro con 5 ratios. El score calculado para un
numero de indicadores financieros inferior al total (h; < h) del grupo de empresas

fracasadas (q) se formularia como:

hi
SChuq) = ) d(@)
=1

Una vez determinados los indicadores financieros que resultan mas discriminantes
en la poblacién de estudio para distinguir las empresas fracasadas, es posible
aplicar elllos score/s a grupos mas pequefios de empresas dentro de la poblaciéon
(por tamafio, sector, subsector, etc.) y también a empresas individuales. Asi, el
score con el niumero total de indicadores financieros considerados (h), para una

empresa individual (i), se calcularia del modo siguiente:

h
Sy = ) dy
=

Para un nimero menor de indicadores financieros, h,, el score para una empresa

individual (i) seria:

hy
SCh)i = ) dy
=1
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Para evitar el efecto tamafio derivado del nimero de indicadores financieros
utilizados, es posible calcular una distancia media de percentiles en cualquiera de
los casos anteriores, simplemente dividiendo por el nimero de indicadores. Para
el grupo G, de empresas fracasadas, el valor del score medio se encuentra en el
intervalo [0 , 0,5]. Para cualquier otro grupo, o para una empresa individual, el
score medio para cualquier nimero de indicadores financieros estara en el
intervalo [-0,5 , 0,5]. Asi, por ejemplo, se muestran a continuacion la férmula del
score medio, calculado con el total de indicadores financieros considerados (h)
para el grupo de empresas fracasadas (q), S(h, q); y el score medio, calculado con

un nimero concreto de indicadores inferior al total, de una empresa individual (i),
S(hy);.

_ Y d(q)
S(hq) = “h L,
_ Y dis
S(hl)l = %

1

Es facil deducir que los indicadores financieros con poco poder discriminante, esto
es, con distancias préximas a 0, tendran contribuciones pequefas al score de las
empresas fracasadas, S(h, q), y a los scores de las empresas individuales, S(h);. Y
también que, si se utilizan scores medios (S) los indicadores financieros poco
discriminantes reduciran el valor total, siendo aqui mas interesante elegir un

numero de indicadores inferior, para poder comparar grupos y empresas.

Si se quiere dar mayor importancia a los indicadores mas discriminantes y menos
a los menos discriminantes, se puede utilizar un score medio ponderado por la
distancia para ese indicador entre el grupo de fracasadas y el total, d(q);, que
sera siempre un valor positivo, por definicion. Asi, por ejemplo, se muestran a
continuacion la formula del score medio ponderado, calculado con el total de
indicadores financieros (h) para el grupo de empresas fracasadas (q), Sw(h,q); y
el score medio ponderado calculado con un namero concreto de indicadores

inferior al total (h,) para una empresa individual (i), Sw(h,);.
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Yf-1d(@)y - d(@)s
Sth,q) '

Sw(h,q) =

YL dy - d(q)y

m(hﬂi = S(hy,q)

Finalmente, el tercer punto de referencia corresponde a los valores espejo de los
percentiles, que nos permiten tomar como referencia valores mejores que la
mediana de la poblacion para cada indicador financiero, en atencion a la
naturaleza heterogénea de las empresas clasificadas como no fracasadas.
Estamos hablando, para cada indicador financiero, de valores de los percentiles
diametralmente opuestos a los valores medianos obtenidos por las empresas

fracasadas, Z;. O sea, que los percentiles espejo serian los que se encuentran a

igual distancia de la mediana en sentido contrario.

n(esp) =1 —mn(q)f €[0,1]

Asi, para cualquiera de las modalidades de score propuestas, obtenemos tres

valores de referencia a efectos de comparacion:

e El score calculado con la mediana para cada indicador financiero del
grupo de empresas fracasadas, G,.

e El score calculado con la mediana para cada indicador financiero de la
poblacion total, G, que incluye tanto empresas fracasadas como no
fracasadas;

e El score calculado con los percentiles espejo de los valores medianos del
grupo de empresas fracasadas. Esto nos da una referencia de empresas
no fracasadas en mejor situacion que la media. Si sus valores para cada
ratio estan en el percentil opuesto al de las empresas fracasadas,

podemos atribuirles una buena situacién financiera.

De este modo, cuando se trata de analizar la posicién de un subgrupo de la
poblacion de empresas, o de una empresa individual, el score obtenido se
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compara con el score del grupo de empresas fracasadas, S(h, q), con el score de
la poblacion total, S(h,g), y con el score de los valores espejo, S(h,esp), que
representa una referencia sobre empresas saludables mas adecuada que G;.
Podemos situar a la empresa en varios niveles de proximidad al fracaso o a
situaciones de salud financiera (recordemos que los scores estan formados por
distancias, cuanto mayor es el score en valores positivos mayor es el riesgo de

fracaso de la empresa).

1. La empresa tiene un riesgo de fracaso muy elevado, mayor cuanto mas

alto sea el valor del score, S(h); = S(h,q);

2. Laempresa esta expuesta a un riesgo de fracaso de moderado a elevado,

mayor cuanto mas alto sea el valor del score,
Sth,q) > S(h); = S(h,g) =0;

3. Laempresa se encuentra en una situacion financiera media, mejor cuando

el valor de los scores alcanza valores negativos mas elevados,
Sth,g) =0 > S(h); = S(h,esp);

4. Laempresa se encuentra en una buena situacion financiera, mejor cuanto

mas altos son los valores negativos de los scores, S(h); < S(h,esp).

Grafico 3. Niveles de scores

Sth.q)

Riesgo moderado de fracaso

Sth.g)=0

Situacion financiera media

Sth,esp)
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Para cada modalidad de score propuesto se pueden calcular distancias al fracaso,
principal objetivo de esta parte de la tesis, aunque también es posible hallar
distancias a los valores centrales (medianas) de la poblaciéon y a los valores
espejo, que indican valores representativos de empresas con mejor salud
financiera dentro del grupo de no fracasadas. Asi, la distancia al fracaso de un
grupo, G,, (que puede incluir empresas fracasadas y/o no fracasadas)
perteneciente a la poblacion en estudio, G, se define por la diferencia entre los
scores de la misma categoria, esto es, por la diferencia entre el score del grupo G,
menos el score del grupo de empresas fracasadas G,. Para dar coherencia al
resultado de la distancia con la interpretacion econdémica, aplicamos un cambio de
signo, de manera que la distancia al fracaso es negativa cuando el grupo que se
analiza esta en peor situacion que el grupo de referencia (grupo de fracasadas); y
la distancia al fracaso es positiva cuando el grupo analizado estd en mejor

situacién que el grupo de empresas fracasadas.

e La distancia al fracaso, D, con el niumero total de indicadores financieros

(h) para el grupo G,, sera:
D(h,a) = —(S(h,a) = S(h,@)) = T}_,d(@)f — Xf-1d(a)f = Xf-1(d(@)f —d(a)f)

e La distancia media al fracaso, D,con el nimero total de indicadores

financieros (k) para el grupo G,, sera:

— _ _ h_a h_a h_ (d(q)s-d

D(h,a) = ~(S(h,a) — S(h,q)) = L2 28O 2000

e La distancia media ponderada al fracaso, Dw,con el ndmero total de
indicadores financieros (h) para el grupo G,, seréa:

h
Tho, d(@)p-da)y _ sh d@pd(@)y - Yr=1(d@f—d(@)p)-d(@)r
S(h.a) S(h.a) s(hq)

W(h, a) = —(m(h, ll) _m(hv Q)) =

Para un namero inferior de indicadores financieros, h, < h, las formulas serian las

mismas, pero sustituyendo h por h;.

Si se trata de hallar distancias al fracaso para empresas individuales

pertenecientes a la poblacion G, a continuacién se muestra la formulacion para los
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tres tipos de scores propuestos (S, S y Sw) y el nimero total de indicadores

considerados (h).

e La distancia al fracaso, D, con el nimero total de indicadores financieros

(h) para la empresa i, sera:
D(h)i = —(S(h); = S(h,@)) = X1 d(q); — Zpo1 dip = X1 (d(q) s —dif)

e La distancia media al fracaso, D,con el nimero total de indicadores

financieros (h) para la empresa i, seré:

$Fa1d@r  Ihaidip _ Sfoi(@@g-dip)
h R h

D(h); = —(S(h); — 5(h, @)=

e La distancia media ponderada al fracaso, Dw,con el nimero total de

indicadores financieros (h) para la empresa i, sera:

$fd@pd@y  Tfoa dipd@r _ Bja(d(@)r-dip)-d(@)y
S(ha) s(ha) S(ha)

Dw(h); = —(Sw(h); —Sw(h,q)) =

De nuevo, la formulaciéon para un numero inferior de indicadores financieros,

h, < h, es la misma, pero sustituyendo h por h;.

Una vez formuladas las distancias al fracaso, podemos reformular la posiciéon de

una empresa individual (o bien de un subgrupo cualquiera dentro de la poblacién).

1. Laempresa tiene un riesgo de fracaso muy elevado cuando la distancia es
inferior a la del grupo de fracasadas (0). El riesgo es mayor cuanto mas

negativa sea la distancia al fracaso, D(h); < D(h,q) = 0;

2. La empresa esta expuesta a un riesgo de fracaso de moderado a elevado
cuando la distancia al fracaso se encuentra entre cero y la distancia de la
poblaciéon en su conjunto. El riesgo de fracaso es mayor cuanto menor sea
la distancia al fracaso, D(h,q) =0 < D(h); < D(h,g);

3. La empresa se encuentra en una situacién financiera media cuando la
distancia al fracaso es mayor que la distancia de la poblacion global

aunque menor que la distancia espejo (doble distancia). El riesgo de
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fracaso es menor cuando la distancia al fracaso alcanza valores positivos
mas altos, D(h,g) < D(h); < D(h,esp);

4. La empresa se encuentra en una buena situacion financiera cuando la
distancia al fracaso es mayor que la distancia espejo. La situacion es
mejor, con menor riesgo de fracaso, cuanto mas altos son los valores

positivos de la distancia D(h); > D(h, esp).

Grafico 4. Niveles de distancias al fracaso

Dih,esp)
Situacion financiera media
Dih.g)
Riesgo moderado de fracaso
D(h,q) =0

3.4. Estudio empirico: una aplicacion al sector de la construccién

Como en la segunda parte, en esta tercera parte de la tesis, hemos seleccionado
un sector concreto para probar la metodologia: empresas pequefias del sector de
la construccion en la Comunidad Autbnoma de Castilla y Ledn. En cuanto al
periodo temporal, se utiliza informacién de los afios 2006 a 2010. La fuente
utilizada es la base de datos proporcionada por Iberinform sobre informacion
contable y sobre situacibn de fracaso empresarial (empresas en situacién
concursal, disueltas y extinguidas). Aplicamos la metodologia propuesta en dos
fases, un andlisis del total de empresas por periodo y un analisis de evolucion de

un grupo determinado de empresas durante varios periodos.
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En la primera fase, se hacen andlisis anuales en 2006, 2007 y 2008 de todas las
empresas fracasadas, dentro del conjunto de todas las empresas que contiene la
base de datos en el sector analizado, en la Comunidad Autonoma de Castilla y
Ledn. El analisis anual muestra la capacidad de la metodologia propuesta para
seleccionar los ratios mas discriminantes; caracterizar la poblacién y el grupo de
empresas fracasadas por sus distancias al fracaso, a las posiciones centrales de
la poblacion en estudio, y a un grupo de referencia de empresas con mejor salud
financiera dentro de la poblacion; trazar las tres fronteras de ratios mencionadas
(fracaso, valores centrales de la poblacion, empresas mas saludables);
caracterizar empresas individuales por su distancia a las fronteras anteriores; y

apreciar la evolucion de las fronteras afio a afio.

Para la seleccion de las empresas se establecieron las mismas restricciones que
para el estudio empirico del apartado 2.4. de esta tesis: La poblacion total esta
formada por 4.263 empresas en 2006, 5.037 empresas en 2007 y 3.427 empresas
en 2008. Dado que utilizamos una serie de ratios en los calculos, hemos eliminado
aquellas empresas con valores indefinidos en esos ratios. De este modo, la
poblacion de empresas para la que se podian calcular las variables ha quedado
formada por 4.143 empresas en 2006, 4.826 en 2007 y 3.230 en 2008.

En la segunda fase, se hace un analisis de seguimiento, durante los afios 2008,
2009 y 2010, del grupo de empresas constructoras espafiolas que fracasan en
2010. Con este segundo tipo de analisis, se muestra que la metodologia es
aplicable a la prediccion de fracaso, a la identificacion de los ratios que dan las
primeras sefiales de alarma y también como herramienta para orientar la
reorganizacion de empresas en riesgo de fracaso. La poblacion de empresas que
existen en la base de datos durante los tres afios 2008, 2009 y 2010, sin aparecer
como fracasadas en ninguno de los tres periodos, es de 11.871; y las empresas

fracasadas en 2010, que existian en los dos periodos anteriores, son 28.
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Por un lado, utilizamos estas 28 empresas fracasadas en 2010 como muestra de
control del andlisis realizado en 2006-08. Por otro lado, estudiamos cémo
evolucionan los scores para un mismo grupo de empresas en los periodos previos
al fracaso. Finalmente, vemos si nuestros resultados sobre los ratios que se
muestran mas discriminantes en 2008, 2009 y 2010 son consistentes con la
literatura previa sobre sefiales tempranas de alarma y sobre orden en el deterioro

de los ratios.

En cuanto a las variables que nos permitiran analizar la situacién de cada
empresa, utilizamos los 10 ratios financieros seleccionados en la primera parte de
la tesis a partir de una amplia muestra de trabajos empiricos nacionales e
internacionales y del razonamiento econémico. En la segunda parte de la tesis se
ha comprobado, en un andlisis de literatura previa sobre pymes, que la seleccion
de variables no cambia significativamente segun el tamafio de las empresas de la

muestra.

3.4.1. La eleccion de los ratios mds discriminantes y la frontera grdfica de quiebra

Como se ha explicado previamente, los indicadores con mayor poder de
discriminacion entre empresas fracasadas y no fracasadas son los que reflejan
mayor diferencia, d;, entre los percentiles del valor mediano de cada ratio en
empresas fracasadas, m(q)y, y del total*® de empresas, n(g). Asi, podemos trazar
la frontera de quiebra de la poblacién, con los ratios ordenados por percentil de
quebradas mas alejado de la mediana, y también la frontera espejo, m(esp)y, de
las mejores empresas para esos ratios®. Los Gréficos 5, 6 y 7 muestran, en orden
de mayor a menor poder discriminante, los 10 ratios utilizados, a efectos de

identificacion de las empresas quebradas dentro de la poblacién de estudio. En la

* Notese que m(g); = 0,5.

“° | os valores espejo tienen utilidad en primer lugar para representar el grafico, de manera que sea
mas facil visualizarlo, ya que unos ratios tienen valores de fracaso altos (por ejemplo el
endeudamiento) y otros ratios tienen valores de fracaso bajos (por ejemplo la rentabilidad). Ademas,
construir una referencia con empresas que obtengan un score igual o superior a los valores espejo
resulta consistente con los resultados de Baixauli y Mdédica-Milo (2010), que obtienen mejores
predicciones con modelos calibrados a partir de empresas quebradas o en suspension de pagos frente
a empresas fuertes identificadas por un score basado en varias medidas de rentabilidad.
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parte inferior de los Gréficos 5, 6 y 7 se muestran los valores de los percentiles de
la distribucion correspondientes a la mediana del ratio en las empresas fracasadas
y los percentiles espejo. En rojo, dentro de los graficos, se han incluido los valores
de los ratios correspondientes a esa frontera de quiebra.

Grafico 5. Fracaso empresarial. Empresas constructoras de Castillay Ledn. 2006
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Grafico 6. Fracaso empresarial. Empresas constructoras de Castillay Ledn. 2007
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Grafico 7. Fracaso empresarial. Empresas constructoras de Castillay Ledn. 2008
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Como se apuntaba en la introduccién de esta tercera parte de la tesis, la
aplicacion empirica muestra cada afo los ratios mas discriminantes, que luego
pueden utilizarse en distintas metodologias de identificacién y prediccion de
fracaso (como por ejemplo las utilizadas en la segunda parte de esta tesis: analisis
discriminante lineal, andlisis discriminante cuadratico, analisis discriminante Knn,
logit, probit y DEA). Nuestros resultados muestran que esos ratios mas
discriminantes, utilizando diferencias de percentiles son: en 2006, R8, R1, R7, R4,
seguidos de R5, R6, R9; en 2007, R1, R8, R9, R4, seguidos de R5, R7, R6; y en
2008, R8, R4, R9, R1, R3 seguidos de R5, R7. La seleccién de variables coincide
con la realizada en la segunda parte de la tesis utilizando la metodologia Rank
Sum Test. La Unica diferencia es que el Rank Sum Test se aplica para comparar el
grupo de fracasadas con el de no fracasadas, mientras que la metodologia
propuesta en esta tercera parte de la tesis compara las fracasadas con el total de
la poblacion donde éstas estan contenidas. Incluimos también en el Anexo VII la
seleccion de ratios hecha con diferencias de percentiles, lo que ha permitido
distinguir qué variables debian considerarse como inputs y cuales como outputs, a

efectos de la aplicacion de la metodologia DEA.
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En segundo lugar, se aprecia la evolucion en el tiempo de las fronteras de ratios.
Las lineas verticales indican las distancias desde la mediana de la poblacién hasta
el percentil de fracaso y en sentido contrario hasta el percentil espejo. En rojo, se
indica en las figuras el valor mediano para cada ratio en el grupo de empresas
fracasadas. En azul, se indican los valores minimo, mediano y maximo para cada
ratio. En la tabla inferior de cada afio, se muestran los valores de los percentiles
para las empresas fracasadas, de los percentiles espejo y el percentil de la

poblacion (0,5).

En la poblacion estudiada, los valores son similares en 2006 y 2007, pero hay un
notable incremento de las distancias entre percentiles en 2008 (excepto para el
ratio 10) y un empeoramiento de los valores medianos de los ratios de la
poblacion, entendiendo por empeoramiento: reduccidon cuando menor valor implica
mas cercania al fracaso; e incremento cuando mayor valor significa mas cercania
al fracaso. Este resultado es consistente con la evolucién de este sector en

nuestro pais en el periodo de estudio (Gill de Albornoz y Giner, 2010).

3.4.2. Distancia a una frontera de quiebra calculada con scores de ratios

financieros

El score, S, o distancia a la frontera de quiebra, se calcula sumando las diferencias
de percentiles en todos los ratios considerados (h), 0 en aquellos ratios cuyo
percentil para el valor mediano en empresas fracasadas es significativamente
diferente de 0,5. Es decir, que hallamos los scores por acumulacion de distancias
en los ratios seleccionados. Para que sean scores comparables, entre unas
empresas y otras 0 entre unos grupos y otros, el nimero de ratios seleccionados
debe ser el mismo.

Un segundo score, S, méas facil de interpretar, es la distancia media al fracaso,
puesto que nos da un nuimero que es una distancia entre percentiles de los
valores medios de los ratios seleccionados en las dos poblaciones que se

comparan, en nuestro caso, fracasadas frente al total.
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Pero teniendo en cuenta que hablamos de poder discriminante diferente en cada
ratio, la empresa estara mas lejos o mas cerca de la quiebra si los ratios mas
discriminantes asi lo indican. Que una empresa tenga una gran distancia a los
valores de fracaso en un ratio poco discriminante no debe tener la misma
importancia en la calificacion de la empresa como si la distancia en percentiles se
da para un ratio con mayor poder discriminante. Por eso, proponemos el calculo
de una distancia media ponderada al fracaso, usando como ponderacion la

importancia que el ratio tiene en la poblacién y periodo estudiados™.

En nuestro ejemplo, para 2008, los cinco ratios mas discriminantes han sido: R8=
(CF/TD, R4= (NI/ITA), R9= (NI/SL), R1= (TD/TA) y R3= (BAIT/TA). De modo que

calculada la frontera con 5 ratios, se puede dar un valor a esa frontera con scores:

- El score de distancia de la poblacion al fracaso seria S(5, q): (0,5-0,172) +
(0,5-0,187) + (0,5-0,191) + (0,5-0,194) + (0,5-0,196)= 1,5600;

- El score de distancia media de la poblacion al fracaso seria S(5,q): 1,56/5
=0,3120;y

- El score de distancia media ponderada de la poblacién al fracaso seria
Sw(5,q): (0,328% + 0,313% + 0,309% + 0,306 + 0,304%) / 1,56 = 0,3122.

Calculada la frontera con los 10 ratios, la distancia en términos absolutos es
mayor, pero dado el criterio de inclusion de los ratios, si se halla el valor medio, la
distancia resulta menor*’. La mecanica de seleccion de ratios, por la que los ratios
afiadidos son cada vez menos discriminantes hace que tomar mas factores de la

empresa, representados por ratios, pueda estar introduciendo mas ruido en la

“! La ponderacion es positiva por definicién, porque asi estan definidas las distancias para todos los
ratios entre el grupo de fracasadas y el total. Pero cuando los scores se calculan para empresas
individuales u otros grupos dentro de G, es posible que se den distancias negativas y scores negativos.
En estos casos, al ser la ponderacion siempre positiva, no anula el efecto de los signos negativos.

“*2 Nos referimos al caso de comparar el grupo de empresas fracasadas con el total. Si estuviéramos
comparando dos grupos de empresas dentro de G, o dos empresas concretas, podrian darse todo tipo
de casos.
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clasificacion que capacidad para discriminar. Por eso resulta Gtil calcular la media

ponderada.

En nuestro ejemplo, para 2008, con los 10 ratios por orden de capacidad
discriminante, R8, R4, R9, R1, R3, R5, R7, R2, R6 y R10,

- El score de distancia de la poblacion al fracaso es §(10,q): (0,5-0,172) +
(0,5-0,187) + (0,5-0,191) + (0,5-0,194) + (0,5-0,196)+ (0,5-0,31) + (0,5-
0,313) + (0,5-0,359) + (0,5-0,375) + (0,5-0,463) = 2,2400

- El score de distancia media de la poblacion al fracaso queda S(10,q):
2,24/10 =0,2240

- Y el score de distancia media ponderada de la poblaciéon al fracaso,
Sw(10,q): (0,328 + 0,313% + 0,309 + 0,306 + 0,304% + 0,19° + 0,187° +
0,141%+ 0,125%+ 0,037%) / 2,24 = 0,2656.

Comparando los valores de frontera, obtenidos con los scores para el grupo de
empresas fracasadas, en cada uno de los tres afios, se constata lo que habiamos
visto graficamente, que las distancias al fracaso son similares entre 2006 y 2007,
mientras que en 2008 las distancias se amplian considerablemente. Se verifica,
ademas, que los resultados son consistentes utilizando cualquiera de los scores
propuestos. Calculando distancias de la poblacién al fracaso mediante scores es
posible ser mas precisos en la comparacién. Apreciamos como la distancia al
fracaso se reduce ligeramente de 2006 a 2007, pero se incrementa
aproximadamente en un 100% de 2007 a 2008.
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Tabla 24. Scores del grupo de empresas fracasadas con 5y 10 ratios en 2006, 2007 y
2008.

Scores 2006 2007 2008
S(5,9) 0,8910 | 0,7690 | 1,5600
S(10,q9) 1,3080 | 1,2260 | 2,2400
5(5,q) 0,1782 | 0,1538 | 0,3120
5(10,9) 0,1308 | 0,1226 | 0,2240
Sw(5,q) | 0,814 |[0,1549 |0,3122
Sw(10,q) | 0,1529 | 0,1333 | 0,2656

3.4.3. Situacioén relativa de empresas concretas

Una vez trazadas para una poblacién la frontera de fracaso y la frontera espejo,
por encima y por debajo de los valores medianos de los ratios en esa poblacion,
es posible situar cualquier empresa (0 grupo de empresas) que se quieran
analizar. Se pueden calcular y representar graficamente las distancias para cada
ratio a las fronteras. Ademas, se puede calcular numéricamente la distancia de la
empresa a cada una de esas fronteras, mediante los scores, para caracterizar la
empresa (o grupo de empresas) dentro de su poblacion. En este apartado hemos
seleccionado una empresa fracasada y una empresa no fracasada en 2006 para
mostrar el potencial de caracterizacién dentro de la poblacion.
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Grafico 8. Fracaso empresarial. Empresas constructoras de Castilla y Ledn. 2006.
Caracterizacion de empresas concretas
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En el Grafico 8, la linea naranja une los valores de los percentiles de cada ratio
calculado para una empresa en situacion de fracaso, en tanto que la linea verde
une los valores de los percentiles de los ratios para una empresa no fracasada. Se
puede ver graficamente la distancia en percentiles al valor mediano de empresas
fracasadas en ese periodo y poblacién, lo cual resulta especialmente interesante
para empresas fracasadas. También se aprecia la distancia a la mediana del
conjunto de la poblacion o al percentil espejo, ambas referencias de especial

interés en el caso de las empresas sanas.

Calculando los distintos tipos de scores, situamos las empresas individuales en
relacion con la poblacion, pudiendo ordenarlas segun su distancia al fracaso. Para
las dos empresas seleccionadas como ejemplo, representadas en el Gréfico 8, la
Tabla 25 recoge los tres tipos de scores propuestos, para 10 y 5 ratios, asi como
las distancias al fracaso medidas por comparacion entre los scores (empresas de
interés respecto a empresas fracasadas). A primera vista, el grafico ya permite

apreciar:

e Que la empresa fracasada esta claramente en situacién de fracaso,
porque todos los ratios estan en peor situacién o muy préximos (R7 y R6)

a los valores de referencia para el grupo de fracasadas, G,.
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e Que en la empresa sana, los scores son negativos, porque casi todos los
ratios estdn en mejor situaciéon que la mediana de la poblaciéon (excepto
R5y R10).

Tabla 25. Scores G,y ejemplos fracasadas y no fracasadas, 2006.

Scores y Distancias 2006 Ej. Distancia Ej. no Distancia

Fracasada | al fracaso | fracasada | al fracaso
5(5,9),5(5);,D(5); 0,8910 1,4250 -0,5340 -0,5650 1,4560
5(10,¢),S(10);, D(10); 1,3080 3,0190 -1,7110 -0,9690 2.2770
5(5,9),5(5);, D(5); 0,1782 0,2850 -0,1068 -0,1130 0,2912
5(10,¢),5(10);, D(10); 0,1308 0,3019 -0,1711 -0,0969 0,2277
Sw(5,q),Sw(5);,Dw(5); | 0,1814 0,2965 -0,1151 -0,1387 0,3201
Sw(10,q),Sw(10);, Dw(10) 0,1529 0,2972 -0,1443 -0,1360 0,2889

Segun esto caracterizamos las dos empresas seleccionadas de acuerdo con los
niveles propuestos en el apartado de metodologia, tanto con scores (S, S, y Sw)
como con distancias al fracaso (D, D, y Dw). La empresa fracasada sitlla todos
sus scores por encima de los valores medios del grupo de empresas fracasadas,

por lo que el modelo le atribuye un riesgo de fracaso muy elevado.
[S(5); = 1,43] = [S(5,9) = 0,89]

[S(10); = 3,02] = [S(10,q) = 1,31]

[S(5); = 0,29] = [5(5,9) =0,18]

[5(10); = 0,30] = [S(10,q) = 0,13]

[Sw (5); = 0,30] = [Sw (5,9) = 0,18]

[Sw (10); = 0,30] = [Sw (10,q) = 0,15]

En distancias al fracaso, la empresa fracasada tomada como ejemplo, muestra en
todos los casos valores de distancia al fracaso negativos, lo que indica peores
percentiles que las medianas de las empresas fracasadas. Es la posicién

equivalente de riesgo de fracaso muy elevado.
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[D(5); = —0,53] < 0
[D(10); = —1,71] < 0
[D(5); = —0,11] < 0

[D(10); = —0,17] < 0
[Dw(5); = —0,12] < 0

[Dw(10); = —0,14] < 0

En cuanto a la empresa no fracasada tomada como ejemplo, vemos que los
scores son negativos, y las distancias a la quiebra son positivas. Los scores de la
empresa son todos menores que el score de las medianas de la poblacion, que
por definicién es igual a 0, pero mayores que los scores formados para los
percentiles espejo, S(h,g) > S(h); = S(h,esp), de manera que esta empresa se
encuentra en una situacion financiera media, aunque buena, porque esta mas

cerca de los valores espejo que de los valores medianos de la poblacion.

[S(5,9) = 0] > [S(5); = —0,57] = [S(5,esp) = —0,89]
[S(10,9) = 0] > [S(5); = —0,97] = [S(5,esp) = —1,30]
[5(5,9) = 0] > [S(5); = —0,11] = [5(5,esp) = —0,18]
[5(10,9) = 0] > [5(5); = —0,10] = [S(5,esp) = —0,13]
[Sw(,g) = 0] > [Sw(5); = —0,14] = [Sw(5,esp) = —0,18]
[Sw(10,9) = 0] > [Sw(5); = —0,14] = [Sw(5,esp) = —0,15]

Aplicando ahora las distancias a la quiebra, vemos que todas se encuentran por
encima de la distancia a la quiebra de la poblacion global pero por debajo de la
distancia espejo, que seria justo el doble del score de referencia en 2006:

D(h,g) < D(h); < D(h,esp). De forma consistente, todos los indicadores de
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distancia a la quiebra sitian esta empresa en una situacion financiera media,
proxima a la posicion financiera de las mejores empresas de la poblaciéon en

estudio.

[D(5,9) = 0,89] < [D(5); = 1,46] < [D(5,esp) = 1,78]
[D(10,g) = 1,31] < [D(10); = 2,28] < [D(10,esp) = 2,61]
[D(5,9) = 0,18] < [D(5); = 0,29] < [D(5,esp) = 0,35]
[D(10,g) = 0,13] < [D(10); = 0,23] < [D(10,esp) = 0,26]
[Dw(5,9) = 0,18] < [Dw(5); = 0,32] < [Dw(5,esp) = 0,36]

[Dw(10,g) = 0,15] < [Dw(10); = 0,28] < [Dw(10,esp) = 0,30]

Veamos un nuevo ejemplo con una empresa fracasada y otra sana, tomadas al
azar, dentro de la poblacion de 2007. El Gréafico 9 muestra la posicion de los diez
ratios en los percentiles de la poblacion, y se puede apreciar su posicion relativa
respecto a la mediana de la poblacién, respecto a la frontera de quiebra, y
respecto a los percentiles espejo. Con el célculo de las distancias por empresa (D,
D,y Dw) se cuantifica la distancia global de la empresa al fracaso, pero ademas, al
disponer de la informacion de las distancias individuales por ratios, se identifican
los puntos fuertes y débiles reflejados en los indicadores financieros. Esas
diferencias por ratio, que quedan explicitas en la metodologia, pueden usarse a

efectos de gestion de las empresas individuales.
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Grafico 9. Fracaso empresarial. Empresas constructoras de Castilla y Ledn. 2007.
Caracterizacion de empresas concretas
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En la Tabla 26 se aprecia que las distancias al fracaso de la empresa fracasada

son muy similares a las de la mediana de la poblacién, cuando tomamos los 10

ratios. Aunque para los 5 ratios mas discriminantes la situacién de la empresa es

mejor, esto es, mas alejada del fracaso. En este caso, vemos como los scores

ponderados corrigen el efecto de los ratios menos discriminantes y presentan

valores medios mas cercanos para 5y 10 ratios.

Tabla 26. Scores G4y ejemplos fracasadas y no fracasadas, 2007.

Scores y Distancias 2007 Ej. Distancia Ej. no Distancia

Fracasada | al fracaso | fracasada | al fracaso
5(5,9),5(5);,D(5); 0,7690 -0,2560 1,0250 -1,4900 2,2590
5(10,¢q),5(10);, D(10); 1,2260 0,1080 1,1180 -1,8860 3,1120
5(5,9),5(5);,D(5); 0,1538 -0,0512 0,2050 -0,2980 0,4518
5(10,q),5(10);, D(10); 0,1226 0,0108 0,1118 -0,1886 0,3112
Sw(5,q),Sw(5);, Dw(5); 0,1550 -0,0371 0,1921 -0,3002 0,4552
Sw(10, q), Sw(10);, Dw(10); 0,1333 0,0023 0,1310 -0,2052 0,3385
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Pero caractericemos las dos empresas segun los niveles propuestos en el
apartado de metodologia, tanto con scores (S, S, y Sw) como con distancias al
fracaso (D, D, y Dw). La empresa fracasada ofrece puntuaciones de distinto signo

en los scores calculados con 5 indicadores y los calculados con 10 indicadores.

[S(5,9) = 0] >[S(5); = —0,26] = [S(5,esp) = —0,77], situacion  financiera

media;

[$(10,q) = 1,23] > [S(10); = 0,10] = [S(10,9) = 0], expuesta a riesgo de
fracaso moderado;

[S(5,9) = 0] > [S(5); = —0,05] = [S(5,esp) = —0,15], situacién financiera

media;

[S(10,9) = 0,12] > [S(10); = 0,01] = [5(10,g) = 0], expuesta a riesgo de

fracaso moderado;

[Sw(5,9) = 0] > [Sw(5); = —0,04] = [Sw(5,esp) = —0,16], situacion financiera

media;

[Sw(10,q9) = 0,13] > [Sw(10); = 0,002] > [Sw(10,g9) = 0], riesgo de fracaso

moderado.

En distancias al fracaso, vemos como los indicadores muestran lo mismo: una
situacién financiera media, para los 5 ratios mas discriminantes, y riesgo de
fracaso muy moderado, al presentar valores similares a los centrales de la

poblacion, cuando se usan los 10 ratios:

[D(5,9) = 0,77] < [D(5); = 1,02] < [D(5,esp) = 1,53];
0 < [D(10); = 1,12] < [D(10,g) = 1,23]:
[D(5,9) = 0,15] < [D(5); = 0,21] < [D(5,esp) = 0,30];

0 < [D(10); = 0,11] < [D(10,9) = 0,12];
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[Dw(5,9) = 0,15] < [Dw(5); = 0,19] < [Dw(5,esp) = 0,31];

0 < [Dw(10); = 0,131] < [Dw(10,g) = 0,133].

Los ratios para los que esta empresa muestra mayor cercania a la quiebra son:
R1, R8, R6 y R2. Estos serian los indicadores financieros que la empresa tendria
gue mejorar si su situacion de fracaso fuera reversible y se decidiera una

reorganizacion.

La empresa no fracasada da valores claramente mejores que los obtenidos para la
mediana de la poblacién. Sin embargo, algunos ratios estan situados en
percentiles de fracaso, pudiendo interpretarse como indicadores que deben
mejorarse para llegar a una situacion financiera saludable. Concretamente, R6
indica gastos financieros elevados, y R2, (CA/CL), resulta muy bajo, si bien este

Gltimo ratio resulta poco discriminante para esta poblacién y periodo concretos.

3.4.4. Evolucién de los indicadores financieros de empresas que fracasan

En este apartado vamos a hacer un seguimiento de empresas espafiolas que
fracasaron en 2010, analizando con la metodologia propuesta éste y los dos
periodos previos al fracaso®, 2009 y 2008. Nuestro objetivo es comprobar que los
resultados de la metodologia son consistentes con el razonamiento econémico, y
las distancias de percentiles se van ampliando a medida que se acerca el fracaso;
pero también queremos comprobar que los resultados de identificacion de fracaso
obtenidos en el periodo 2006-08, para una comunidad autébnoma concreta, pueden
aplicarse a la prediccion de quiebra en periodos posteriores y en zonas
geograficas mas amplias. Finalmente, podemos identificar los indicadores
financieros mas discriminantes en esos dos afos previos, si bien los resultados

obtenidos deben tomarse con cautela dado el nimero de empresas fracasadas

“* No se ha podido extender el andlisis de evolucidon a un niimero de afios mayor debido al cambio de
normativa contable que afecta al grupo objetivo de 2007 a 2008. Esto hubiera supuesto también una
reduccién significativa del grupo de empresas fracasadas.
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(28) que cumplen la condicién de estar activas durante los dos afios previos** en
la base de datos.

Como primer paso, se calcula el valor mediano, Z, de las empresas fracasadas en

2010, para cada ratio, en ese afio y en los dos anteriores. En el Anexo VIII se
recogen las representaciones graficas de esa evolucion en los valores de la

mediana para cada ratio.

Tabla 27. Medianas de ratios para empresas fracasadas y para empresas no

fracasadas.

| EMPRESAS FRACASADAS I EMPRESAS NO FRACASADAS

Ratios Mediana 2008 Mediana 2009 Mediana 2010 Ratios Mediana 2008 Mediana 2009 Mediana 2010
R1 0.88367665 0.9736689 1.4772255 R1 0.7790409 0.764425 0.7640737
R2 1.061705 1.038557 0.62227095 | R2 1.311502 1.360972 1.370086
R3 0.0517189 -0.05895485 -0.2849137 |R3 0.0447217 0.0256129 0.0137286
R4 0.0065682 -0.09802225 -0.2837529 R4 0.0160181 0.0067646 0.0023021
R5 0.8032744 0.79556605 0.7041586 | RS 0.799213 0.7885137 0.782233
R6 0.05028705 0.03888345 0.01401735 R6 0.0221526 0.0191608 0.0148811
R7 0.09856595 0.08420625 0.03167015 | R7 0.1262436 0.1565207 0.156261
R8 0.02692695 -0.0720142 -0.2011695 | R8 0.0644299 0.0395611 0.0235695
R9 0.00452075 -0.15621105 -0.50519875 | R9 0.0116093 0.0062645 0.0027162
R10 1.40569 0.97212835 0.5705226 R10 1.536743 1.160619 0.9977077

Los ratios son: R1=TD/TA, deuda total/ activo total; R2=CA/CL, activo corriente/ pasivo corriente; R3=BAIT/TA, resultados antes de
intereses e impuestos/ activo total; R4=NI/TA, beneficio neto/ activo total; R5=CA/TA, activo corriente/ activo total; R6= FE/TD, gastos
financieros/deuda total; R7= RP/TA, resultados retenidos/ activo total; R8=CF/TD, cash flow/ deuda total; R9=NI/SL, beneficio neto/
ventas; y R10=SL/TA, ventas/ total activo.

A continuacion, se calcula el lugar que las medianas anteriores ocupan dentro del
conjunto de la poblaciéon en estudio (11.889 empresas), o sea, el rango del

percentil, m(q) s, de esos valores medianos por ratio.

“ En el Anexo IX se representan graficamente, por ratio, los valores de las 28 empresas en los tres
afios de estudio.
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Tabla 28. Percentiles de ratios para empresas fracasadas.

Ratios Rango perc 2008 Rango perc 2009 Rango perc 2010

R1 0.668 0.816 0.94
R2 0.336 0.595 0.241
R3 0.551 0.073 0.034
R4 0.364 0.087 0.047
R5 0.506 0.643 0.595
R6 0.811 0.362 0.282
R7 0.445 0.443 0.364
R8 0.327 0.087 0.061
RS 0.35 0.066 0.031
R10 0.45 0.834 0.676

Los ratios son: R1=TD/TA, deuda total/ activo total; R2=CA/CL, activo corriente/ pasivo corriente; R3=BAIT/TA, resultados antes de
intereses e impuestos/ activo total; R4=NI/TA, beneficio neto/ activo total; R5=CA/TA, activo corriente/ activo total; R6= FE/TD, gastos
financieros/deuda total; R7= RP/TA, resultados retenidos/ activo total; R8=CF/TD, cash flow/ deuda total; R9=NI/SL, beneficio neto/
ventas; y R10=SL/TA, ventas/ total activo.

En esta tabla ya podemos ver que unos valores estan mas cerca y otros mas lejos
de la mediana de la poblacién (percentil 0,5); cobmo los percentiles de los ratios se
van alejando de la mediana cuando esta mas préximo el fracaso; y qué ratios se
alejan antes. Representamos la evolucion de los percentiles de fracaso por ratio
en 2008, 2009 y 2010 en el Gréfico 10.

Si colocamos los ratios por orden de distancia a la mediana en 2010 y hallamos la
distancia euclidea para evitar el signo, vemos, en la segunda parte del Gréfico 10,
gue los ratios mas discriminantes como indicadores de fracaso para esta
poblacion son R9, R3, R4, R1 y R8. También vemos que precisamente para esos
cinco ratios entre la posicion dos afios antes y la posicién en el afio anterior hay
una gran diferencia. El gréafico sugiere que podriamos haber hecho una buena
prediccién de la situacion de fracaso de estos ratios con los valores del afio

anterior.
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Grafico 10. Percentiles de ratios. Evoluciéon 2008-10
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Los ratios son: R1=TD/TA, deuda total/ activo total; R2=CA/CL, activo corriente/ pasivo corriente; R3=BAIT/TA, resultados antes de
intereses e impuestos/ activo total; R4=NI/TA, beneficio neto/ activo total; R5=CA/TA, activo corriente/ activo total; R6= FE/TD, gastos
financieros/deuda total; R7= RP/TA, resultados retenidos/ activo total; R8=CF/TD, cash flow/ deuda total; R9=NI/SL, beneficio neto/
ventas; y R10=SL/TA, ventas/ total activo.

En la tabla siguiente se recogen los ratios con mayor poder discriminante cada
afio, medido en diferencia de percentiles entre las empresas fracasadas y las no
fracasadas, d(q);. Asi, comprobamos que dos afios antes solo el ratio R6 (gastos

financieros / deuda total) cuenta con buen poder discriminante; en 2009 los ratios
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con buen poder discriminante coinciden con los de 2010, excepto en el caso de
R10 (ventas/ total activo), que pierde importancia, siendo sustituido en la lista por
R2 (activo corriente / pasivo corriente). Estos resultados son consistentes con los
obtenidos por Pompe y Bilderbeek (2005) ya que el deterioro inicial no se muestra
en ratios de actividad y rentabilidad, sino de coste financiero, y un afio antes del
fracaso no hay un orden en el que las diferentes categorias de ratios empiecen a
tener capacidad discriminante: margen, rentabilidad econémica, generacion de
cash flow y endeudamiento se muestran discriminantes en ambos periodos (2009
y 2010) y en niveles similares. En este sentido, nuestros resultados también son
similares a los de Labatut et al. (2009) que sefialan como variables mas
importantes para la prediccién la reduccién de rentabilidad y la falta de generacion
de flujos de tesoreria que obligan a incrementar el endeudamiento y como
contrastan Gill de Albornoz y Giner (2010), este incremento genera una
probabilidad mayor de fracaso al entrar en una ciclo de recesion. Consistente con
el estudio de ratios més significativos en la literatura sobre fracaso en pymes
(desarrollado en el apartado 2.2 de esta tesis), R7 (resultados retenidos / activo

total), tiene poco poder discriminante en cualquiera de los tres periodos.

Tabla 29. Ratios con mayor poder predictivo (diferencias de percentiles >0,25).

2010 2009 2008
Orden | Ratio | Ponderacién | Orden | Ratio Ponderaciéon | Orden | Ratio | Ponderaci6n
1° R9 0,469 1° R9 0,434 1° R6 0,311
20 R3 0,466 20 R3 0,427
3° R4 0,453 3° R4 0,413
40 R1 0,440 40 R8 0,413
50 R8 0,439 5° R10 0,334
6° R2 0,259 6° R1 0,316

Los ratios son: R1=TD/TA, deuda total/ activo total; R2=CA/CL, activo corriente/ pasivo corriente; R3=BAIT/TA, resultados antes de
intereses e impuestos/ activo total; R4=NI/TA, beneficio neto/ activo total; R5=CA/TA, activo corriente/ activo total; R6= FE/TD, gastos
financieros/deuda total; R7= RP/TA, resultados retenidos/ activo total; R8=CF/TD, cash flow/ deuda total; R9=NI/SL, beneficio neto/
ventas; y R10=SL/TA, ventas/ total activo.

Aungue no hemos podido repetir el analisis para el periodo 2007-09, a causa del
cambio contable, que podia distorsionar los valores de los ratios de 2007 a 2008,

si hemos realizado el estudio paralelo para empresas fracasadas en 2009, que la
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base de datos muestra como no fracasadas en los dos afios anteriores, dentro de
la poblacion de empresas no fracasadas en los tres periodos consecutivos.
Comparando los percentiles de los ratios en 2009 con los de 2008, obtenemos
resultados similares a los mostrados aqui para 2010 y 2009. Esto es, un afio antes

los ratios con mayor capacidad predictiva son: R9, R8, R4, R3y R1.

Al situar los valores de las empresas fracasadas en cada periodo en el conjunto de
valores de la poblacién a la que pertenecen, la metodologia de percentiles evita el
efecto de la evolucion de los ratios en la poblacion de estudio. Si se da un
empeoramiento de la situacion financiera del sector, el deterioro en los ratios de
las empresas puede no deberse a un peor desempefio que conduzca al fracaso,
sino a esa tendencia general originada en factores macroeconémicos o
sectoriales. Asi, vemos que en la poblacion estudiada los ratios R3, R4, R6, RS,
R9 y R10 muestran un claro deterioro en las empresas no fracasadas. De ahi que
la evolucion de los valores de los ratios que se muestran en el Anexo IX no
coincida en todos los casos con la evolucion de los percentiles (ej. R10). El primer
efecto interesante es que, a diferencia de los valores de los ratios, los percentiles
del afio anterior se sitlan muy préximos a los que se dan en el periodo de fracaso,
sugiriendo que los percentiles de los ratios sobre los valores de la poblacion tienen
una mayor capacidad para la prediccion a ese plazo. A continuacion,

cuantificamos esta lejania o proximidad en términos de distancia al fracaso.

Tabla 30. Scores del grupo de empresas fracasadas en 2010 respecto a un grupo de
no fracasadas estable, con 5y 10 ratios en 2008, 2009 y 2010.

Scores 2008 2009 2010

5(5,9) 0,6780 | 2,0030 | 2,2670
S(10,9) 1,2640 | 2,7700 | 3,1510
5(5,9) 0,1356 | 0,4006 | 0,4534
5(10,9) 0,1264 | 0,2770 | 0,3151

sw(,q) 0,1501 | 0,4052 | 0,4537
Sw(l0,q) | 01827 | 03520 | 0,3814
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Vemos como en el periodo del fracaso, 2010, la distancia en percentiles de los 10
ratios seleccionados y de los 5 méas discriminantes son elevadas (3,15 sobre 5y
2,27 sobre 2,5 en scores acumulados; 0,32 y 0,45 respectivamente sobre un
maximo de 0,5 en los scores medios; y 0,38 y 0,45 respectivamente sobre un
maximo de 0,5 en scores medios ponderados). En el periodo anterior al fracaso,
las mismas empresas muestran valores muy préximos al fracaso en comparacion
con los datos de 2009 de las mismas empresas no fracasadas. La diferencia en
percentiles para la media de los ratios es inferior a 0,04 con 10 ratios, y de 0,05
con 5 ratios. En cambio, dos afios antes del fracaso, los scores se sitlan mas
proximos a las medianas de la poblacion en estudio que a los valores medianos de
fracaso de 2010. Por ejemplo, el score medio para 10 (5) ratios es 0,13 (0,14), que
se encuentra mas préximo a 0 (si todos los ratios estuvieran exactamente en el
valor de la mediana de la poblacién) que a 0,5 (si todos los ratios alcanzaran la

distancia maxima en percentiles).

A continuacién, hemos calculado los seis scores para las 11.871 empresas no
fracasadas, para ver cuantas de ellas muestran la misma puntuacién o superior
gue las empresas fracasadas en 2010. El porcentaje representaria el error tipo |l,
esto es, las empresas no fracasadas identificadas como fracasadas por la
metodologia.

Tabla 31. Tabla empresas con igual o superior puntuaciéon cada afio que las
fracasadas en 2010.

Scores 2008 2009 2010
N° empr. % N° empr. % N° empr. %
S(5,9) 9.661 81,38% 1.526 12,85% 357 3,01%
5(10,9) 11.269 94,92% 4.380 36,90% 2.675 22,53%
5@, 9.661 81,38% 1.526 12,85% 357 3,01%
5(10,¢q) 11.269 94,92% 4.380 36,90% 2.675 22,53%
Sw(5,q) 10684 | 90,00% 1.908 | 16,07% 480 4,04%
Sw(10,q) 11.342 95,54% 3.764 31,71% 2.212 18,63%
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En 2010 vemos la capacidad del modelo para identificar empresas fracasadas. De
las 11.871 solo el 3% presentan un score que indique fracaso para los 5 ratios
mas discriminantes. Vemos como incorporar ratios poco discriminantes introduce
ruido y hace que mas empresas no fracasadas se clasifiquen como fracasadas.
Un afio antes, casi un 13% de las empresas no fracasadas alcanzan puntuaciones
de fracaso, lo que significa que estariamos clasificando correctamente mas del
87% de las empresas no fracasadas. En cambio, dos afios antes del fracaso, en
2008, las empresas que van a fracasar en dos afios y las que no van a fracasar
presentan muy poca diferencia, mas del 80% de las empresas que no van a

fracasar estan en una posicion similar (o peor) a las que fracasaran en 2010.

A continuacion, la tabla 32 muestra cuantas empresas obtienen, en los tres afios,
y para cada score, puntuaciones iguales o superiores a la puntuaciéon de fracaso
de 2010. Noétese que las cifras coinciden en 2010, pero mejoran
considerablemente en los dos afios previos. Esto significa que las empresas que
van a fracasar, cuanto mas lejos de la fecha de fracaso, mas dificil es predecir su
quiebra. En nuestra poblacién de estudio, a un afio se obtiene una buena tasa de
acierto y a dos afios el modelo no serviria para predecir la empresas que van a
fracasar. Sin embargo, las empresas que no van a fracasar pueden identificarse
con tasas de error relativamente pequefias aplicando scores de fracaso de otros
afios. En la tabla, vemos como el error un afio antes para las empresas no
fracasadas es muy pequefio y, dos afios antes, el porcentaje de error se
incrementa muy poco, de manera que se siguen manteniendo tasas de acierto por

encima del 95% para los 5 ratios mas discriminantes.

Tabla 32. Tabla empresas con igual o superior puntuacion que S(q) en 2010.

2008 2009 2010
Scores
N° empr. % N° empr. % N° empr. %

S(5,9) 517 4,36% 439 3,70% 357 3,01%
$(10,q9) 2.607 | 21,96% 2.676 22,54% 2.675 | 22,53%

5(5,9) 517 4,36% 439 3,70% 357 3,01%
5(10,9) 2.607 | 21,96% 2.676 22,54% 2.675 | 22,53%
Sw(5,q) 622 5,24% 549 4,62% 480 4,04%
Sw(10,q) 2.204 | 18,57T% 2.204 18,57% 2.212 18,63%
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Los porcentajes de empresas no fracasadas con puntuaciones de fracaso en 2010
son coherentes con la literatura previa, en el sentido de que parte de las empresas
no fracasadas pueden estar en dificultades financieras serias (Watson y Everett,
1996; Altman et al., 2008; Baixauli y Mddica-Milo, 2010).

3.4.5. Evolucion de empresas en riesgo de fracaso que se recuperan

Con objeto de mostrar el potencial de la metodologia propuesta para la
reorganizacion de empresas en riesgo de fracaso, hemos seleccionado otro grupo
de empresas a efectos de seguimiento en el periodo 2008-2010. Una vez tomadas
en el apartado anterior las empresas espafiolas pertenecientes al sector de la
construccion, que en la base de datos existen en los tres afios de este periodo, y
aplicada la metodologia hemos obtenido en 2010 los ratios mas discriminantes
entre el grupo de fracasadas y el grupo de no fracasadas, asi como los scores que
determinan la distancia a la quiebra en ese grupo. En este caso, aunque la tabla
refleja todos los scores, vamos a fijarnos en los scores calculados con los 5 ratios
mas discriminantes, que son los que han mostrado en los apartados anteriores el

mayor poder de identificacion y prediccion de fracaso.

Dentro de esta poblacion de empresas que existen en los tres periodos,
seleccionamos ahora un grupo de empresas que, partiendo de una situacién de
peligro de fracaso, consiguieron remontar, mejorando su situacion financiera en
los dos periodos siguientes. El proceso de seleccion del grupo de empresas que

se va a analizar es el siguiente:

1. En 2008, seleccionamos todas las empresas existentes y no fracasadas
en el periodo 2008-10 cuya puntuacién en el score con cinco ratios, S(5);,
es igual o superior al score de fracaso en 2010, S(5, q). En esta situacion
de riesgo muy elevado de fracaso se encuentran 517 empresas de las
11.861 no fracasadas durante el periodo 2008-10.

2. En 2009, seleccionamos entre las anteriores todas las empresas cuya

puntuacién se ha reducido, lo cual implica una mejora en su situacion de
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solvencia de acuerdo con nuestro modelo. En esta situacion estan 465
empresas de las 517 anteriores.

3. En 2010, seleccionamos entre las anteriores todas las empresas cuya
puntuacién se haya reducido de nuevo, indicando la mejora progresiva de
la situacién de solvencia en el periodo considerado. Como resultado,

obtenemos un grupo de estudio formado por 279 empresas.

Nuestra intencién es identificar los indicadores financieros en los que estas
empresas han mejorado para conseguir salir de la situacion de peligro. Si
rentabilidad, margen y generacion de flujos son los principales indicadores de
fracaso en pymes espafiolas (Labatut et al., 2009) una empresa deberia mejorar
primero en estos factores para alejarse de la amenaza de insolvencia®. Nuestra
hipétesis es que las empresas se alejan de la situacion de peligro si mejoran los
ratios que resultan mas discriminantes, que en este estudio concreto son: R9, R3,
R4, R1y R8, relativos al margen, la rentabilidad, el endeudamiento y la generacion

de fondos.

Si calculamos los scores y distancias al fracaso para el grupo de empresas en
estudio, tal como se proponia en nuestra propuesta metodolégica, esto es,
hallando la mediana de cada ratio en el grupo y luego asignando a esa mediana el
percentil que nos permita hallar scores y distancias, obtenemos los resultados que
se exponen en la Tabla 33. El score para los cinco ratios mas discriminantes
S(5,a) es de 2,33 en 2008, un valor préximo al maximo para 5 ratios (2,5) y
superior a 2,26, que representa el score del grupo de fracaso tomado como
referencia. En términos de distancia al fracaso, la cantidad es negativa. Ambos
indicadores sitdan este grupo en riesgo muy elevado de fracaso, de acuerdo con
las clasificaciones propuestas en el apartado 3.3. En 2009 y 2008 se reduce

progresivamente el score en mas de un tercio, aumentando la distancia al fracaso.

%> No se han realizado trabajos sobre reorganizacion en empresas espafiolas, pero Laitinen (2008)
recoge los indicadores del éxito de la reorganizaciéon en la escasa evidencia empirica internacional
sobre la cuestion. La rentabilidad es un elemento presente en todos los casos, la liquidez aparece
varias veces, y también se alude al apalancamiento. En cuanto a los resultados de Laitinen (2008), este
autor encuentra que el éxito en la reorganizacién depende del ajuste de todos los factores, de la
gestién orientada a la eficiencia y de una tasa de deuda suficiente que garantice la viabilidad de la
empresa.
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En ambos periodos la puntuacién esta entre 0 y 2,26 (lo que implica distancias al
fracaso positivas y crecientes), indicando una exposicion al riesgo de fracaso cada
vez mas moderado. En estas condiciones, el grupo de estudio se ajusta a nuestros
requerimientos y parece adecuado para el analisis de la evolucion de los factores
financieros individuales.

Tabla 33. Scores de fracaso en 2010 y scores y distancias del grupo a en 2008,

2009 y 2010.
X Grupo a
Referencia 2010
Scores y Distancias fracaso 2008 2009
2010 Scores Distancia Scores Distancia al Distancia
al fracaso fracaso Scores al fracaso
5(5,9),5(5,a),D(5,a) 2,2670 2,3320 -0,0650 1,9210 0,3460 1,7360 0,5310
$(10,9),5(10,a),D(10,a) 3,1510 3,1570 -0,0060 2,8260 0,3250 2,6280 0,5230
5(5,9),5(5,a),D(5,a) 0,4534 0,4664 -0,0130 0,3842 0,0692 0,3472 0,1062
5(10,9),5(10,a),5(10,a) 0,3151 0,3157 -0,0006 0,2826 0,0325 0,2628 0,0523
Sw(5,q),5w(5,a), Sw(5,a) 0,4537 0,4664 -0,0126 0,3837 0,0700 0,3466 0,1072
Sw(10,q),Sw(10,a), Sw(10, a) 0,3814 0,3941 -0,0128 0,3371 0,0443 0,3100 0,0714

En el gréfico 11, se recoge la caracterizacion del grupo en estudio (grupo a), las
279 empresas que partian en 2008 con puntuaciones de riesgo de fracaso elevado
pero han ido mejorando progresivamente su situacién financiera en 2009 y 2010.
Las lineas verticales sitlan graficamente, para cada ratio, la frontera de fracaso,
los valores medianos de la poblacion y la frontera espejo, medidos en percentiles,
gue aparecen numéricamente en la tabla situada al pie del grafico. Estos son los
valores de referencia donde se sitan los percentiles alcanzados por el grupo en
estudio. En azul se han afiadido los valores minimo, mediano y maximo de cada
ratio en la poblacién estudiada; y en rojo, se puede ver el valor de cada ratio que
corresponde a la mediana de esos ratios para las empresas fracasadas. Las
lineas de color sitan el grupo de estudio en relacién con las fronteras de ratios
medidas en percentiles: la linea roja corresponde a los percentiles de los valores
medianos del grupo en 2008; la linea naranja, a los percentiles en 2009; y la linea

amarilla, a los percentiles en 2010.
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Nuestros resultados indican claramente que, para el grupo en estudio, mejora la
posicion de los ratios R9, R3, R4 y R8, cuatro de los cinco ratios mas
discriminantes, relativos a margen, rentabilidad y generacion de fondos, en
consonancia con los resultados obtenidos por Labatut et al. (2009) sobre una
muestra de pymes espafiolas, si bien este estudio no se orientaba a la
reorganizacion. En cambio, no hay ninguna mejora en el ratio R1, representativo
del endeudamiento, y esto resulta consistente con los resultados de Laitinen
(2008) sobre la necesidad de obtener fondos ajenos suficientes para acometer la

reorganizacion con ciertas garantias de éxito.

Grafico 11. Fracaso empresarial. Grupo a. Empresas constructoras. Espafia. 2008
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Fracaso (percentl fracasadas)| 0,031 0,034 0,047 €8 0,081 0,241 0,282 0,676 0,384 0,595
Espeic 0,959 0,966 0,853 0,06 0,938 0,759 0,718 0,324 0,636 0,405
mediana poblacion 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5

En cuanto a los otros cinco ratios, dotados de menor poder discriminante, no
parecen determinantes en la mejora de la situacion financiera de la empresa, en el
contexto de comparacion entre fracasadas y no fracasadas. En el caso de R2 y
R5, relativos a equilibrio econdmico-financiero y estructura econdmica,
respectivamente, la mejora es muy pequefia; los gastos financieros se reducen,
pero las empresas no fracasadas en esta poblacién tenian gastos financieros mas

elevados que las fracasadas; la rotacion se reduce, siendo elevada la de las
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empresas fracasadas; y los beneficios no distribuidos se reducen
considerablemente, aunque ya hemos sefialado previamente que este es un ratio
poco significativo para distinguir situaciones de fracaso en pymes. De esta forma,
se confirma nuestra hipotesis de partida: la metodologia de diferencias de
percentiles permite identificar los indicadores financieros cuya mejora resulta mas
efectiva en la reorganizacion de las empresas en riesgo de fracaso. Hemos
comprobado que es posible caracterizar grupos concretos de empresas dentro de
la poblacion, tanto de forma grafica como en forma cuantitativa calculando los
scores y las distancias al fracaso. También hemos probado que la posicion relativa
frente a la frontera de quiebra, a la posicion central de la poblacion y a la frontera
espejo proporciona una considerable cantidad de informacién adicional, respecto a
las metodologias tradicionales, susceptible de ser aplicada en mdltiples procesos

de evaluacion de la empresa.

3.5. Conclusiones a la tercera parte

En esta tercera parte de la tesis se propone un modelo de medida de distancia al
fracaso para empresas pequefias, que constituyen el grupo menos tratado en la
literatura empirica previa sobre fracaso empresarial. Las variables utilizadas en el
modelo son ratios contables ampliamente contrastados para este fin, lo cual nos
permite comparar los resultados de identificacion de empresas fallidas obtenidos
con la metodologia propuesta con los resultados de aplicar modelos alternativos
tanto de uso consolidado como otros de aparicion reciente en esta linea de
investigacion. Los ratios se calculan a partir de informacion disponible en las
cuentas anuales obligatorias que cualquier empresa debe presentar, lo cual es
especialmente importante en empresas pequefias, donde la informacién disponible
es limitada.

El modelo consiste en el calculo de una puntuacién o score por empresa, donde
en lugar de utilizar distancias entre ratios, que son variables heterogéneas
(especialmente en empresas pequefas y medianas), se utilizan distancias entre
percentiles, lo que convierte todas las variables en homogéneas, de manera que

pueden agregarse, para formar scores, con independencia de sus rangos y
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distribuciones estadisticas. Ademas, los percentiles se calculan a partir de las
medianas, lo cual resulta especialmente adecuado considerando la elevada

dispersion de las variables contables en pymes.

Esta forma de comparar las variables es la principal contribucién, porque permite
establecer clasificaciones (0 rankings) de las variables mas relevantes en la
distincion entre dos grupos; el score proporciona una puntuacion por empresa 0
grupo de empresas que relacionamos con tres niveles de referencia: las medianas
de la poblacién, las medianas de las empresas fracasadas, y las medianas de las
empresas saludables (medidas por los percentiles espejo); también se pueden
establecer ponderaciones para un score determinado en referencia a un subgrupo
(por ejemplo, un sector), donde unas variables concretas pueden ser mas
relevantes que otras para la distincion fracasadas / no fracasadas; a partir de los
scores, se calculan las distancias a la quiebra (aunque también se pueden calcular
las distancias a la situacion normal de la poblacion), o a la situaciéon de empresa
saludable, en funcién de cual sea la situacién de la empresa o grupo de empresas
en estudio.

La metodologia se puede aplicar a cualquier grupo donde el nimero de fallidas
sea suficiente para establecer las referencias sobre posicion de los ratios, que
sirvan de comparacion para el resto de empresas. En nuestro caso, evaluamos la
distancia al fracaso de las empresas constructoras espafiolas en el periodo 2006-
2010, con la realizacion de dos trabajos empiricos diferentes. En el primero,
analizamos las empresas de la construccién fracasadas en Castilla y Ledn en el
periodo 2006-08, mediante el calculo de scores y distancias al fracaso por afio. En
el segundo, hacemos un estudio de seguimiento desde 2008, de las empresas
espafiolas de la construccion fracasadas en 2010. A la vista de los resultados
obtenidos, podemos concluir que los scores y distancias a la quiebra, calculados
con diferencias de percentiles sobre medianas, son eficientes en la identificacién
de empresas pequefias fracasadas, o en riesgo de fracaso, obteniendo resultados

comparables a los de metodologias de uso comun en la literatura previa.
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Los ratios de generacion de fondos, rentabilidad econdémica y endeudamiento
resultan ser los mas discriminantes, tanto en nuestro trabajo por afios (antes del
cambio de normativa contable) para una Comunidad Aut6énoma, como en el
estudio de seguimiento en todo el pais para un periodo temporal posterior (tras el
cambio de normas contables), en consonancia con resultados previos en nuestro

pais para el sector de la construccién y, en general, para pymes.

De las medidas propuestas, el score medio calculado con aquellos ratios con
mayor poder discriminante (diferencias de percentiles superiores a 0,25) es el que
ofrece mejores resultados en la prediccién del fracaso. Un afio antes del fracaso,
se obtienen resultados de prediccion muy buenos tanto para empresas que van a
fracasar (por encima del 85%), como para empresas que no van fracasar el
proximo afio (por encima del 95%). Con dos afios de antelacion el modelo sigue
siendo muy efectivo para empresas que no van a fracasar, pero no es capaz de
predecir las que fracasaran. Hay que tener en cuenta que este trabajo se aplica a
empresas pequefias, donde hay unas tasas muy elevadas de creacion y
desaparicion de empresas en plazos muy cortos, especialmente en épocas de
crisis como la que incluye nuestro periodo de estudio (Dietsch y Petey, 2004;
Altman y Sabato, 2005; Dannreuther y Kessler, 2010).

En consonancia con el trabajo de Pompe y Bilderbeek (2005) no apreciamos que
unas categorias de ratios se deterioren antes que otras, Sino que varias
dimensiones de la empresa parecen deteriorarse simultaneamente en los dos
ultimos periodos, aunque el deterioro sea creciente a medida que la empresa se

acerca a su periodo de fracaso.

Finalmente, y a diferencia de otras metodologias que sirven para identificar
empresas fallidas, esta tiene una utilidad potencial en la reorganizacion de
empresas en riesgo de fracaso. Al determinar distancias individuales para cada
variable ratio a valores medianos de empresas fallidas, a valores medianos de la
poblacion y a valores medianos de empresas saludables (valores espejo), esta

metodologia permite identificar los puntos fuertes y los puntos débiles en los
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indicadores financieros de una empresa en referencia a un grupo, en un periodo y
en una zona geografica determinadas (las que sirven de base al estudio). Asi, se
conocen para cada empresa los ratios que estan contribuyendo a aumentar la
distancia al fracaso o, por el contrario, reduciendo esa distancia y poniendo a la

empresa en situacion de mayor peligro.

En el dltimo estudio empirico, llevado a cabo en esta tercera parte de la tesis, se
ha identificado un grupo de empresas en recuperacién que partian de una
situacién de riesgo de fracaso muy elevada, y eso nos ha permitido confirmar que
las variables identificadas como mas discriminantes por nuestra metodologia,
relativas a margen, rentabilidad y generacion de recursos son las primeras que
mejoran las empresas en recuperacion. Por el contrario, el endeudamiento, que es
una variable también situada entre las mas discriminantes por nuestra
metodologia (en consonancia con la literatura previa sobre identificacion y
prediccion de fracaso), no se reduce en la fase inicial de la reorganizacion. Este
resultado es consistente con la escasa literatura previa internacional sobre
reorganizacion de empresas fracasadas o0 en riesgo de fracaso. Por tanto, la
variable endeudamiento muestra un comportamiento diferencial respecto al resto
de indicadores financieros con gran poder discriminante: su aumento es
determinante para identificar la aproximacién de las empresas al riesgo de
fracaso, pero no es un buen indicador de que la empresa se aleja de esa situacion

de riesgo de fracaso, al menos en las fases iniciales de la recuperacion.

Otra ventaja del céalculo de scores y distancias al fracaso mediante percentiles es
que se tiene en cuenta la situacion de la poblacién completa, con lo cual se
eliminan los posibles aumentos o disminuciones de puntuaciones y distancias a la
quiebra debidos a movimientos generalizados de la poblacién en estudio (sector,
pais, regién), como ha quedado demostrado en el estudio de seguimiento. La
evolucion de una poblacion explica en parte la evolucion de los indicadores
financieros de las empresas fracasadas o proximas al fracaso. De ahi la
importancia de analizar estas ultimas en el contexto sectorial del conjunto en el

mismo periodo.
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Los analisis empiricos realizados en esta tercera parte tienen algunas limitaciones.
Aunque el nimero de empresas total estudiado es elevado, el nimero de
empresas fallidas es pequefio en alguno de los afios estudiados, y especialmente
en el andlisis de seguimiento. Nuestra muestra esta formada por toda la poblacién
de empresas disponible en la base de datos para el sector y las zonas geograficas
seleccionados, pero seria conveniente que la metodologia propuesta se
contrastara en otros sectores, zonas geograficas y periodos muestrales de
seguimiento mas largos, para obtener resultados mas generales sobre la utilidad y
aplicaciones del modelo. También debemos reconocer como limitacion que en
esta tercera parte de la tesis solo se consideran indicadores financieros, tomados
de la informacién contable de las empresas, a pesar de que estamos de acuerdo
con Cook et al. (2012), en que los factores importantes para la recuperacién de
empresas en dificultades no son solo la gestién financiera sino también la gestién
comercial y la competitividad. Pero es dificil conseguir datos sobre estas dos
Ultimas cuestiones para incluirlos en los modelos y debemos confiar en que la

buena gestion en ambos aspectos desemboque en mejores datos financieros.



4. CONCLUSIONES FINALES

Al final de cada una de las tres partes en que se ha dividido esta tesis, hemos
dedicado un apartado de conclusiones a situar los resultados en el contexto de la
literatura previa y a destacar la contribucion de nuestros analisis teoricos y
empiricos a las respectivas corrientes de investigacion dentro de la literatura sobre
fracaso empresarial. No vamos a repetir en este momento cada una de esas
explicaciones, sino solo a recoger el conjunto de resultados de forma
esquematica, relacionando las contribuciones con las posibilidades de extension

futura de este trabajo de investigacion.

Parte |

e Lateoria que subyace a los modelos de fracaso empresarial es un marco
conceptual en construccion, asentado sobre unos pocos modelos y teorias
generales desarrollados en los inicios de esta linea de investigacién por
autores como Beaver y Argenti.

e Esta teoria ha sido incapaz de identificar indicadores que sirvan como
variables en cualquier modelo sobre fracaso, lo que ha llevado a los
autores a emplear regularidad estadistica, donde la teoria no llega, para
plantear modelos eficaces en periodos, zonas geogréficas o poblaciones
concretas, tal como reconoce Altman.

e El concepto de empresa fracasada mas objetivo es el que toma las
empresas declaradas en situacion de quiebra, suspensiéon de pagos o
similar, aunque esto plantea serios problemas a los modelos para
distinguir entre las empresas declaradas fracasadas y las que estan en
serio riesgo de fracaso sin haber sido declaradas como tales.

¢ Nuevas metodologias de estudio o nuevas versiones de las anteriores se
van proponiendo para eliminar limitaciones.

e Nuestro andlisis de frecuencias de variables mas significativas en la
literatura previa ofrece resultados consistentes con los escasos trabajos

similares. Las variables méas frecuentes se refieren a endeudamiento,
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Parte I

equilibrio economico financiero, rentabilidad, estructura econémica
retencidn de beneficios gastos financieros y generacion de recursos.

Ante la limitacién detectada en este tipo de analisis, a causa de la
dispersion en las especificaciones de los ratios, contribuimos con un
analisis de frecuencias por rasgos econdmicos subyacentes que corrige el
sesgo. Los rasgos econémicos mas significativos, de acuerdo con
nuestros resultados, son: rentabilidad, endeudamiento, equilibrio
econdmico-financiero, estructura econémica, margenes y rotaciones.

Identificamos en general dos problemas en los modelos presentes en la
literatura previa: variables dicotomicas (fracaso/no fracaso) y escasa

representacién de indicadores ajenos a la empresa que se evalla.

Nuestro estudio confirma que los mismos rasgos identificados como
significativos en empresas de cualquier tamafio subyacen a las variables
explicativas en pymes, aunque en un orden de importancia distinto, siendo
los indicadores mas importantes: endeudamiento, estructura econémica y
rentabilidad.

Debido a la dispersiéon y a la distribucion de las variables, es preferible
utilizar diferencias en medianas que diferencias en medias para la
seleccion estadistica de variables. Este es un estudio que no hemos
encontrado en la literatura previa, y constituye una contribucion de esta
tesis.

La winsorizacion aproxima la seleccion de variables con diferencias en
medias a la seleccion con diferencias en medianas.

Las variables seleccionadas con diferencias en medias obtienen mejores
resultados en metodologias paramétricas (andlisis discriminante lineal,
analisis discriminante cuadratico, logit y probit); mientras que las variables
seleccionadas con diferencias en medianas obtienen mejores resultados
en metodologias no paramétricas (andlisis discriminante logistico, andlisis
discriminante del K-ésimo vecino mas préximo y DEA). Las metodologias

no paramétricas obtienen mejores resultados de evaluacion.
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e La distribucion de los datos sesga en mayor medida las metodologias
paramétricas que las no paramétricas.

e Los resultados obtenidos con DEA son consistentes con la escasa
literatura previa sobre este modelo aplicado a fracaso empresarial, esto
es, similares a los obtenidos con las metodologias mas comunes (andlisis
discriminante paramétricos y analisis binomiales).

e La incorporaciéon de la variable cualitativa sobre incidencias de pago
mejora el poder discriminante de todos los modelos de analisis

discriminante y binomiales utilizados.

Parte Il

e Ante las limitaciones encontradas en los métodos de evaluacion de
quiebra analizados en la literatura previa (primera parte), y comprobadas
en los métodos aplicados a nuestra muestra de estudio en la segunda
parte, desarrollamos la metodologia que se propone en la tercera parte, y
que constituye la principal contribucién de esta tesis. Por un lado, las
clasificaciones dicotémicas (fracasadas / no fracasadas) no permiten
medir la distancia de las empresas al fracaso. Las holguras del DEA si dan
una medida de esa distancia, aunque este modelo plantea limitaciones
para su implementacion en muestras con un numero elevado de
empresas. Por otro lado, la falta de consideracion de variables del entorno,
sesga los resultados de los modelos en funcién de la situacién
macroeconémica de la poblacién en estudio.

¢ La metodologia propuesta para el calculo de scores, fronteras de fracaso y
distancias al fracaso, a partir de diferencias de percentiles, resulta efectiva
para seleccionar variables discriminantes y para clasificar a las empresas
como fracasadas o no fracasadas, con resultados equivalentes o0 mejores
que las metodologias tradicionales de andlisis discriminante, las
binomiales y el DEA.

e Ademas, la metodologia propuesta calcula puntuaciones por empresa y
por grupos de empresa, que permiten hallar su distancia a la frontera de
fracaso, pero también a otros dos niveles de referencia: los valores
centrales de la poblacion y la frontera espejo que determina los valores de

las mejores empresas dentro de la poblacion.
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e Al hacer los célculos por diferencia a los valores de la poblacion, esta
metodologia elimina el efecto que sobre scores y distancias tienen los
cambios de la poblacién debidos a factores que la afectan en su conjunto
(tales como los factores macroecondmicos o los factores sectoriales si,
como en nuestro caso, la poblacién se encuadra en un sector concreto).

e Los ratios mas discriminantes en pymes del sector de la construccion,
aplicando nuestra metodologia, son: generacion de fondos, rentabilidad
econ6mica y endeudamiento.

e Con diferencias de percentiles iguales o superiores a 0,25, con un afo de
antelacion, se obtienen resultados de prediccion del fracaso superiores al
85% y de prediccion de no fracaso superiores al 95%, para la muestra
analizada de empresas espafiolas de la construccién de pequefio tamafio.

e Las variables mas discriminantes, de acuerdo con nuestra metodologia,
son también los indicadores financieros que una empresa en riesgo de
quiebra debe mejorar si entra en un proceso de reorganizacion, excepto el
endeudamiento.

e El endeudamiento es un indicador financiero con elevado poder
discriminante del riesgo de fracaso, pero una vez que la empresa se
encuentra en situacion de fracaso o de riesgo muy elevado, no es un buen

indicador de la mejora de la empresa que se reorganiza.

En cuanto a las extensiones futuras del trabajo, por un lado, se puede sefialar que
nuestros resultados serian mas consistentes si somos capaces de mejorar las

muestras analizadas. Esto significa que:

e incrementar el nimero de trabajos de literatura empirica previa analizados
nos puede ayudar a mejorar la percepcidon sobre variables y rasgos
relevantes y como la importancia de algunos de ellos va cambiando en el
tiempo;

e aplicar los contrastes estadisticos de selecciéon de variables y las
metodologias de evaluacion del fracaso a sectores diferentes, y a
poblaciones mas amplias con un ndmero de empresas fracasadas mas

elevado, contribuiria a la generalizacion de nuestros resultados;
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Pero las futuras extensiones del trabajo que mas pueden contribuir a la linea de
investigacion sobre fracaso empresarial son las aplicaciones de la metodologia de
fronteras y scores basados en diferencias de percentiles a numerosos tipos de
estudios. Algunas posibilidades de la comparacion de la situacion de fracaso / no

fracaso serian:

e poblaciones de empresas en distintas zonas geograficas (CCAA,
paises,...);

e poblaciones de empresas de distintos tamafios (ej. cotizadas, no
cotizadas);

e poblaciones con caracteristicas homogéneas en cuanto a su naturaleza o
actividad, por ejemplo, segun la distribucién de la propiedad (familiares,
con inversores externos);

e poblaciones con diferentes niveles de variables macroeconémicas, o bien
la misma poblaciéon segun la evolucién en el tiempo de determinados

factores macroeconémicos.

Finalmente, las puntuaciones de frontera, medidas con los scores, y las distancias
a la frontera de quiebra, se pueden utilizar en numerosos contrastes empiricos,
con variables contables y no contables de las propias empresas, sectores o del
entorno. Por ejemplo, el efecto del cambio de la normativa sobre fracaso en
nuestro pais puede haber cambiado el comportamiento de declaracién de fracaso
de las empresas y la metodologia propuesta permite medir el posible cambio que

se haya producido en ese comportamiento.
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Anexo Il Trabajos y metodologias

ANO AUTORES METODOLOGIA UTILIZADA

1966 Beaver Andlisis Univariante
Altman Analisis Discriminante Multiple
1968
Beaver Andlisis Univariante
1970 Meyer y Pifer Andlisis Discriminante Multiple
Deakin Analisis Discriminante Multiple
Edmister Andlisis Discriminante Multiple
1974 Blum Andlisis Discriminante Multiple
- Consideracion de Métodos Contables Alternativos al
am
Principio de Devengo
Libby Analisis Discriminante Multiple
Sinkey Analisis Discriminante Multiple
1976 Norton Introduccion de indices Correctores de Inflacion
Altman, Haldeman y Narayanan Andlisis Discriminante Multiple
1977 Martin Analisis de Regresion Logistica
Santomero y Vinso Andlisis de Regresion Logistica
1978 Ketz Datos Ajustados al Nivel de Precios — Inflacion

. Consideracién de Métodos Contables Alternativos al
1979 Norton y Smith o
Principio de Devengo

Dambolena y Khoury Analisis Discriminante Multiple
1980 Ohlson Analisis de Regresion Logistica
Rose, Andrews y Giroux Influencia de Variables Macroeconémicas
Analisis Discriminante Mdltiple
1982
Collins y Green Modelo de Probabilidad Lineal
Andlisis de Regresion Logistica
Gombola y Ketz Analisis Discriminante Multiple
1983 Taffler Andlisis Discriminante Multiple
Holder Andlisis Discriminante Multiple
Marais, Patell y Wolfson Modelos de Particién Recursiva

Andlisis de Regresion Logistica
1984 Mensah
Influencia de Variables Macroeconémicas

Zmijewski Analisis de Regresion Logistica
Lincoln Andlisis Discriminante Multiple
Casey y Bartczak Anélisis Discriminante Mdltiple

Andlisis de Probabilidad Condicional

° Frydman, Altman y Kao Modelos de Particién Recursiva
1985

Gentry, Newbold y Whitford Analisis Discriminante Multiple
Analisis de Probabilidad Condicional

Zavgren Andlisis de Probabilidad Condicional



210

F. Javier Castafio Gutiérrez
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Laffarga, Martin y Vazquez

Andlisis de Regresion Logistica
Andlisis Univariante

Analisis de Regresion Logistica

1986 Peel, Peel y Pope Introduccién de Variables No Financieras
Andlisis de Regresion Logistica
Keasey y Watson » ) . .
Introduccién de Variables No Financieras
1987 Rodriguez Fernandez Andlisis de Regresion Logistica
Andlisis Discriminante Multiple
Laffarga, Martin y Vazquez
Andlisis de Regresion Logistica
088 Edmister Andlisis Discriminante Mdltiple
1
Messier y Hansen Inteligencia Artificial: Sistemas Expertos
Martinez, Navarro y Sanz Andlisis de Regresion Logistica
Pina Andlisis de Regresion Logistica
1989 .- —
Andlisis Univariante
Rodriguez Fernandez
Andlisis de Regresion Logistica
) ) Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Bell, Ribar y Verchio . : .
Andlisis de Regresion Logistica
McKee Inteligencia Artificial: Sistemas Expertos
990 Rodriguez Acebes Andlisis de Regresion Logistica
1
Andlisis Univariante
Andlisis Discriminante Multiple
Gabas — . -
Andlisis de Regresion Logistica
Modelos de Particion Recursiva
Koh Andlisis de Regresion Logistica
9 Platt y Platt Andlisis de Regresion Logistica
1991
Mar Molinero y Ezzamel Escalamiento Multidimensional
Tam Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Tam y Kiang Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Surkan y Singleton Inteligencia Atrtificial
1992 Dutta y Shekkar Inteligencia Atrtificial
Odom y Sharda Inteligencia Artificial: Redes neuronales
Marose Inteligencia Atrtificial
Fletcher y Goss Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Rughupathi, Schkade y Raju Inteligencia Atrtificial
1993 Serrano y Martin del Brio Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
De Miguel, Revilla, Rodriguez vy . . o
Inteligencia Atrtificial
Cano
Andlisis Discriminante Lineal
Altman, Marco y Varetto . . o
1994 Inteligencia Atrtificial: Redes Neuronales, BPNN

Platt, Platt y Pederson

Consideracion de Métodos Contables Alternativos al
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ANO AUTORES METODOLOGIA UTILIZADA

1995

1996

1997

1998

1999

Wilson y Sharda
Tsukuda y Baba

Lépez, Moreno y Rodriguez

Mora

Serrano Cinca

Slowinski y Zopounidis
Lacher, Coats, Sharma y Faut

Garcia, Arqués y Calvo-Flores
Fernandez y Olmeda

Greenstein y Welsh

Serrano Cinca

Lesho y Spector

Del Rey

Martinez

Barniv, Anurag y Leach

Bell

Lizarraga

Gallego, Gomez y Yafiez
Bonsén, Escobar y Martin

Serrano Cinca

Shin, Shiny Han
Piramuthu, Ragavan y Shaw

Kiviluoto

Lépez, Gandia y Molina

Ferrando y Blanco

Lizarraga
Kohy Tan

Lennox

Principio de Devengo

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Andlisis Univariante

Andlisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresion Logistica

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Teoria de los Conjuntos Aproximados
Inteligencia Atrtificial

Andlisis Discriminante Multiple

Analisis de Regresion Logistica

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Inteligencia Atrtificial

Mapas Autoorganizativos

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Andlisis Discriminante Lineal

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Inteligencia Atrtificial

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Andlisis Discriminante Multiple

Analisis de Regresion Logistica

Andlisis de Regresion Logistica

Inteligencia Artificial: Arboles de Decision
Andlisis Univariante

Andlisis de Regresion Logistica

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Inteligencia Artificial

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Mapas Autoorganizativos

Analisis de Componentes Principales

Andlisis de Regresion Logistica

Andlisis Discriminante Multiple

Analisis de Regresion Logistica

Analisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresion Logistica

Inteligencia Artificial

Analisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresion Logistica
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Andlisis Discriminante Lineal
Andlisis de Regresion Logistica
» Modelos de Particion Recursiva
Laitinen y Kankaanp&aa — - -
Andlisis de Supervivencia
Redes Neuronales

Juicio Humano de Expertos

Zhang , Hu, Patuwo y Indro Inteligencia Atrtificial
Lépez y Florez Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
McKee Teoria de los Conjuntos Aproximados

Andlisis Discriminante

Ahn, Cho y Kim Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
2000 Hibrido: Conjuntos Aproximados-Redes Neuronales
Andlisis Discriminante Multiple
Crespo
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Grice e Ingram Andlisis Discriminante Multiple
Westgaard y Wijst Andlisis de Regresion Logistica
Atiya Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
Swicegood y Clark Andlisis Discriminante Multiple
Juicio Humano de Profesionales
2001 Kaski, Sinkkonen y Peltonen Mapas Autoorganizativos
Rodriguez Lépez Andlisis Discriminante Multiple
Andlisis de Regresion Logistica
Somoza Analisis de Regresion Logistica
Andlisis Discriminante Multiple
De Andrés Andlisis de Regresion Logistica
Inteligencia Artificial: Algoritmo SEE5
Shiny Lee Inteligencia Artificial: Algoritmos Genéticos
Park y Han Andlisis Multicriterio
2002 Platt y Platt Analisis de Regresion Logistica

Roméan, De la Torre, Castillo y | Andlisis de Regresion Logistica
Merelo Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Analisis de Regresion Logistica

2003 Correa, Acosta y Gonzélez - - _— -
Inteligencia Artificial: Algoritmo SEE5

2004 Cielen, Peeters y Vanhoof Andlisis Envolvente de Datos, Radial (CCR)
Paradi, Asmild y Simak Andlisis Envolvente de Datos, No Radial
Beaver, McNichols y Rhie Andlisis de Regresion Logistica Multiperiodo

Inteligencia Artificial: Redes Neuronales, BPNN
2005 Lee, Booth y Alam R
Mapas Autoorganizativos

Canbas, Cabuk y Kilic Analisis Discriminante
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2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

2013

De la Torre, GG6mez y Roman

Rodriguez y Diaz

De Andrés

Min, Lee y Han

Calvo-Flores, Garcia y Madrid
Kuo
Jones y Hensher

Arquero, Abad y Jiménez

Beaver, Correia y McNichols

Premachandra, Bhabra y Sueyoshi

Sueyoshi y Goto (a, b y c)

Xuy Zhang

Baixauli y Médica-Milo

Andlisis de Regresion Logistica

Probit

Andlisis de Componentes Principales
Andlisis de Regresion Logistica

Teoria de los Conjuntos Aproximados
Andlisis de Regresion Logistica
Inteligencia Artificial: Redes Neuronales
Inteligencia Artificial: Algoritmos Genéticos
Maquina de Vector de Apoyo

Andlisis de Regresion Logistica

Andlisis Cluster

Andlisis Envolvente de Datos, Aditivo
Andlisis de Regresion Logistica

Mixed Logit

Regresiones Nominales (multilogit)
Andlisis de Regresion Logistica Multiperiodo
Andlisis Envolvente de Datos, Aditivo
Andlisis de Regresion Logistica

Andlisis Envolvente de Datos

Analisis Envolvente de Datos-Analisis Discriminante

Analisis Discriminante Multiple
Andlisis de Regresioén Logistica
Distancia al Fallido (Teoria Opciones)

Andlisis de Regresion Logistica

Wu, Gaunt y Gray

Andlisis Discriminante Multiple

Andlisis de Regresion Logistica

Manzaneque, Benegas y Garcia

Andlisis Cluster

Psillaki, Tsolas y Margaritis

Jim, Kanagaretnam y Lobo

Blanco, Irimia y Oliver

Analisis Envolvente de Datos

Andlisis de Regresion Logistica
Andlisis de Regresion Heckman'’s

Andlisis de Regresion Logistica

Cook, Pandit y Milman

Andlisis de Regresion Logistica

Shetty, Pakkala y Mallikarjunappa

Andlisis Envolvente de Datos

Mateev, Poutziouris y lvanov

Modelo de Regresion Dinamica

Pozuelo, Labatut y Veres

Andlisis de Regresion Logistica
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Anexo IV Instrucciones programa STATA

**g| delimitador de linea sera ;**;

#delimit;

**indica que los resultados seran mostrados por pantalla hasta el final. Es
decir, si los resultados ocupan méas de una pantalla, la instruccion set more
off impide que los resultados vayan apareciendo poco a poco**;

set more off;

** evita errores en el caso de que no haya podido ejecutarse un fichero .do
hasta el final**;

capture log close;

log using "C:\Users\Javier Castafio\Desktop\DOCUMENTOS
TESIS\TESIS\salidatesis.log", replace;
use "C:\Users\Javier Castafo\Desktop\DOCUMENTOS

TESIS\TESIS\Mayte\datos tesis.dta", clear;

** winsorizar variables al 1%**;

winsor R1_dt_at, gen(wR1) p(0.01);

winsor R2_ac_pc, gen(wR2) p(0.01);

winsor R3_bait_at, gen(wR3) p(0.01);

winsor R4 _bn_at, gen(wR4) p(0.01);

winsor R5_ac_at, gen(wR5) p(0.01);

winsor R6_gf_dt, gen(wR6) p(0.01);

winsor R7_bnd_at, gen(wR7) p(0.01);

winsor R8 bn_amor__dt, gen(wR8) p(0.01);

winsor R9_margen_sobre_ventas__bn_incn, gen(wR9) p(0.01);

winsor R10_rotacion_activos_incn_at, gen(wR10) p(0.01);

** matriz de correlacion con datos normales **;

pwcorr fracaso R1 dt at R2 ac _pc R3 _bait at R4 _bn_at R5 ac_at
R6_gf dt R7 _bnd_at R8 bn_amor__dt
R9 _margen_sobre _ventas__bn_incn R10 rotacion_activos_incn_at
incidencias num_empl_total, star(.01);

** matriz de correlacion con datos winsorizados**;

pwcorr fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10
incidencias num_empl_total, star(1);

** estadistica descriptiva separadas por grupos de fracasada=1 y no
fracasadas=0 sin winsorizar**;

tabstat R1 dt at R2 ac pc R3 bait at R4 bn_at R5 ac at R6 gf dt
R7_bnd_at R8 bn_amor__dt R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn
R10_rotacion_activos_incn_at incidencias num_empl_total if fracaso==1,
statistics( count mean median sd skewness ) columns(statistics);

tabstat R1_dt at R2 _ac_pc R3 _bait at R4 bn_at R5 ac _at R6_gf dt
R7_bnd_at R8 bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn
R10_rotacion_activos_incn_at incidencias num_empl_total if fracaso==0,
statistics( count mean median sd skewness ) columns(statistics);

** estadistica descriptiva separadas por grupos de fracasada=1 y no
fracasadas=0 datos winsorizar**;
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tabstat wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias
num_empl_total if fracaso==0, statistics( count mean median sd skewness)
columns(statistics);

tabstat wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias
num_empl_total if fracaso==0, statistics( count mean median sd skewness)
columns(statistics);

** Diferencia de medias por variable separado por fracaso =1 y fracaso=0,
nivel de significacion del 99%**;

ttest R1_dt_at, by(fracaso) level(99);

ttest R2_ac_pc, by(fracaso) level(99);

ttest R3_bait_at, by(fracaso) level(99);

ttest R4_bn_at, by(fracaso) level(99);

ttest R5_ac_at, by(fracaso) level(99);

ttest R6_gf_dt, by(fracaso) level(99);

ttest R7_bnd_at, by(fracaso) level(99);

ttest R8 bn_amor__ dt, by(fracaso) level(99);

ttest R9_margen_sobre_ventas__bn_incn, by(fracaso) level(99);

ttest R10_rotacion_activos_incn_at, by(fracaso) level(99);

ttest incidencias, by(fracaso) level(99);

ttest num_empl_total, by(fracaso) level(99);

** para el calculo de la mediana, la desviacion tipica y la asimetria **;
tabstat R1_dt at R2_ac_pc R5 _ac_at R3_bait_ at R4_bn_at R5_ac_at
R6_gf dt R7_bnd _at R10 rotacion_activos_incn_at R8 bn_amor__ dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn R10_rotacion_activos_incn_at
incidencias num_empl_total, statistics( median sd skewness ) by(fracaso)
casewise nototal labelwidth(0) varwidth(0) columns(statistics) longstub;

** para el calculo del test de Wilcoxon**;

ranksum R1_dt_at, by(fracaso);

ranksum R2_ac_pc, by(fracaso);

ranksum R3_bait_at, by(fracaso);

ranksum R4_bn_at, by(fracaso);

ranksum R5_ac_at, by(fracaso);

ranksum R6_gf dt, by(fracaso);

ranksum R7_bnd_at, by(fracaso);

ranksum R8__bn_amor__dt, by(fracaso);

ranksum R9_margen_sobre_ventas___bn_incn, by(fracaso);

ranksum R10_rotacion_activos_incn_at, by(fracaso);

ranksum incidencias, by(fracaso);

ranksum num_empl_total, by(fracaso);

** calculo LDA con 10 variables**;

discrim Ida R1_dt_at R2_ac_pc R3_bait_at R4 _bn_at R5_ac_at R6_gf dt
R7 _bnd_at R8 bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn
R10 rotacion_activos_incn_at, group(fracaso);

** calculo LDA con 10 variables+incidencias**;

discrim Ida R1_dt_at R2_ac_pc R3_bait_at R4_bn_at R5_ac_at R6_gf dt
R7 _bnd_at R8_  bn_amor__dt R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn
R10_rotacion_activos_incn_at incidencias, group(fracaso);

** calculo LDA con 7 variables**;
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discrim Ida R1 dt at R3 bait at R4 bn at R5 ac at R7 _bnd at
R8__bn_amor__dt R9 margen_sobre_ventas _bn_incn, group(fracaso);

** célculo LDA con 7 variables+incidencias**;

discrim Ida R1 dt at R3 bait at R4 bn at R5 ac at R7 _bnd at
R8 bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias,
group(fracaso);

** célculo LDA con 5 variables**;

discrim Ida R1 dt at R3 bait at R4 bn at R8 bn amor_ dt
R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn, group(fracaso);

** célculo LDA con 5 variables+incidencias**;

discrim Ida Rl dt at R3 bait at R4 _bn_at R8_bn_amor__dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias, group(fracaso);

** célculo LDA con 2 variables**;

discrim Ida R6_gf dt R8__bn_amor__dt, group(fracaso);

** calculo LDA con 2 variables+incidencias**;

discrim Ida R6_gf dt R8 bn_amor__dt incidencias, group(fracaso);

** calculo QDA con 10 variables**;

discrim gda R1_dt_at R2_ac_pc R3 bait_at R4 _bn_at R5_ac_at R6_gf dt
R7 _bnd_at R8 bn_amor__dt R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn
R10_rotacion_activos_incn_at, group(fracaso);

** calculo QDA con 10 variables+incidencias**;

discrim gqda R1_dt_at R2_ac_pc R3_bait_at R4 _bn_at R5_ac_at R6_gf dt
R7 _bnd_at R8 bn_amor__dt R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn
R10_rotacion_activos_incn_at incidencias, group(fracaso);

** calculo QDA con 7 variables**;

discrim qda R1 dt at R3 bait at R4 bn at R5 ac at R7_bnd_at
R8_bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn, group(fracaso);

** calculo QDA con 7 variables+incidencias**;

discrim qda R1_dt at R3 bait_ at R4 _bn_at R5 ac _at R7_bnd_at
R8 bn_amor__dt R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias,
group(fracaso);

** calculo QDA con 5 variables**;

discrim qgda Rl dt at R3 bait at R4 bn at R8 bn amor_ dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn, group(fracaso);

** calculo QDA con 5 variables+incidencias**;

discrim qgda Rl dt at R3 bait at R4 bn at R8 bn amor_ dt
R9_margen_sobre_ventas___bn_incn incidencias, group(fracaso);

** calculo QDA con 2 variables**;

discrim gda R6_gf dt R8__bn_amor__dt, group(fracaso);

** calculo QDA con 2 variables+incidencias**;

discrim gda R6_gf dt R8__bn_amor__dt incidencias, group(fracaso);

** célculo LogDA con 10 variables**;

discrim logistic R1 dt at R2 ac pc R3 bait at R4 bn_at R5 ac at

R6_gf dt R7_bnd_at R8 bn_amor__dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn R10 rotacion_activos_incn_at,
group(fracaso);

** calculo LogDA con 10 variables+incidencias**;
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discrim logistic R1_dt at R2_ac_pc R3_bait at R4 _bn_at R5_ac_at
R6_gf dt R7 _bnd_at R8  bn_amor__dt
R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn R10_rotacion_activos_incn_at
incidencias, group(fracaso);

** célculo LogDA con 7 variables**;

discrim logistic R1 dt at R3 bait at R4 bn_at R5 ac_at R7_bnd_at
R8 bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn, group(fracaso);

** célculo LogDA con 7 variables+incidencias**;

discrim logistic R1 dt at R3 bait at R4 bn_at R5 ac_at R7_bnd_at
R8 bn_amor__dt R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias,
group(fracaso);

** célculo LogDA con 5 variables**;

discrim logistic R1 _dt at R3 bait at R4 _bn_at R8__bn _amor__ dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn, group(fracaso);

** célculo LogDA con 5 variables+incidencias**;

discrim logistic R1 dt at R3 bait at R4 bn_at R8_ bn_amor_ dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias, group(fracaso);

** calculo LogDA con 2 variables**;

discrim logistic R6_gf dt R8 bn_amor__dt, group(fracaso);

** calculo LogDA con 2 variables+incidencias**;

discrim logistic R6_gf dt R8__bn_amor__dt incidencias, group(fracaso);

** calculo KnnDA con 10 variables**;

discrim knn R1_dt at R2_ac_pc R3 bait at R4 _bn_at R5_ac_at R6_gf dt
R7_bnd_at R8__bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn
R10_rotacion_activos_incn_at, k(2) group(fracaso) measure(L2);

** calculo knnDA con 10 variables+incidencias**;

discrim knn R1_dt_at R2_ac_pc R3 bait at R4 bn_at R5 ac_at R6_gf dt
R7_bnd_at R8__bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn
R10_rotacion_activos_incn_at incidencias, k(2) group(fracaso)
measure(L2);

** calculo knnDA con 7 variables**;

discrim knn R1 dt at R3 bait at R4 bn at R5 ac at R7_bnd_at
R8  bn_amor__dt R9 _margen_sobre_ventas _bn_incn, k(2)
group(fracaso) measure(L2);

** calculo KnnDA con 7 variables+incidencias**;

discrim knn R1 dt at R3 bait at R4 bn at R5 ac_at R7_bnd at
R8 bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias, k(2)
group(fracaso) measure(L2);

** calculo KnnDA con 5 variables**;

discrim  knn R1 dt at R3 bait at R4 _bn_at R8__bn _amor__ dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn, k(2) group(fracaso) measure(L2);

** calculo KnnDA con 5 variables+incidencias**;

discrim knn R1 dt at R3 bait at R4 bn_at R8_ bn _amor_dt
R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias, k(2) group(fracaso)
measure(L2);

** calculo KnnDA con 2 variables**;

discrim knn R6_gf dt R8 bn_amor__dt, k(2) group(fracaso) measure(L2);
** calculo KnnDA con 2 variables+incidencias**;
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discrim knn R6_gf dt R8__bn_amor__dt incidencias, k(2) group(fracaso)
measure(L2);

** calculo de logit 10 variables **;

logit fracaso R1_dt_at R2_ac_pc R3_bait_at R4_bn_at R5_ac_at R6_gf dt
R7 _bnd_at R8 bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn
R10_rotacion_activos_incn_at;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** calculo de logit 10 variables + incidencias **;

logit fracaso R1_dt_at R2_ac_pc R3_bait_at R4_bn_at R5_ac_at R6_gf dt
R7 _bnd_at R8 bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn
R10_rotacion_activos_incn_at incidencias;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** calculo de logit 7 variables **;

logit fracaso R1_dt at R3 _bait at R4 _bn_at R5 ac_at R7_bnd_at
R8_bn_amor__dt R9 _margen_sobre_ventas bn_incn;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** calculo de logit 7 variables + incidencias **;

logit fracaso R1_dt at R3 _bait at R4 _bn_at R5 ac_at R7_bnd_at
R8__bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** célculo de logit 5 variables **;

logit fracaso R1 dt at R3 bait at R4 bn at R8 bn _amor__ dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** célculo de logit 5 variables + incidencias **;

logit fracaso R1 dt at R3 bait at R4 bn at R8 bn amor_ dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** célculo de logit 2 variables **;

logit fracaso R6_gf _dt R8 __bn_amor__dt;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** calculo de logit 2 variables + incidencias **;

logit fracaso R6_gf dt R8 bn_amor__dt incidencias;

fitstat;
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Iroc, nograph;

estat classification;

** calculo de probit 10 variables **;

probit fracaso R1_dt at R2_ac pc R3 bait_ at R4 _bn_at R5_ac_at
R6_gf dt R7 _bnd_at R8 bn_amor__ dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn R10_rotacion_activos_incn_at;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** calculo de probit 10 variables + incidencias **;

probit fracaso R1_dt at R2_ac pc R3 bait_ at R4 _bn_at R5_ac_at

R6_gf dt R7 _bnd_at R8 bn_amor__ dt
R9 _margen_sobre_ventas__bn_incn R10_rotacion_activos_incn_at
incidencias;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** calculo de probit 7 variables **;

probit fracaso R1 dt at R3 bait at R4 bn_at R5 ac at R7_bnd_at
R8 bn_amor__dt R9_margen_sobre_ventas__bn_incn ;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** célculo de probit 7 variables + incidencias **;

probit fracaso R1_dt at R3 bait at R4 _bn_at R5 ac_at R7_bnd_at
R8_bn_amor__dt R9 margen_sobre ventas bn_incn incidencias;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** calculo de probit 5 variables **;

probit fracaso R1_dt at R3 _bait at R4 _bn_at R8__ bn_amor__dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** calculo de probit 5 variables + incidencias **;

probit fracaso R1 dt at R3 bait at R4 _bn_at R8_ bn _amor__ dt
R9_margen_sobre_ventas__bn_incn incidencias;

fitstat;

Iroc, nograph;

estat classification;

** célculo de probit 2 variables **;

probit fracaso R6_gf dt R8 bn_amor__ dt;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** calculo de probit 2 variables + incidencias **;

probit fracaso R6_gf dt R8___bn_amor__dt incidencias;
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fitstat;
estat classification;
Iroc, nograph;

** DATOS WINSORIZADOS **;

** Diferencia de medias por variable separado por fracaso =1 y fracaso=0,
nivel de significacion del 99%**;

ttest wR1, by(fracaso) level(99);

ttest wR2, by(fracaso) level(99);

ttest wR3, by(fracaso) level(99);

ttest wR4, by(fracaso) level(99);

ttest wR5, by(fracaso) level(99);

ttest wR6, by(fracaso) level(99);

ttest wR7, by(fracaso) level(99);

ttest wR8, by(fracaso) level(99);

ttest wR9, by(fracaso) level(99);

ttest wR10, by(fracaso) level(99);

ttest incidencias, by(fracaso) level(99);

ttest num_empl_total, by(fracaso) level(99);

** para el calculo de la mediana, la desviacion tipica y la asimetria **;
tabstat wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias
num_empl_total, statistics( median sd skewness ) by(fracaso) nototal
columns(statistics);

** para el célculo del test de Wilcoxon**;

ranksum wR1, by(fracaso);

ranksum wR2, by(fracaso);

ranksum wR3, by(fracaso);

ranksum wR4, by(fracaso);

ranksum wR5, by(fracaso);

ranksum wR6, by(fracaso);

ranksum wR7, by(fracaso);

ranksum wR8, by(fracaso);

ranksum wR9, by(fracaso);

ranksum wR10, by(fracaso);

ranksum incidencias, by(fracaso);

ranksum num_empl_total, by(fracaso);

** célculo LDA 10 variables **;

discrim Ilda wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10,
group(fracaso);

** célculo LDA 10 variables + incidencias**;

discrim Ida wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10
incidencias, group(fracaso);

** célculo LDA 7 variables **;

discrim Ida wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9, group(fracaso);

** calculo LDA 7variables + incidencias**;

discrim Ida wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 WR9 incidencias, group(fracaso);
** célculo LDA 5 variables **;
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discrim I[da wR1 wR3 wR4 wR8 wR9, group(fracaso);

** calculo LDA 5variables + incidencias**;

discrim Ida wR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias, group(fracaso);

** calculo LDA 3 variables **;

discrim lda wR1 wR3 wR4, group(fracaso);

** calculo LDA 3 variables + incidencias**;

discrim lda wR1 wR3 wR4 incidencias, group(fracaso);

** calculo QDA 10 variables **;

discrim gda wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10,
group(fracaso);

** calculo QDA 10 variables + incidencias**;

discrim gqda wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10
incidencias, group(fracaso);

** calculo QDA 7 variables **;

discrim qda wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9, group(fracaso);

** calculo QDA 7variables + incidencias**;

discrim gqda wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 WwWR9 incidencias,
group(fracaso);

** calculo QDA 5 variables **;

discrim gqda wR1 wR3 wR4 wR8 wR9, group(fracaso);

** calculo QDA 5variables + incidencias**;

discrim qda wR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias, group(fracaso);

** calculo QDA 3 variables **;

discrim gda wR1 wR3 wR4, group(fracaso);

** calculo QDA 3 variables + incidencias**;

discrim gda wR1 wR3 wR4 incidencias, group(fracaso);

** calculo LogDA 10 variables **;

discrim logistic wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10,
group(fracaso);

** calculo LogDA 10 variables + incidencias**;

discrim logistic wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10
incidencias, group(fracaso);

** calculo LogDA 7 variables **;

discrim logistic WR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wWR9, group(fracaso);

** célculo LogDA 7variables + incidencias**;

discrim logistic wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9 incidencias,
group(fracaso);

** calculo LogDA 5 variables **;

discrim logistic wR1 wR3 wR4 wR8 wR9, group(fracaso);

** calculo LogDA 5variables + incidencias**;

discrim logistic wR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias, group(fracaso);

** célculo LogDA 3 variables **;

discrim logistic wWR1 wR3 wR4, group(fracaso);

** calculo LogDA 3 variables + incidencias**;

discrim logistic wR1 wR3 wR4 incidencias, group(fracaso);

** calculo KnnDA con 10 variables**;

discrim knn wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10, k(2)
group(fracaso) measure(L2);
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** calculo knnDA con 10 variables+incidencias**;

discrim knn wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10
incidencias, k(2) group(fracaso) measure(L2);

** calculo knnDA con 7 variables**;

discrim knn wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9, k(2) group(fracaso)
measure(L2);

** calculo KnnDA con 7 variables+incidencias**;

discrim knn wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9 incidencias, k(2)
group(fracaso) measure(L2);

** calculo KnnDA con 5 variables**;

discrim knn wR1 wR3 wR4 wR8 wR9, k(2) group(fracaso) measure(L2);

** calculo KnnDA con 5 variables+incidencias**;

discrim knn wR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias, k(2) group(fracaso)
measure(L2);

** calculo KnnDA con 3 variables**;

discrim knn wR1 wR3 wR4 , k(2) group(fracaso) measure(L2);

** calculo KnnDA con 3 variables+incidencias**;

discrim knn wR1 wR3 wR4 incidencias, k(2) group(fracaso) measure(L2);

** calculo de logit 10 variables **;

logit fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** célculo de logit 10 variables + incidencias **;

logit fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10
incidencias;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** calculo de logit 7 variables **;

logit fracaso wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9 ;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** célculo de logit 7 variables + incidencias **;

logit fracaso wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9 incidencias;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** calculo de logit 5 variables **;

logit fracaso wR1 wR3 wR4 wR8 wR9;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** calculo de logit 5 variables + incidencias **;

logit fracaso wR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias;

fitstat;

estat classification;
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Iroc, nograph;

** calculo de logit 3 variables **;

logit fracaso wR1 wR3 wR4 ;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** calculo de logit 3 variables + incidencias **;

logit fracaso wR1 wR3 wR4 incidencias;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** célculo de probit 10 variables **;

probit fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10;
fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** calculo de probit 10 variables + incidencias **;
probit fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10
incidencias;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** calculo de probit 7 variables **;

probit fracaso wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9;
fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** célculo de probit 7 variables + incidencias **;
probit fracaso wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9 incidencias;
fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** calculo de probit 5 variables **;

probit fracaso wR1 wR3 wR4 wR8 wR9;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** célculo de probit 5 variables + incidencias **;
probit fracaso wR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias;
fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** calculo de probit 3 variables **;

probit fracaso wR1 wR3 wR4 ;

fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

** célculo de probit 3 variables + incidencias **;
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probit fracaso wR1 wR3 wR4 incidencias;
fitstat;

estat classification;

Iroc, nograph;

log close;






Anexo V Salida de resultados del programa STATA

name: <unnamed>

log: C:\Users\Javier Castafio\Desktop\DOCUMENTOS
TESIS\TESIS\salidatesis.log
log type: text

opened on: 3 Sep 2012, 20:09:42

. use "C:\Users\Javier Castafio\Desktop\DOCUMENTOS TESIS\TESIS\Mayte\datos
tesis.dta’, clear;

. ** winsorizar variables al 1%**;
. winsor R1_dt at, gen(wR1) p(0.01);

. winsor R2_ac_pc, gen(wR2) p(0.01);

. winsor R3 bait_at, gen(wR3) p(0.01);

. winsor R4_bn_at, gen(wR4) p(0.01);

. winsor R5_ac_at, gen(wR5) p(0.01);

. winsor R6_gf dt, gen(wR6) p(0.01);

. winsor R7_bnd_at, gen(wR7) p(0.01);

. winsor R8__bn_amor__dt, gen(wR8) p(0.01);

. winsor R9_margen_sobre ventas bn_incn, gen(wR9) p(0.01);
. winsor R10_rotacion_activos incn_at, gen(wR10) p(0.01);

. ** matriz de correlacion con datos normales **;

. pwcorr fracaso R1 dt a R2 ac pc R3 bait aa R4 bn a R5 ac at R6 _gf dt
R7 _bnd_at R8 bn amor__dt R9_margen sobre ventas bn

> _incn R10_rotacion_activos_incn_at incidencias num_empl_total, star(.01);

| fracaso R1 dt at R2 ac pc R3 bai~t R4 bn at R5 ac at R6 gf dt
+

fracaso| 1.0000

R1 dt at| -0.0011 1.0000

R2_ac pc| -0.0029 -0.0023 1.0000

R3_bait_at | -0.0108 -0.9057* 0.0031 1.0000

R4 bn at| -0.0052 -0.9773* 0.0023 0.9692* 1.0000

R5_ac at| 0.0147 -0.0024 0.0260 -0.0049 0.0354 1.0000

R6_gf dt| 0.1593* -0.0006 0.0375 0.0024 0.0018 -0.0126 1.0000

R7_bnd_at| -0.0021 0.9995* -0.0015 -0.8940* -0.9714* -0.0011 -0.0006
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R8__bn_amo~t| 0.0471* -0.0036 0.4113* 0.0343 0.0189 0.0096 0.5289*
R9_margen_~n| 0.0012 0.0002 -0.0000 0.0084 0.0044 -0.0062 0.0027
R10_rotaci~t| 0.0038 0.8138* -0.0032 -0.6477* -0.7883* -0.3350* -0.0144
incidencias| 0.1794* 0.1057* -0.0081 -0.0914* -0.0978* -0.0199 0.0041
num_empl_t~l | -0.0031 -0.0035 -0.0018 0.0051 0.0033 -0.0134 0.0054

| R7_bnd~t R8__bn~t R9_mar~n R10_ro~t incide~s num_em-I
+
R7_bnd_at| 1.0000
R8 bn_amo~t| -0.0018 1.0000
R9_margen_~n| 0.0001 0.0240 1.0000
R10_rotaci~t | 0.8173* -0.0037 0.0015 1.0000
incidencias| 0.1051* -0.0227 0.0014 0.0808* 1.0000
num_empl_t~l | -0.0014 0.0003 0.0015 -0.0002 0.0024 1.0000

. ** matriz de correlacion con datos winsorizados**;
. pwecorr fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias
num_empl_total, star(1);

| fracasso0 wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 WwR6
+
fracaso| 1.0000

wR1| 0.0546* 1.0000

wR2 | -0.0047 -0.2632* 1.0000

WR3| -0.0906* -0.5407* 0.0550* 1.0000

wR4 | -0.0999* -0.5879* 0.0656* 0.9719* 1.0000

wR5| 0.0215 -0.1396* 0.1469* 0.1595* 0.1724* 1.0000

wR6| 0.0193 -0.0274 0.1200* 0.0830* 0.0011 -0.0811* 1.0000

wR7 | -0.0127 0.3276* -0.0047 -0.1929* -0.2100* -0.0788* -0.0615*

wR8 | -0.0325 -0.4451* 0.2458* 0.5925* 0.6009* 0.0401 -0.0240

WR9 | -0.0384 -0.2497* -0.1024* 0.3873* 0.3974* 0.0778* -0.0056

wR10| 0.0189 0.1653* -0.1781* -0.0521* -0.0957* 0.0208 0.1062*
incidencias| 0.1794* 0.1497* -0.0346 -0.1304* -0.1421* -0.0025 0.0542*
num_empl_t~l | -0.0031 -0.0088 -0.0021 0.0181 0.0119 -0.0212 0.0696*

| wR7 wR8 wR9 wR10incide~snum_em-~l
+

wR7| 1.0000

wR8| 0.0182 1.0000

wR9 | -0.0880* 0.3025* 1.0000

wR10| 0.1581* 0.0433 0.1265* 1.0000
incidencias| 0.0081 -0.1134* -0.0679* -0.0026 1.0000
num_empl_t~l | 0.0003 0.0081 0.0097 -0.0109 0.0024 1.0000

. ** estadistica descriptiva separadas por grupos de fracasada=1 y no fracasadas=0 sin
winsorizar<*;

. tabstat R1 dt at R2 ac pc R3 bait at R4 bn at R5 ac a R6 gf dt R7 bnd at
R8 bn_amor__dt R9 _margen_sobre ventas bn_incn R1

> 0_rotacion_activos_incn_at incidencias num_empl_total if fracaso==1, statistics(
count mean median sd skewness ) columns(sta
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> tistics);

variable | N mean  p50 sd skewness
+

R1 dt_at | 37 1.09844 .9751387 1.010565 3.7524

R2_ac pc| 37 3.23058 1.057278 11.17866 5.727102
R3_bait_at | 37 -.2554667 -.0164002 .7124744 -2.656331

R4 bn_at | 37 -.2745696 -.0354618 .6439843 -2.230388

R5_ac at | 37 774168 .8938961 .2734852 -1.460193

R6_gf dt | 37 4296611 .032181 2.422027 5.832577
R7_bnd_at | 37 .1619858 .0299024 .6085422 3.317699
R8__bn_amo-~t | 37 1.418611 -.0286602 14.66338 4.637255
R9_margen_~n | 37 -.2360054 -.0441338 .5619837 -3.127511
R10 _rotaci~t | 37 2.612674 1.475444 5.620027 5.245937
incidencias | 37 .6216216 0 .720777 .694475
num_empl_t~l | 16 12.1875 9 11.55404 1.095393

. tabstat R1 dt at R2 ac pc R3 bait &t R4 bn a R5 ac a R6 _gf dt R7 bnd_at
R8 bn_amor__dt R9 margen_sobre ventas bn_incn R1

> (0 _rotacion_activos incn_at incidencias num_empl_total if fracaso==0, statistics(
count mean median sd skewness ) columns(sta

> tistics);

variable | N mean p50 sd skewness
+

R1 dt at| 3193 1.464248 .7783218 35.13914 56.26852

R2_ac pc| 3193 4.992888 1.274884 65.81954 30.69193
R3 bait at| 3193-.0345993 .0444596 2.19314 -41.647

R4 bn_at| 3193-.0876411 .0159537 3.849023 -51.79087

R5 ac at| 3193 .7268043 .7864155 .3425963 9.195928

R6_gf dt| 3193 .0319486 .0214282 .0583653 13.70667
R7_bnd at| 3193 .810277 .1062388 32.54369 56.31467
R8_bn amo~t| 3193 .1890471 .0608538 2.319081 23.02114
R9 margen ~n| 3193 -.5259805 .0124977 26.23841 -48.29314
R10 rotaci~t| 3193 1.815489 1.381083 22.46602 18.59462
incidencias| 3193 .0720326 0 .3133578 4.695205
num_empl_t~l | 1955 32.46496 6 588.1141 36.44888

. ** estadistica descriptiva separadas por grupos de fracasada=1 y no fracasadas=0

datos winsorizar**;
. tabstat wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias

num_empl_total if fracaso==0, statistics( count mean median sd
> skewness) columns(statistics);

variable | N mean  p50 sd skewness

+
wR1| 3193 .7876563 .7783218 .4490908 2.483903
wWR2| 3193 2.783909 1.274884 5.769318 5.38778
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WR3| 3193 .022242 .0444596 .220357 -2.688866
WR4| 3193 -.0056056 .0159537 .1911801 -3.040909
WR5| 3193 .7263177 .7864155 .2373353 -.9497068
WR6| 3193 .0207533 .0214282 .032074 1.978609
WR7| 3193 .1956719 .1062388 .3814027 2.493171
WRS8| 3193 .1211922 .0608538 .3389109 2.552918
WRO|  3193-.0638995 .0124977 .475318 -6.155788
WR10| 3193 1.661431 1.381083 1.448189 2.268183
incidencias| 3193 .0720326 0 .3133578 4.695205
num_ empl_t~I | 1955 32.46496 6 588.1141 36.44888

. tabstat wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias
num_empl_total if fracaso==0, statistics( count mean median sd
> skewness) columns(statistics);

variable | N mean  p50 sd skewness

wR1| 3193 .7876563 .7783218 .4490908 2.483903
WR2| 3193 2.783909 1.274884 5.769318 5.38778
WR3| 3193 .022242 .0444596 .220357 -2.688866
wR4|  3193-.0056056 .0159537 .1911801 -3.040909
wWR5| 3193 .7263177 .7864155 .2373353 -.9497068
WR6| 3193 .0297533 .0214282 .032074 1.978609
WR7| 3193 .1956719 .1062388 .3814027 2.493171
wR8| 3193 .1211922 .0608538 .3389109 2.552918
WR9| 3193-.0638995 .0124977 .475318 -6.155788
wWR10| 3193 1.661431 1.381083 1.448189 2.268183

incidencias| 3193 .0720326 0 .3133578 4.695205

num_empl_t~l | 1955 32.46496 6 588.1141 36.44888

. ** Diferencia de medias por variable separado por fracaso =1y fracaso=0, nivel de
significacion del 99%**;
.ttest R1 dt_at, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]

0] +3193 1464248 .6218586 35.13914 -.1385122 3.067008
1| 37 109844 .1661359 1.010565 .6466357 1.550243
combi nJe:d| 3230 1.460057 .6147373 34.93742 -.1243375 3.044452

diff |Jr .36568081 5.77775 -1452549 15.25711

diff = mean(0) - mean(1) t= 0.0633
Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228



237
Variables y modelos para la evaluacion del fracaso empresarial
Propuesta de una metodologia de fronteras basada en percentiles Anexos

Ha diff <0 Ha diff I=0 Ha diff >0
Pr(T <t) =0.5252 Pr(IT| > |t]) = 0.9495 Pr(T >t) =0.4748

. ttest R2_ac_pc, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
0| 3193 4.992888 1.164811 65.81954 1.990739 7.995037
1| 37 323058 1.83776 11.17866 -1.767181 8.228341

-+
T

combined| 3230 4.972701 1.151658 65.45227 2.004473 7.940929
+.

diff | 1.762308 10.82408 -26.13518 29.65979
diff = mean(0) - mean(1) t= 0.1628

Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha: diff <0 Ha: diff I=0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.5647 Pr(|T| > [t]) = 0.8707 Pr(T >t) =0.4353
. ttest R3_bait_at, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
0| 3193 -.0345993 .0388121 2.19314 -.1346324 .0654338
1| 37 -2554667 .1171301 .7124744 -5740001 .0630667

-+
T

combined| 3230 -.0371293 .0383925 2.181963 -.1360803 .0618216
+

diff | .2208674 .3608198 -.7090926 1.150827
diff = mean(0) - mean(1) t= 06121

Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha: diff <0 Ha: diff I=0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.7298 Pr(|T| > [t]) = 0.5405 Pr(T >t) =0.2702
. ttest R4_bn_at, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 -.0876411 .0681163 3.849023 -.263202 .0879199

1| 37 -2745696 .1058704 .6439843 -.5624824 .0133433
+
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combined| 3230 -.0897824 .0673474 3.827563 -.2633605 .0837957
+

diff | 1869285 .6329722 -1.444465 1.818322
diff = mean(0) - mean(1) t= 0.2953

Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha: diff <0 Ha: diff =0 Ha: diff >0

Pr(T <t) =0.6161 Pr(|T| > [t|) = 0.7678 Pr(T >t) =0.3839
.ttest R5_ac_at, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]

-+

0| 3193 .7268043 .0060629 .3425963 .7111779 .7424308

1| 37 774168 .0449607 .2734852 .6518981 .8964379
+

combined| 3230 .7273469 .0060156 .3418868 .7118425 .7428513
+

diff | -.0473637 .0565332 -.1930696 .0983422
diff = mean(0) - mean(1) t= -0.8378

Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha: diff <0 Ha: diff =0 Ha: diff >0

Pr(T <t) =0.2011 Pr(|T| > [t]) = 0.4022 Pr(T >t) =0.7989
. ttest R6_gf dt, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 .0319486 .0010329 .0583653 .0292865 .0346108

1| 37 .4296611 .3981788 2.422027 -.6531801 1.512502
+

combined| 3230 .0365045 .0046739 .265634 .0244581 .0485508
+

diff | -.3977125 .0433677 -.5094864 -.2859385
diff = mean(0) - mean(1) t=-9.1707

Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha: diff <0 Ha: diff =0 Ha: diff >0

Pr(T <t)=0.0000  Pr(]T|>[)=0.0000  Pr(T >t)=1.0000

. ttest R7_bnd_at, by(fracaso) level (99);
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Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 .810277 .5759268 32.54369 -.6740998 2.294654

1] 37 .1619858 .1000437 .6085422 -.1100816 .4340532
+

combined| 3230 .8028507 .5693309 32.35684 -.6645159 2.270217

4

diff | .6482912 5.350979 -13.14307 14.43965

diff = mean(0) - mean(1) t= 01212
Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha diff <0 Ha diff I=0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.5482 Pr([T| > |t]) = 0.9036 Pr(T >t) =0.4518
.ttest R8__bn_amor__dt, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 .1890471 .0410409 2.319081 .0832696 .2948246

1| 37 1418611 2410645 14.66338 -5.137102 7.974324
+

combined | 3230 .2031319 .0489228 2780436 .0770405 .3292233

-+

diff | -1.229564 4593034 -2.413351 -.0457769

diff = mean(0) - mean(1) = -2.6770
Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha diff <0 Ha diff I=0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.0037 Pr([T] > |t]) = 0.0075 Pr(T >t) =0.9963
. ttest R9_margen_sobre ventas _bn_incn, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 -.5259805 .464342 26.23841 -1.722762 .670801

1| 37 -2360054 .0923896 .5619837 -.4872573 .0152466
+

combined| 3230 -.5226588 .4590236 26.08773 -1.705725 .660407
+

diff | -.2899751 4.314239 -11.40929 10.82934

diff = mean(0) - mean(1) t= -0.0672
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Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228

Ha diff <0 Ha diff I=0 Ha diff >0
Pr(T <t) =0.4732 Pr(|T| > |t)) = 0.9464 Pr(T >t) = 0.5268

. ttest R10_rotacion_activos_incn_at, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 1815489 .397582 22.46602 .7907731 2.840205

1| 37 2612674 .9239267 5.620027 .1000693 5.125278
+

combined| 3230 1.824621 .3931685 22.34498 .8112873 2.837955

-+

diff | -.7971844  3.69526 -10.32118 8.726806

diff = mean(0) - mean(1) t=-0.2157
Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha: diff <0 Ha: diff =0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.4146 Pr(|T| > [t]) = 0.8292 Pr(T >t) =0.5854
. ttest incidencias, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0] 3193 .0720326 .0055455 .3133578 .0577397 .0863254

1| 37 .6216216 .118495 .720777 .2993763 .943867
+

combined| 3230 .0783282 .0057362 .3260084 .0635439 .0931125
+

diff | -.5495891 .0530385 -.6862881 -.41289
diff = mean(0) - mean(1) t=-10.3621

Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha diff <0 Ha diff =0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.0000 Pr(|T| > [t]) = 0.0000 Pr(T >t) = 1.0000
. ttest num_empl_total, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 1955 3246496 13.30112 588.1141 -1.829951 66.75987
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1| 16 121875 288851 1155404 3.675891 20.69911

-+
T

combined| 1971 32.30036 13.1932 585.7246 -1.716035 66.31675
+

diff | 20.27746 147.0658 -358.9064 399.4613
diff = mean(0) - mean(1) t= 0.1379

Ho: diff =0 degrees of freedom= 1969
Ha diff <0 Ha diff I=0 Ha diff >0

Pr(T<t)=05548  Pr(IT|>[t) =0.8903  Pr(T >t) = 0.4452

. ** para el célculo delamediana, ladesviacion tipica y laasimetria**;

. tabstat R1 dt at R2 ac pc R5 ac at R3 bait at R4 bn a R5 ac at R6 ¢f dt
R7 bnd at R10 rotacion activos incn_at R8 bn_amor

> dt R9_margen sobre ventas bn_incn R10_rotacion_activos incn_at incidencias
num_empl_total, statistics( median sd skewness

> ) by(fracaso) casewise nototal labelwidth(0) varwidth(0) columns(statistics)
longstub;

(option varwidth() outside valid range 8..16; 8 assumed)

(option labelwidth() outside valid range 8..32; 8 assumed)

fracaso variable|  p50 sd skewness
+

0 R1 dt_at| .7725224 1.978093 10.4451
R2_ac pc| 1.253113 13.34974 15.50559
R5 ac at| .7687752 .361062 15.17528
R3_bai~t| .0498902 .9310103 .6161073
R4 bn at| .0174166 .8417764 10.04655
R5 ac at| .7687752 .361062 15.17528
R6_gf dt| .0232892 .0513251 10.38918
R7_bnd~t| .1135342 1.740371 9.410856
R10 ro~t| 1.511289 16.98466 -40.97037
R8_ bn~t| .0693856 .6098472 -.794612
R9_mar~n| .0123443 32.87636 -40.26592
R10 ro~t| 1.511289 16.98466 -40.97037
incide~s| 0 .319205 4.604918
num_em- | 6 588.1141 36.44888

+

1 R1 dt_at| .970955 1.378005 3.264092
R2_ac pc| 1.007679 16.96185 3.592969
R5_ac at| .8323201 .2881027 -1.415927
R3 bai~t |-.0281351 .5194673 -2.867472
R4 _bn at |-.0621735 .5376328 -3.134699
R5_ac at| .8323201 .2881027 -1.415927
R6_of dt| .0335711 3.682029 3.614571
R7_bnd~t| .0242397 .8190054 3.032377
R10 ro~t| 1.553762 1.133234 .2333553
R8 bn~t|-.0594517 20.83215 3.614197
R9_mar~n | -.0697925 .4799963 -2.513418
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R10_ro~t| 1.553762 1.133234 .2333553
incide~s| 1 .7719024 .1017525
num_em-~l | 9 11.55404 1.095393

.** parael calculo dd test de Wilcoxon**;
.ranksum R1_dt_at, by(fracaso);

Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
0| 3193 5138266 5158291.5
1| 37 79799 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -.0056637

adjusted variance 31809464

Ho: R1_dt_at(fracaso==0) = R1_dt_at(fracaso==1)
z= -3.551
Prob > |z] = 0.0004

. ranksum R2_ac _pc, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5167963 5158291.5
1| 37 50102 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -.0056637

adjusted variance 31809464
Ho: R2_ac_pc(fracaso==0) = R2_ac_pc(fracaso==1)
z= 1715
Prob > |z = 0.0864
. ranksum R3_bait_at, by(fracaso);

Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test
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fracaso| obs rank sum expected
0] 3193 5175738 5158291.5
1| 37 42327 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties 0

adjusted variance 31809464

Ho: R3_bai~t(fracaso==0) = R3_bai~t(fracaso==1)
z= 3.093
Prob > |z = 0.0020

. ranksum R4_bn_at, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5181484 5158291.5
1] 37 36581 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -.19822942

adjusted variance 31809464

Ho: R4_bn_at(fracaso==0) = R4_bn_at(fracaso==1)
z= 4112
Prob > [z] = 0.0000

. ranksum R5_ac _at, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 51471415 5158291.5
1] 37 709235 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -888.35101



244

F. Javier Castafio Gutiérrez

adjusted variance 31808576

Ho: R5_ac_at(fracaso==0) = R5_ac_at(fracaso==1)
z=-1.977
Prob > |z] = 0.0480

.ranksum R6_gf dt, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
0| 3193 5149038 5158291.5
1] 37 69027 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -23501.322

adjusted variance 31785963

Ho: R6_gf dt(fracaso==0) = R6_gf dt(fracaso==1)
z= -1641
Prob > [z| = 0.1007

. ranksum R7_bnd_at, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 51711055 5158291.5
1| 37 469595 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -44.012596

adjusted variance 31809420
Ho: R7_bnd~t(fracaso==0) = R7_bnd~t(fracaso==1)
z= 2272
Prob > |z = 0.0231
.ranksum R8__bn_amor__dt, by(fracaso);

Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test
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fracaso| obs rank sum expected
0| 3193 5183537 5158291.5
1| 37 34528 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -.0056637

adjusted variance 31809464

Ho: R8__bn~t(fracaso==0) = R8__bn~t(fracaso==1)
z= 4476
Prob > |z| = 0.0000

. ranksum R9_margen_sobre ventas _bn_incn, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5182556 5158291.5
1] 37 35509 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -.19822942

adjusted variance 31809464

Ho: R9_mar~n(fracaso==0) = R9_mar~n(fracaso==1)
z= 4.302
Prob > |z = 0.0000

. ranksum R10 _rotacion_activos incn_at, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5155830 5158291.5
1] 37 62235 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties 0
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adjusted variance 31809464

Ho: R10_ro~t(fracaso==0) = R10_ro~t(fracaso==1)
z=-0.436
Prob > |z = 0.6625

. ranksum incidencias, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
0| 3193 5132884.5 5158291.5
1] 37 851805 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -26313858

adjusted variance  5495606.6

Ho: incide~s(fracaso==0) = incide~s(fracaso==1)
z=-10.838
Prob > |z] = 0.0000

. ranksum num_empl_total, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 1955 1926009.5 1927630
1] 16 173965 15776
+

combined| 1971 1943406 1943406

unadjusted variance 5140346.67
adjustment for ties -24183.74

adjusted variance 5116162.93

Ho: num_em~I(fracaso==0) = num_em-~I(fracaso==1)
z= -0.716
Prob > |z| = 0.4737

.** calculo LDA con 10 variables**;

.discrimldaR1 _dt at R2 ac pc R3 bait at R4 bn at R5 ac at R6 gf dt R7 bnd at
R8 bn_amor__dt R9 margen_sobre ventas bn_inc

>n R10 rotacion_activos incn_at, group(fracaso);



Variables y modelos para la evaluacion del fracaso empresarial

Propuesta de una metodologia de fronteras basada en percentiles

247

Anexos

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
g
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ -+

0] 3158 35| 3,193

| 98.90 1.10|100.00

I I

1] 35 2| 37

| 9459 5.41]100.00

+ +

Total | 3,193 37| 3,230

| 98.85 1.15]100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LDA con 10 variablest+incidencias**;

.discrimldaR1_dt at R2 ac pc R3 bait at R4 bn at R5 ac at R6 gf dt R7 bnd at

R8 bn amor__dt R9 margen_sobre ventas bn inc

> n R10_rotacion_activos_incn_at incidencias, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| O 1] Tota

-+

0] 3003 190]| 3,193

| 94.05 5.95]100.00

I I

1] 17 20| 37

| 45.95 54.05|100.00

+ +

Total | 3,020 210 3,230

| 9350 6.50 | 100.00
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Priors| 0.5000 0.5000 |

.** calculo LDA con 7 variables**;
. discrim |lda R1 dt_at R3 bait at R4 bn_at R5 ac at R7 bnd at R8 bn amor__ dt
R9_margen_sobre _ventas _bn_incn, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd

-+

0] 2,636 557 3,193
| 8256 17.44|100.00
| |

1] 18 19| 37
| 48.65 51.35]100.00

+ +
Total | 2,654 576 3,230
| 82.17 17.83|100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** clculo LDA con 7 variablestincidencias**;

. discrim |lda R1_dt_at R3 bait at R4 bn_at R5 ac at R7_bnd_at R8 _bn _amor__dt
R9_margen_sobre ventas bn_incn incidencias, gro

> up(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
|Key |
—
| Number |
| Percent |
S +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 3004 189] 3,193
| 94.08 5.92100.00

I |
1] 18 19| 37
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| 48.65 51.35]|100.00

Total | 3,022 208 3,230
| 93.56 6.44|100.00

| |
Priors|0.5000 0.5000 |
. ** calculo LDA con 5 variables**;
discrim l[da R1 dt at R3 bait_at R4 bn at

R9 margen_sobre ventas bn_incn, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
-
| Number |
| Percent |
E +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0] 3102 91| 3,193
| 97.15 2.85]100.00
| I

1] 31 6| 37

| 83.78 16.22|100.00
+ +

Total | 3,133 97| 3,230

| 97.00 3.00|100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** cdculo LDA con 5 variablest+incidencias**;
discrim l[da R1 dt at R3 bait_at R4 bn at
R9_margen_sobre ventas bn_incn incidencias, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

R8 bn_amor__dt

R8 bn amor__ dt
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0] 3005 183] 3,193
| 9411 5.89100.00
I I

1] 18 19| 37
| 48.65 51.35|100.00

Total | 3,023 207]| 3,230
| 9359 6.41100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

.** clculo LDA con 2 variables**;
.discrimldaR6_gf dt R8 bn_amor__dt, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +

2

| Number |

| Percent |

S +
| Classified

Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 3171 22| 3,193
| 99.31 0.69 |100.00
I I
1] 35 2| 37
| 9459 5.41100.00
+ +
Total | 3,206 24| 3,230
| 99.26 0.74]100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LDA con 2 variables+incidencias**;

.discrimldaR6_gf dt R8 bn amor__dt incidencias, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
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Truefracaso| O 1] Tota

-+

0] 3,007 186] 3,193
| 94.17 5.83|100.00
| |

1] 17 20| 37
| 45.95 54.05|100.00

+ +
Total | 3,024 206 3,230
| 93.62 6.38]100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo QDA con 10 variables**;

.discrimgqdaR1 _dt_at R2_ac pc R3 bait_at R4 bn_at R5 ac at R6_gf_dt R7_bnd_at
R8__bn_amor__dt R9_margen_sobre ventas bn_inc

>n R10_rotacion_activos incn_at, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
|Key |
S
| Number |
| Percent |
B +
| Classified
Truefracaso| O 1 Unclassified | Tota
+ +
0| 378 2,809 6] 3,193
| 11.84 87.97 0.19]100.00
| I
1] 1 36 0| 37
| 270 97.30 0.00 | 100.00
+ +
Total | 379 2,845 6] 3,230

| 11.73 88.08 0.19]100.00
|
Priors| 0.5000 0.5000 |

. ** cllculo QDA con 10 variablest+incidencias**;

.discrimqdaR1_dt at R2 ac pc R3 bait at R4 bn a R5 ac at R6_gf _dt R7 _bnd_at
R8__bn_amor__dt R9_margen_sobre ventas bn_inc

>n R10_rotacion_activos incn_at incidencias, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary
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|Key |
—
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1 Unclassified| Tota
+ +
0] 390 2,797 6] 3,193
| 12.21 87.60 0.19]100.00
I |
1] 0 37 0] 37
| 0.00 100.00 0.00 | 100.00
+ +
Total | 390 2,834 6] 3,230

| 12.07 87.74 0.19] 100.00
I
Priors| 0.5000 0.5000 [
.** cllculo QDA con 7 variables**;
. discrim gda R1 dt at R3 bait a R4 bn at R5 ac at R7 bnd at R8 bn amor__ dt

R9_margen_sobre ventas bn_incn, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S +
IKey |I
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| O 1 Unclassified| Total
+ +
0| 134 3,055 4| 3,193

| 420 9568  0.13]100.00
I |

1] 2 35 0| 37
| 541 9459  0.00]100.00

Total | 136 3,090 4| 3230
| 421 9567  0.12]100.00

I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo QDA con 7 variablestincidencias**;

. discrim gqda R1_dt at R3 bhait at R4 bn at R5 ac at R7 bnd_at R8 bn amor__ dt
R9_margen_sobre ventas _bn_incn incidencias, gro

> up(fracaso);
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Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
g
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| O 1 Unclassified | Tota
0| 142 3,047 4] 3,193
| 4.45 9543 0.13]100.00
| I
1] 1 36 0] 37
| 270 97.30 0.00 | 100.00
+ +
Total | 143 3,083 4] 3,230
| 4.43 95.45 0.12 | 100.00

|
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo QDA con 5 variables**;
discrim qda R1 dt at R3 bait_at
R9_margen_sobre ventas bn_incn, group(fracaso);

R4 bn_at

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
|Key |
S
| Number |
| Percent |
S — +
| Classified
Truefracaso| O 1 Unclassified| Tota
+ +
0] 98 3,092 3] 3,193
| 3.07 96.84 0.09 | 100.00
| I
1] 2 35 0| 37
| 541 94.59 0.00 | 100.00
+ +
Total | 100 3,127 3| 3,230
| 3.10 96.81 0.09 | 100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

R8 bn_amor__dt
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.** célculo QDA con 5 variablestincidencias**;
discrim qda R1 dt at R3_bait_at R4 bn at
R9 _margen_sobre ventas bn_incn incidencias, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S +
2
| Number |
| Percent |
S +
| Classified
Truefracaso| 0 1 Unclassified| Total
+ +
0| 103 3,087 3] 3,193
| 3.23 96.68 0.09 | 100.00
I I
1] 2 35 0] 37
| 541 9459 0.00 | 100.00
+ +
Total | 105 3,122 3] 3,230

| 3.25 96.66 0.09 | 100.00
I
Priors| 0.5000 0.5000 |

.** cdlculo QDA con 2 variables**;
.discrimqgdaR6_gf dt R8 bn amor__dt, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
|Key |
—
| Number |
| Percent |
S — +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 3161 32| 3193
| 99.00 1.00|100.00
I |

1] 35 2| 37
| 9459 5.41100.00

+ +

Total | 3196 34| 3,230

R8__bn_amor__dt
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| 98.95 1.05]100.00

Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo QDA con 2 variablestincidencias**;
.discrimqdaR6_gf_dt R8 _bn_amor__dt incidencias, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota

+ +

0]

3111 82| 3,193

| 97.43 2.57]100.00

|
1]

I
30 7| 37

| 81.08 18.92|100.00

Totd

| 3141 89| 3,230

| 97.24 2.76]100.00

Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LogDA con 10 variables**;
. discrim logistic R1 dt at R2 ac pc R3 bhait a R4 bn at R5 ac at R6 gf dt

R7 bnd_at R8 bn amor__dt R9 margen_sobre ventas b
>n_incn R10_rotacion_activos_incn_at, group(fracaso);

Iteration O:
Iteration 1:
Iteration 2:
Iteration 3:
Iteration 4:
Iteration 5:
Iteration 6:
Iteration 7:
Iteration 8:

log likelihood = -202.15209
log likelihood = -196.55623
log likelihood = -191.37988
log likelihood =-190.07137
log likelihood = -189.40395
log likelihood = -189.21018
log likelihood = -189.1853
log likelihood = -189.18336
log likelihood = -189.18335

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary
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| Number |
| Percent |
S +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd

+ +
0] 1,896 1,297 3,193
| 59.38 40.62 | 100.00
I |
1] 11 26| 37
| 29.73 70.27100.00

Total | 1,907 1,323| 3,230
| 59.04 40.96 | 100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LogDA con 10 variablest+incidencias**;

. discrim logistic R1 dt a8 R2 ac pc R3 bait &t R4 bn a R5 ac at R6 _gf dt
R7 bnd at R8 bn amor__dt RO margen sobre ventas b

>n_incn R10_rotacion_activos_incn_at incidencias, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -175.40438
Iteration 2: log likelihood = -173.48133
Iteration 3: log likelihood = -169.37731
Iteration 4: log likelihood = -168.57415
Iteration 5: log likelihood = -168.35417
Iteration 6: log likelihood = -168.31448
Iteration 7: log likelihood = -168.31229
Iteration 8: log likelihood = -168.30652
Iteration 9: log likelihood = -168.30527
Iteration 10: log likelihood = -168.30527

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S +
|Key |
—
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 2921 272] 3193
| 91.48 8.52100.00
| |
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1] 14 23| 37
| 37.84 62.16]100.00
+ +
Total | 2,935 295 3,230
| 90.87 9.13|100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LogDA con 7 variables**;

discrim logistic Rl dt at R3 bata R4 bna R5aca R7 bndat
R8 bn_amor__dt R9 margen_sobre ventas bn incn, group(frac
> aso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -199.8168
Iteration 2: log likelihood = -199.00873
Iteration 3: log likelihood = -198.97242
Iteration 4. log likelihood = -198.97109
Iteration 5: log likelihood = -198.97005
Iteration 6: log likelihood = -198.9667
Iteration 7: log likelihood = -198.95752
Iteration 8: log likelihood = -198.95737
Iteration 9: log likelihood = -198.95737

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
IKey ||
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0| 1,691 1,502 3,193
| 52.96 47.04|100.00
I I
1] 9 28| 37
| 24.32 75.68|100.00
+ +
Total | 1,700 1,530| 3,230
| 52.63 47.37|100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** cdlculo LogDA con 7 variablest+incidencias**;
discrim logistic Rl dt a& R3 bata R4 bna R5aa R7 bndat
R8 bn amor__dt R9 margen_sobre ventas bn incn incidencias
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>, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -180.15585
Iteration 2: log likelihood = -177.8329
Iteration 3: log likelihood = -177.6849
Iteration 4: log likelihood = -177.67959
Iteration 5: log likelihood = -177.66603
Iteration 6: log likelihood = -177.58002
Iteration 7: log likelihood = -177.56506
Iteration 8: log likelihood = -177.56496
Iteration 9: log likelihood = -177.56496

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd

-+

0] 2,998 195| 3,193
| 93.89 6.11100.00
I |

1] 18 19| 37
| 48.65 51.35]100.00

Totad | 3,016 214 3,230
| 93.37 6.63|100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo LogDA con 5 variables**;
discrim  logistic R1 dt a& R3 bait_at
R9 _margen_sobre ventas bn_incn, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -200.32511
Iteration 2: log likelihood = -200.28314
Iteration 3: log likelihood = -200.27961
Iteration 4: log likelihood = -200.27784
Iteration 5: log likelihood = -200.27536
Iteration 6: log likelihood = -200.26819
Iteration 7: log likelihood = -200.26766
Iteration 8: log likelihood = -200.26766
Iteration 9: log likelihood = -200.26766

R4 bnaa R8 bn amor_ dt
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Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
g
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ -+

0] 2,952 241| 3,193

| 92.45 7.55]100.00

| I

1] 31 6| 37

| 83.78 16.22|100.00

+ +

Total | 2,983 247] 3,230

| 92.35 7.65]100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LogDA con 5 variables+incidencias**;
discrim  logistic R1 dt a& R3 bait at

R9_margen_sobre ventas bn_incn incidencias, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -180.80534
Iteration 2: log likelihood = -178.94009
Iteration 3: log likelihood = -178.87852
Iteration 4: log likelihood = -178.87236
Iteration 5: log likelihood = -178.83884
Iteration 6: log likelihood = -178.78317
Iteration 7: log likelihood = -178.77294
Iteration 8: log likelihood =-178.77273
Iteration 9: log likelihood =-178.77273

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota

R8 bn_amor__ dt
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+ +
0] 3006 187] 3,193
| 94.14 5.86100.00
I I
1] 18 19| 37
| 48.65 51.35]100.00
+ +
Total | 3,024 206 3,230
| 93.62 6.38]100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

.** cdlculo LogDA con 2 variables**;
.discrimlogistic R6_gf dt R8 bn amor__dt, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -197.55943
Iteration 2: log likelihood = -194.57693
Iteration 3: log likelihood = -194.03114
Iteration 4: log likelihood = -193.96646
Iteration 5: log likelihood = -193.95343
Iteration 6: log likelihood = -193.95302
Iteration 7: log likelihood = -193.95302

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
-
| Number |
| Percent |
S +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 2,839 354 3,193
| 88.91 11.09 |100.00
I I

1] 29 8| 37

| 78.38 21.62|100.00
+ +
Total | 2,868 362 3,230
| 88.79 11.21100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo LogDA con 2 variablest+incidencias**;

.discrimlogistic R6_gf dt R8 bn amor__dt incidencias, group(fracaso);
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Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood =-177.72083
Iteration 2: log likelihood = -174.50683
Iteration 3: log likelihood = -172.86361
Iteration 4. log likelihood = -172.83497
Iteration 5: log likelihood = -172.83496

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

B +
g
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0] 2,995 198| 3,193
| 93.80 6.20|100.00
| I

1] 17 20| 37
| 45.95 54.05|100.00

Total | 3,012 218] 3,230
| 93.25 6.75]100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KnnDA con 10 variables**;

.discrimknn R1_dt at R2 ac pc R3 hait at R4 bn_at R5 ac at R6 gf dt R7 bnd at
R8 bn_amor__dt R9 margen_sobre ventas bn_inc

> n R10_rotacion_activos_incn_at, k(2) group(fracaso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
|Key |
—
| Number |
| Percent |
S —— +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0] 3151 42| 3,193
| 98.68 1.32|100.00
| |
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1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

Total | 3151 79| 3,230
| 97.55 2.45]100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo knnDA con 10 variablest+incidencias**;

.discrimknn R1 dt at R2 ac pc R3 bait at R4 bn at R5 ac at R6 gf dt R7 bnd at
R8 bn_amor_ dt R9 margen_sobre ventas bn_inc

> n R10_rotacion_activos_incn_at incidencias, k(2) group(fracaso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd

-+

0] 3163 30| 3,193
| 99.06 0.94100.00
I |

1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

Total | 3,163 67| 3,230
| 97.93 2.07100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** cdlculo knnDA con 7 variables**;

. discrim knn R1_dt_at R3 bait at R4 bn_at R5 ac at R7 _bnd_at R8 _bn amor__dt
R9 _margen_sobre ventas bn_incn, k(2) group(frac

> aso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary
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| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ -+

0| 3153 40| 3,193

| 98.75 1.25|100.00

| I

1] 0 37| 37

| 0.00 100.00 | 100.00

+ +

Total | 3153 77| 3,230

| 97.62 2.38]100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KnnDA con 7 variablest+incidencias**;

. discrim knn R1_dt_at R3 bait at R4 bn_at R5 ac at R7 _bnd_at R8__bn _amor__dt

R9 margen_sobre ventas bn incn incidencias, k(2
>) group(fracaso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1| Tota

-+

0] 3161 32| 3,193
| 99.00 1.00|100.00
| |

1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

+ +
Total | 3161 69| 3,230
| 97.86 2.14|100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KNnnDA con 5 variables**;

discrim knn R1 dt at R3 bait_at R4 bn at
R9_margen_sobre ventas bn_incn, k(2) group(fracaso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R8 bn_amor__dt
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| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +
0] 3,163 30| 3,193
| 99.06 0.94]100.00
| |
1| 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00
+ +
Total | 3,163 67| 3,230
| 97.93 2.07]100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** cdlculo KnnDA con 5 variablest+incidencias**;
discrim knn R1 dt_at R3 bait_at

R4 bn at R8__bn_amor__dt

R9_margen_sobre ventas bn_incn incidencias, k(2) group(fracaso) me

> asure(L2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +
0] 3,156 37| 3,193
| 98.84 1.16]100.00
I |
1] o 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00
+ +
Total | 3,156 74| 3,230
| 97.71 2.29]100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo KnnDA con 2 variables**;

.discrimknn R6_gf_dt R8__bn amor__dt, k(2) group(fracaso) measure(L 2);
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Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified

Truefracaso| O 1] Tota

0] 3150 43| 3,193
| 98.65 1.35]100.00
| |

1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

Total | 3,150 80| 3,230
| 97.52 2.48|100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KnnDA con 2 variablest+incidencias**;

discrim knn R6 gf dt R8 _bn amor__ dt
measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +
0] 3,160 33| 3,193
| 98.97 1.03]100.00
| I
1] o0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00
+ +
Total | 3,160 70| 3,230
| 97.83 2.17]100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

incidencias, k(2) group(fracaso)
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.** calculo delogit 10 variables **;

logit fracaso R1_dt a R2 ac pc R3 bait at R4 bn a R5 ac at R6 _gf_dt
R7 _bnd_at R8 bn amor__dt R9_margen_sobre ventas bn i
> ncn R10_rotacion_activos incn_at;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -196.55623
Iteration 2: log likelihood =-191.37988
Iteration 3: log likelihood = -190.07137
Iteration 4: log likelihood = -189.38897
Iteration 5: log likelihood = -189.18564
Iteration 6: log likelihood = -189.18336
Iteration 7: log likelihood = -189.18335

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(10) = 2594
Prob>chi2 = 0.0038

Log likelihood = -189.18335 PseudoR2 = 0.0642

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>fz| [95% Conf. Interval]
+

R1 dt at| .5941187 .2998368 1.98 0.048 .0064494 1.181788
R2 ac_pc| -.0042892 .0047589 -0.90 0.367 -.0136164 .0050381
R3_bait_at| .8904739 .8681268 1.03 0.305 -.8110233 2591971
R4 _bn_at| -.4111532 .6851729 -0.60 0.548 -1.754067 .9317611
R5 ac at| 1597136 .8345098 1.91 0.056 -.038473 3.232745
R6_of_dt| 1.888189 .4591328 4.11 0.000 .9883052 2.788073
R7_bnd_at| -.650794 .3246748 -2.00 0.045 -1.287145 -.0144431
R8__bn_amo~t| -.2362523 .0702227 -3.36 0.001 -.3738862 -.0986183
R9_margen_~n| .0006848 .0094895 0.07 0.942 -.0179142 .0192838
R10_rotaci~t | .0250092 .0338547 0.74 0.460 -.0413449 .0913632

_cons| -6.242101 .7345036 -8.50 0.000 -7.681702 -4.802501

Note: 3 failures and 0 successes completely determined.
. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -189.183
D(3219): 378.367 LR(10): 25.937

Prob > LR: 0.004
McFadden's R2: 0.064 McFadden'sAdj R2: 0.010
Maximum Likelihood R2: 0.008 Cragg & Uhler'sR2: 0.068
McKelvey and ZavoinasR2:  0.212 Efron's R2: 0.041
Variance of y*: 4176 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.054
AIC: 0.124 AIC*n: 400.367

BIC: -25631.918 BIC" 54.865
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. Iroc, nograph;
Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7101

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ 2 0| 2
- 35 3193 | 3228
+ +
Tota | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 5.41%
Specificity Pr(-[~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.92%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr(-| D) 94.59%
False + ratefor classified + Pr(~D|+) 0.00%
False - ratefor classified- Pr(D|-) 1.08%

Correctly classified 98.92%

. ** calculo de logit 10 variables + incidencias **;

logit fracaso R1 dt a& R2 ac pc R3 bait at R4 bn a8 R5 ac at R6 gf dt

R7 bnd_at R8 bn amor__ dt R9 margen sobre ventas bn i

> ncn R10_rotacion_activos_incn_at incidencias;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -175.40438
Iteration 2: log likelihood =-173.48133
Iteration 3: log likelihood = -169.37731
Iteration 4: log likelihood = -168.57415
Iteration 5: log likelihood = -168.35417
Iteration 6: log likelihood = -168.31342
Iteration 7: log likelihood = -168.31142
Iteration 8: log likelihood = -168.30531
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Iteration 9: log likelihood = -168.30527
Iteration 10: log likelihood = -168.30527

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(11) = 67.69
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -168.30527 PseudoR2 = 0.1674

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]
+

R1 dt at| .4665429 .4086116 1.14 0.254 -.334321 1.267407
R2_ac pc| -.00491 .0047293 -1.04 0.299 -.0141792 .0043592
R3 bait at| .6454121 1.029855 0.63 0.531 -1.373066 2.66389
R4 _bn at| -.3123984 .8542162 -0.37 0.715 -1.986631 1.361835
R5 ac at| 1543036 .8197769 1.88 0.060 -.0636972 3.149769
R6_gf dt| 1.877236 .5316544 3.53 0.000 .8352128 2.91926
R7_bnd at| -56384 .3976925 -1.42 0.156 -1.343303 .215623
R8 bn amo~t| -.2264403 .0827119 -2.74 0.006 -.3885526 -.064328
RO _margen_~n| .0008163 .0120994 0.07 0.946 -.0228981 .0245308
R10 rotaci~t| .033292 .0372808 0.89 0.372 -.0397771 .1063611
incidencias| 1.647438 .213394 7.72 0.000 1.229193 2.065682

_cons| -6.569067 .7555592 -8.69 0.000 -8.049936 -5.088198

Note: 4 failures and 0 successes completely determined.
. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -168.305
D(3218): 336.611 LR(11): 67.694

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.167 McFadden's Adj R2: 0.108
Maximum Likelihood R2: 0.021 Cragg & Uhler'sR2: 0.176
McKelvey and ZavoinasR2:  0.484 Efron's R2: 0.071
Variance of y*: 6.371 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.054
AIC: 0.112 AIC*n: 360.611
BIC: -25665.593 BIC" 21.189
. Iroc, nograph;

Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.8052

. estat classification;
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Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ 2 0| 2
- 35 3193 | 3228
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 5.41%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.92%

False + rate for true ~D Pr(+|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr(-| D) 94.59%
False + ratefor classified + Pr(~D|+) 0.00%
False - ratefor classified- Pr(D|-) 1.08%

Correctly classified 98.92%

. ** calculo delogit 7 variables **;
. logit fracaso R1_dt_at R3 bait_at R4 bn_at R5 ac at R7 _bnd_at R8 bn_amor
R9 _margen_sobre ventas bn incn;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -199.8168
Iteration 2: log likelihood = -198.98766
Iteration 3: log likelihood =-198.97215
Iteration 4. log likelihood = -198.9702
Iteration 5: log likelihood = -198.95971
Iteration 6: log likelihood = -198.95737
Iteration 7: log likelihood = -198.95737

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(7) = 6.39
Prob>chi2 = 0.4951

Log likelihood = -198.95737 PseudoR2 = 0.0158

fracaso| Coef. Std.Err.  z P>|z] [95% Conf. Interval]

+
R1 dt_at| .3015789 .3106628 0.97 0.332 -.3073091 .9104669
R3 bait_at| .8197321 .6994687 1.17 0.241 -.5512014 2.190665
R4 _bn_at| -.6466425 .7127533 -0.91 0.364 -2.043613 .7503282

dt
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R5 ac at| .8398984 .6917457 1.21 0.225 -.5158983 2.195695
R7_bnd_at| -.3950922 .3825173 -1.03 0.302 -1.144812 .3546279
R8__bn amo~t| .0439332 .0191662 2.29 0.022 .0063682 .0814983
R9_margen_~n| .0003751 .0095228 0.04 0.969 -.0182893 .0190395
_cons| -5.316297 .6821919 -7.79 0.000 -6.653369 -3.979226

Note: 1 failure and 0 successes completely determined.
. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -198.957
D(3222): 397.915 LR(7): 6.389

Prob > LR: 0.495
McFadden's R2: 0.016 McFadden'sAdj R2: -0.024
Maximum Likelihood R2: 0.002 Cragg & Uhler'sR2: 0.017
McKelvey and ZavoinasR2:  0.402 Efron's R2: 0.010
Variance of y*: 5,503 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AIC: 0.128 AIC*n: 413.915
BIC: -25636.610 BIC" 50.172
. Iroc, nograph;

Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.6737

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+| D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D| +) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%
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False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( -] D) 100.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) %
False - ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. ** célculo delogit 7 variables + incidencias **;
. logit fracaso R1 _dt at R3 bait at R4 bn_at R5 ac at R7 bnd at R8 bn amor__ dt
R9_margen_sobre ventas__bn_incn incidencias;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -180.15585
Iteration 2: log likelihood = -177.78821
Iteration 3: log likelihood = -177.68216
Iteration 4. log likelihood = -177.66447
Iteration 5: log likelihood = -177.56819
Iteration 6: log likelihood = -177.56496
Iteration 7: log likelihood = -177.56496

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(8) = 4917
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -177.56496 PseudoR2 = 0.1216

fracaso| Coef. Std.Err.  z P>Jz] [95% Conf. Interval]
+

R1 dt at| -.0155526 .4453491 -0.03 0.972 -.8884209 .8573157
R3 bait_at| .9027537 .822943 1.10 0.273 -.710185 2.515692
R4 bn_at| -1.070332 1.037286 -1.03 0.302 -3.103375 .9627106
R5 ac_at| .8153708 .7123975 1.14 0.252 -.5809026 2.211644
R7_bnd_at | -.2025565 .4371679 -0.46 0.643 -1.05939 .6542767
R8__bn_amo~t| .0494846 .0190085 2.60 0.009 .0122285 .0867406
R9_margen ~n| .000794 .0128298 0.06 0.951 -.0243519 .0259399
incidencias| 1.675266 .2144062 7.81 0.000 1.255038 2.095495

_cons| -5.522948 .6870765 -8.04 0.000 -6.869593 -4.176303

Note: 1 failure and 0 successes completely determined.
fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only:  -202.152 Log-Lik Full Model: -177.565
D(3221): 355.130 LR(8): 49.174

Prob>LR: 0.000
McFadden's R2: 0.122 McFadden's Adj R2: 0.077

Maximum Likelihood R2: 0.015 Cragg & Uhler'sR2: 0.128
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McKelvey and ZavoinasR2:  0.878 Efron's R2: 0.034
Variance of y*: 26.918 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000

AlC: 0.116 AIC*n: 373.130

BIC: -25671.315 BIC:" 15.468

. Iroc, nograph;

Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.789%4

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D| Totd
+ +
+ | 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 100.00%
False + ratefor classified + Pr(~D|+) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

.** calculo delogit 5 variables **;
logit fracaso Rl dtaa R3bata R4 bna R8 bn amor dt
R9_margen_sobre ventas _bn_incn;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -200.32511
Iteration 2: log likelihood = -200.28314
Iteration 3: log likelihood = -200.27875
Iteration 4: log likelihood = -200.27527
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Iteration 5: log likelihood = -200.26773
Iteration 6: log likelihood = -200.26766
Iteration 7: log likelihood = -200.26766

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(5) = 377
Prob>chi2 = 0.5832

Log likelihood = -200.26766 PseudoR2 = 0.0093

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>|z] [95% Conf. Interval]
R1 dt at| -.035563 .1681343 -0.21 0.832 -.3651001 .2939742
R3 bait at| .0117066 .4207874 0.03 0.978 -.8130216 .8364348
R4 bn at| -.1513949 .5544721 -0.27 0.785 -1.23814 .9353505
R8__bn amo~t| .0402582 .0188765 2.13 0.033 .0032609 .0772555
R9_margen_~n| .0006318 .0094447 0.07 0.947 -.0178794 .019143
_cons| -4.46078 .2107472 -21.17 0.000 -4.873837 -4.047723

Note: 1 failure and 0 successes completely determined.
fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -200.268
D(3224): 400.535 LR(5): 3.769

Prob > LR: 0.583
McFadden's R2: 0.009 McFadden'sAdj R2: -0.020
Maximum Likelihood R2: 0.001 Cragg & Uhler'sR2: 0.010
McKelvey and ZavoinasR2:  0.135 Efron's R2: 0.008
Variance of y*: 3.803 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AIC: 0.128 AIC*n: 412.535
BIC: -25650.150 BIC: 36.632
. Irac, nograph;

Logistic model for fracaso

3230
0.5288

number of observations
area under ROC curve

. estat classification;
Logistic model for fracaso
True

Classified| D -D | Tota
+ +
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+ 1 0 0] ©
- | 37  3193| 3230

Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+| D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue ~ Pr( D| +) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 100.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. ** cdlculo delogit 5 variables + incidencias **;
logit fracaso Rl dtaa R3bata R4 bna R8 bn_amor
R9_margen_sobre ventas _bn_incn incidencias;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -180.80534
Iteration 2: log likelihood = -178.91896
Iteration 3: log likelihood = -178.87653
Iteration 4: log likelihood = -178.86209
Iteration 5: log likelihood = -178.78253
Iteration 6: log likelihood = -178.77273
Iteration 7: log likelihood =-178.77273

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(6) = 46.76
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -178.77273 PseudoR2 = 0.1157

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]
+

R1 dt at| -.1589971 .3301795 -0.48 0.630 -.8061371 .4881429
R3 bait at| .3771998 1.096403 0.34 0.731 -1.771711 2526111
R4 bn at| -.6569544 1.289362 -0.51 0.610 -3.184058 1.87015
R8_bn amo~t| .0466673 .0187865 2.48 0.013 .0098466 .0834881
R9_margen_~n| .0010369 .0138981 0.07 0.941 -.0262029 .0282767
incidencias| 1.665661 .2120986 7.85 0.000 1.249955 2.081366

_cons| -4.811805 .3176264 -15.15 0.000 -5.434342 -4.189269

dt
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Note: 1 failure and O successes completely determined.
. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -178.773
D(3223): 357.545 LR(6): 46.759

Prob> LR: 0.000
McFadden's R2: 0.116 McFadden's Adj R2: 0.081
Maximum Likelihood R2: 0.014 Cragg & Uhler's R2: 0.122
McKelvey and ZavoinasR2:  0.817 Efron's R2: 0.028
Variance of y*: 17.972 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AlC: 0.115 AIC*n: 371.545
BIC: -25685.060 BIC" 1.723
. Iroc, nograph;

Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7099

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totad
+ +
+ 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+/ D) 0.00%
Specificity Pr(-[~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr(D|+) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( -] D) 100.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) %
False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%
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.** cllculo delogit 2 variables **;
. logit fracaso R6_gf dt R8 bn amor_ dt;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -197.55943
Iteration 2: log likelihood = -194.57693
Iteration 3: log likelihood = -194.03114
Iteration 4: log likelihood = -193.96646
Iteration 5: log likelihood = -193.95322
Iteration 6: log likelihood = -193.95302
Iteration 7: log likelihood = -193.95302

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(2) = 16.40
Prob>chi2 = 0.0003

Log likelihood = -193.95302 PseudoR2 = 0.0406

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>fz| [95% Conf. Interval]
+
R6_of_dt| 1.439997 .4274183 3.37 0.001 .6022728 2.277722
R8__bn amo~t| -.160844 .0471816 -3.41 0.001 -.2533182 -.0683699
_cons| -4.551977 .1723896 -26.41 0.000 -4.889854 -4.2141

. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -193.953
D(3227): 387.906 LR(2): 16.398

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.041 McFadden'sAdj R2: 0.026
Maximum Likelihood R2: 0.005 Cragg & Uhler'sR2: 0.043
McKelvey and Zavoinas R2:  0.048 Efron's R2: 0.042
Variance of y*: 3455 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.054
AIC: 0.122 AIC*n: 393.906
BIC: -25687.020 BIC: -0.238
. Iroc, nograph;

Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.6921

. estat classification;
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Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ 2 0| 2
- 35 3193 | 3228
Tota | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso |=0

Sensitivity Pr(+|D) 5.41%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D|+) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.92%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr(-| D) 94.59%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
False - rate for classified- Pr(D|-) 1.08%

Correctly classified 98.92%

. ** célculo delogit 2 variables + incidencias **;

. logit fracaso R6_gf dt R8 bn_amor__dt incidencias;
Iteration O: log likelihood = -202.15209

Iteration 1. log likelihood = -177.72083

Iteration 2: log likelihood = -174.50683

Iteration 3: log likelihood = -172.85844

Iteration 4. log likelihood = -172.83496

Iteration 5: log likelihood = -172.83496

Logistic regression Number of obs =
LRchi2(3) = 5863
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -172.83496 Pseudo R2

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>z [95% Conf. Interval]

+

R6 gf di| 1516211 4139142 3.66 0.000 .704954 2.327468

R8_bn amo~t| -.1709743 .0481516 -3.55 0.000 -.2653497 -.0765988

incidencias| 1.641301 .2086892 7.86 0.000 1.232277 2.050324
_cons| -5.004783 2165071 -23.12 0.000 -5.429129 -4.580436
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. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -172.835
D(3226): 345670 LR(3): 58.634

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.145 McFadden's Adj R2: 0.125
Maximum Likelihood R2: 0.018 Cragg & Uhler'sR2: 0.153
McKelvey and ZavoinasR2:  0.129  Efron's R2: 0.059
Variance of y*: 3.775 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.054
AIC: 0.109 AIC*n: 353.670
BIC: -25721.176 BIC:" -34.394
. Iroc, nograph;

Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.8116

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D| Totd
+ +
+ 2 0| 2
- 35 3193 | 3228
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso 1= 0

Sensitivity Pr(+|D) 5.41%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.92%

Fase + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 94.59%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.08%

Correctly classified 98.92%
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. ** célculo de probit 10 variables **;

. probit fracaso R1 dt & R2 ac pc R3 bat a&a R4 bn a R5 ac at R6 _gf dt
R7 bnd_at R8 bn amor__dt R9 margen sobre ventas bn

> incn R10_rotacion activos incn_at;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -194.1176
Iteration 2: log likelihood = -189.31382
Iteration 3: log likelihood = -189.07135
Iteration 4. log likelihood = -188.95215
Iteration 5: log likelihood = -188.9449
Iteration 6: log likelihood = -188.94487
Iteration 7: log likelihood = -188.94487

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(10) = 2641
Prob>chi2 = 0.0032

Log likelihood = -188.94487 PseudoR2 = 0.0653

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>[z] [95% Conf. Interval]
+

R1 dt at| .2488802 .1305756 1.91 0.057 -.0070433 .5048038
R2_ac pc| -.0019931 .0023146 -0.86 0.389 -.0065297 .0025435
R3 bait at| .3923341 .4061439 0.97 0.334 -.4036934 1.188362
R4 _bn at| -.2010334 .3472464 -0.58 0.563 -.8816239 .4795571
R5_ac at| .6046023 .3062966 1.97 0.048 .004272 1.204933
R6_gf dt| .9112581 .2424345 3.76 0.000 .4360953 1.386421
R7_bnd_at | -.2739757 .1409536 -1.94 0.052 -.5502397 .0022883
R8_bn amo~t| -.1100053 .036175 -3.04 0.002 -.1809069 -.0391037
R9_margen_~n| .0003077 .003644 0.08 0.933 -.0068345 .0074499
R10 rotaci~t| .0093681 .0185304 0.51 0.613 -.0269508 .045687

_cons| -2.968421 .2719723 -10.91 0.000 -3.501477 -2.435365

Note: 5 failures and O successes completely determined.
. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -188.945
D(3219): 377.890 LR(10): 26.414

Prob > LR: 0.003
McFadden's R2: 0.065 McFadden'sAdj R2: 0.011
Maximum Likelihood R2: 0.008 Cragg & Uhler's R2: 0.069
McKelvey and ZavoinasR2:  0.148 Efron's R2: 0.040
Variance of y*: 1.174 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.027

AlC: 0124 AIC*n: 399.890
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BIC: -25632.394 BIC" 54.388
. Iroc, nograph;

Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7145
. estat classification;
Probit model for fracaso
True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ 1 0| 1
- 36 3193 | 3229
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.89%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.11%

Correctly classified 98.89%

. ** célculo de probit 10 variables + incidencias **;

. probit fracaso R1 dt a& R2 ac pc R3 bat aa R4 bn a R5 ac a R6_gf dt

R7 bnd at R8 bn amor__dt R9 margen sobre ventas bn_

> incn R10 _rotacion activos incn_at incidencias;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -180.80142
Iteration 2: log likelihood = -168.00235
Iteration 3: log likelihood = -167.67454
Iteration 4: log likelihood = -167.56409
Iteration 5: log likelihood = -167.53999
Iteration 6: log likelihood = -167.53523
Iteration 7: log likelihood = -167.53522
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Probit regression Number of obs = 3230

LRchi2(11) = 69.23

Prob>chi2 = 0.0000
Log likelihood = -167.53522 PssudoR2 = 0.1712

fracaso| Coef. Std.Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]
+

R1 dt_at| .1821236 .1607357 1.13 0.257 -.1329125 .4971598
R2_ac_pc| -.002142 .0023794 -0.90 0.368 -.0068055 .0025214
R3 bait_at| .2890436 .4710583 0.61 0.539 -.6342137 1.212301
R4 _bn at| -.1680575 .4228125 -0.40 0.691 -.9967547 .6606396
R5 ac at| .543004 .3154745 1.72 0.085 -.0753147 1.161323
R6_gf_dt| .8742418 .2612928 3.35 0.001 .3621174 1.386366
R7_bnd_at | -.2202832 .1656295 -1.33 0.184 -.5449111 .1043446
R8__bn amo~t| -.100933 .0395232 -2.55 0.011 -.1783969 -.023469
R9_margen_~n| .000382 .0047723 0.08 0.936 -.0089715 .0097356
R10 rotaci~t| .0131032 .0195727 0.67 0.503 -.0252586 .0514651
incidencias| .7509252 .1051971 7.14 0.000 .5447428 .9571077

_cons| -3.060335 .2910584 -10.51 0.000 -3.630799 -2.489871

Note: 6 failures and O successes completely determined.
. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -167.535
D(3218): 335.070 LR(11): 69.234

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.171 McFadden's Adj R2: 0.112
Maximum Likelihood R2: 0.021 Cragg & Uhler's R2: 0.180
McKelvey and ZavoinasR2:  0.294 Efron's R2: 0.070
Variance of y*: 1416 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.027
AIC: 0.111 AIC*n: 359.070
BIC: -25667.134 BIC: 19.649
. Irac, nograph;

Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.8077

. estat classification;

Probit model for fracaso
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True
Classified | D ~D| Totd
+ +
+ 1 0| 1
- 36 3193 | 3229
+ -+

Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D| +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.89%

False + rate for true ~D Pr(+|~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.11%

Correctly classified 98.89%

. ** cdculo de probit 7 variables **;
probit fracaso Rl dt a8 R3 baitaa R4 bna R5 aca R7 bnd at
R8 bn amor__dt R9 margen_sobre ventas bn incn;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -199.92068
Iteration 2: log likelihood = -199.39057
Iteration 3: log likelihood = -199.38549
Iteration 4: log likelihood = -199.3832
Iteration 5: log likelihood = -199.37079
Iteration 6: log likelihood = -199.37072
Iteration 7: log likelihood =-199.37072

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(7) = 556
Prob>chi2 = 0.5916

Log likelihood =-199.37072 PseudoR2 = 0.0138

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]

+
R1 dt at| .0639282 .1166143 0.55 0.584 -.1646317 .292488
R3 bait_at| .2363798 .2708834 0.87 0.383 -.294542 .7673017
R4 bn at| -.242313 .3061378 -0.79 0.429 -.842332 .357706
R5 ac at| .2674108 .2461921 1.09 0.277 -.2151169 .7499386
R7_bnd_at| -.0992933 .13903 -0.71 0.475 -.3717872 .1732005
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R8__bn_amo~t| .0135516 .0101612 1.33 0.182 -.006364 .0334671
R9_margen_~n| .0002358 .0036823 0.06 0.949 -.0069813 .0074529
_cons| -2.524606 .2257609 -11.18 0.000 -2.967089 -2.082122

Note: 1 failure and 0 successes completely determined.
fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only:  -202.152 Log-Lik Full Model: -199.371
D(3222): 398.741 LR(7): 5.563

Prob> LR: 0.592
McFadden's R2: 0.014 McFadden'sAdj R2: -0.026
Maximum Likelihood R2: 0.002 Cragg & Uhler'sR2: 0.015
McKelvey and ZavoinasR2:  0.233 Efron's R2: 0.001
Variance of y*: 1.304 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AlC: 0.128 AIC*n: 414.741
BIC: -25635.784 BIC" 50.999
. Iroc, nograph;

Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.6835

. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ | 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Tota | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+/ D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr(D|+) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( -] D) 100.00%
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False + ratefor classified + Pr(~D|+) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. ** calculo de probit 7 variables + incidencias **;
fracaso Rl dtaa R3 bata R4 bna R5aa R7bndat
R8__bn_amor__dt R9_margen_sobre ventas bn_incn incidencias;

probit

Iteration O:
Iteration 1.
Iteration 2:
Iteration 3:
Iteration 4:
Iteration 5:
Iteration 6:
Iteration 7:

Probit regression

Log likelihood = -176.84921

log likelihood = -202.15209
log likelihood = -189.93915
log likelihood = -177.0696
log likelihood = -177.02036
log likelihood = -176.86714
log likelihood = -176.84925
log likelihood = -176.84921
log likelihood = -176.84921

Number of obs = 3230
LRchi2(8) = 5061
Prob>chi2 = 0.0000

Pseudo R2 = 0.1252

fracaso |

Coef. Std.Err.  z P>|z] [95% Conf. Interval]

R1 dt at| -.0709431 .1545639 -0.46 0.646
R3 bait_at| 2922717 .3435961 0.85 0.395
R4 _bn_at | -.4400327 4391705 -1.00 0.316
R5 ac at| 2395192 .2401157 1.00 0.319

R7 bnd at | -.0289621 .1590176

-0.18 0.855

-.3738829 .2319966
-.3811643 .9657076
-1.300791 4207257
-.231099 .7101374
-.3406309 .2827066

R8__bn_amo~t| .0165348 .0101431 1.63 0.103 -.0033453 .0364149
R9_margen_~n| .0004033 .0049512 0.08 0.935 -.0093008 .0101074
incidencias| .7689628 .105062 7.32 0.000

_cons| -2.593421 .2178779 -11.90 0.000 -3.020454 -2.166389

.563045 .9748806

Note: 2 failures and 0 successes completely determined.

. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only:

D(3221):

McFadden's R2:
Maximum Likelihood R2:
McKelvey and Zavoina's R2:
Variance of y*:

353.698 LR(8):

-202.152  Log-Lik Full Model: -176.849

50.606

Prob> LR: 0.000

0.125 McFadden's Adj R2: 0.081

0.016 Cragg & Uhler'sR2: 0.132
0.845 Efron'sR2:
6.466 Variance of error:

0.028
1.000
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Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AlC: 0.115 AIC*n: 371.698
BIC: -25672.746 BIC:" 14.036

. Iroc, nograph;

Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7840

. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 0.00%
Specificity Pr(-[~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr(D|+) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( -] D) 100.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. ** calculo de probit 5 variables **;

probit fracaso Rl dtat R3 baitaa R4 bna R8 bn amor_ dt

R9_margen_sobre ventas bn_incn;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -200.58802
Iteration 2: log likelihood = -200.38068
Iteration 3: log likelihood = -200.37737
Iteration 4. log likelihood = -200.3721
Iteration 5: log likelihood = -200.36466
Iteration 6: log likelihood = -200.36463
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Iteration 7: log likelihood = -200.36463

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(5) = 357
Prob>chi2 = 0.6121

Log likelihood = -200.36463 PseudoR2 = 0.0088

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]
+

R1_dt_at| -.0165175 .062895 -0.26 0.793 -.1397894 .1067545
R3 bait at| .0023107 .1662326 0.01 0.989 -.3234992 .3281206
R4 bn at| -.0787903 .2164115 -0.36 0.716 -.502949 .3453683
R8_ bn amo~t| .0141642 .0099783 142 0.156 -.005393 .0337214
R9_margen_~n| .0002843 .0036657 0.08 0.938 -.0069003 .0074688

_cons| -2.273181 .0791276 -28.73 0.000 -2.428268 -2.118094

Note: 1 failure and O successes completely determined.
. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -200.365
D(3224): 400.729 LR(5): 3.575

Prob > LR: 0.612
McFadden's R2: 0.009 McFadden'sAdj R2: -0.021
Maximum Likelihood R2: 0.001 Cragg & Uhler'sR2: 0.009
McKelvey and ZavoinasR2:  0.080 Efron's R2: 0.002
Variance of y*: 1.087 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AIC: 0.128 AIC*n: 412.729
BIC: -25649.956 BIC" 36.826
. Iroc, nograph;

Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.5612

. estat classification;
Probit model for fracaso

True
Classfied| D ~-D | Totd
+ +
+ 1 0 0] O
- | 37  3193| 3230
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+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+/ D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr(D|+) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr(+|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( -] D) 100.00%
False + ratefor classified + Pr(~D|+) %
False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. ** cdlculo de probit 5 variables + incidencias **;
probit fracaso Rl dtaa R3 bata R4 bna R8 bn amor
R9_margen_sobre ventas bn_incn incidencias;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -191.00577
Iteration 2: log likelihood = -177.85491
Iteration 3: log likelihood = -177.81946
Iteration 4. log likelihood = -177.7408
Iteration 5: log likelihood = -177.59522
Iteration 6: log likelihood = -177.59458
Iteration 7: log likelihood = -177.59458

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(6) = 4912
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -177.59458 PseudoR2 = 0.1215

fracaso| Coef. Std.Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]
+

R1_dt_at| -.0799617 .1279047 -0.63 0.532 -.3306503 .1707268
R3 bait_at| .1189248 .2881619 0.41 0.680 -.4458621 .6837117
R4 bn at| -.264715 .407261 -0.65 0.516 -1.062932 .5335019
R8__bn_amo~t| .0166146 .0101171 1.64 0.101 -.0032145 .0364436
R9_margen ~n| .000416 .005103 0.08 0.935 -.0095857 .0104177
incidencias| .7631368 .1037015 7.36 0.000 .5598856 .966388

_cons| -2.40722 .1175494 -20.48 0.000 -2.637613 -2.176828

Note: 1 failure and 0 successes completely determined.

dt
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. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -177.595
D(3223): 355.189 LR(6): 49.115

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.121 McFadden's Adj R2: 0.087
Maximum Likelihood R2: 0.015 Cragg & Uhler'sR2: 0.128
McKelvey and ZavoinasR2:  0.805 Efron's R2: 0.023
Variance of y*: 5.123 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AlC: 0.114 AIC*n: 369.189
BIC: -25687.416 BIC" -0.634
. Iroc, nograph;

Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7118
. estat classification;
Probit model for fracaso
True
Classified | D ~D| Totd
+ +
+ | 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Tota | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso |=0

Sensitivity Pr(+|D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D| +) )
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr(+|~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 100.00%
Fase + rate for classified + Pr(~D| +) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%
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. ** calculo de probit 2 variables **;
. probit fracaso R6_gf_dt R8__bn_amor__dt;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -194.05564
Iteration 2: log likelihood = -193.96661
Iteration 3: log likelihood = -193.9666

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(2) = 1637
Prob>chi2 = 0.0003

Log likelihood = -193.9666 PseudoR2 = 0.0405

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>z [95% Conf. Interval]

-+

R6_gf dt| .7282704 .2230663 3.26 0.001 .2910686 1.165472

R8__bn amo~t| -.0796621 .0283585 -2.81 0.005 -.1352438 -.0240805

_cons| -2.314808 .0647997 -35.72 0.000 -2.441813 -2.187803

Note: 3 failures and 0 successes completely determined.
fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -193.967
D(3227): 387.933 LR(2): 16.371

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.040 McFadden'sAdj R2: 0.026
Maximum Likelihood R2: 0.005 Cragg & Uhler'sR2: 0.043
McKelvey and ZavoinasR2:  0.040 Efron's R2: 0.040
Variance of y*: 1.041 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.054
AIC: 0.122 AIC*n: 393.933
BIC: -25686.993 BIC:" -0.211

. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D | Tota
+ +
+ 2 0| 2
- 35 3193 | 3228
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
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True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 5.41%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.92%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 94.59%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.08%

Correctly classified 98.92%

. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

3230
0.6909

number of observations
areaunder ROC curve

. ** calculo de probit 2 variables + incidencias **;
. probit fracaso R6_gf_dt R8__bn_amor__dt incidencias;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -183.48055
Iteration 2: log likelihood = -171.62175
Iteration 3: log likelihood = -171.57774
Iteration 4: log likelihood =-171.57759
Iteration 5: log likelihood = -171.57759

Probit regression Number of obs =
LRchi2(3) = 61.15
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -171.57759 Pseudo R2

3230

0.1512

fracaso| Coef. Std.Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]

+

R6_gf dt| .7402816 .2210979 3.35 0.001 .3069377 1.173626
R8__bn _amo~t| -.0802974 .0287885 -2.79 0.005 -.1367219 -.0238729
incidencias| .7498254 1022142 7.34 0.000 .5494892 .9501615

_cons| -2.500666 .0800373 -31.24 0.000 -2.657536 -2.343795

Note: 3 failures and O successes completely determined.
. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso
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Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -171.578
D(3226): 343155 LR(3): 61.149

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.151 McFadden'sAdj R2: 0.131
Maximum Likelihood R2: 0.019 Cragg & Uhler'sR2: 0.159
McKelvey and ZavoinasR2:  0.095 Efron's R2: 0.058
Variance of y*: 1.105 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.027
AIC: 0.109 AIC*n: 351.155
BIC: -25723.691 BIC: -36.908

. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ 1 0| 1
- 36 3193 | 3229
+ +
Tota | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D|+) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.89%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.11%

Correctly classified 98.89%

. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

3230
0.8105

number of observations
area under ROC curve

.** DATOS WINSORIZADOS **;
. ** Diferencia de medias por variable separado por fracaso =1 y fracaso=0, nivel de
significacion del 99%**;



292

F. Javier Castafio Gutiérrez

. ttest wR1, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]

-+

0| 3193 .7876563 .0079476 .4490908 .7671724 .8081401
1| 37 1.019683 .1059086 .6442166 .7316662 1.3077

-+
T

combined| 3230 .7903142 .007959 .4523366 .7698009 .8108274
+

diff | -.2320266 .0746933 -.4245377 -.0395155
diff = mean(0) - mean(1) t= -3.1064

Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha: diff <0 Ha: diff =0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.0010 Pr([T] > |t]) = 0.0019 Pr(T >t) =0.9990
. ttest wR2, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 2783909 .1020998 5.769318 2.52076 3.047058

1| 37 2527121 1.141043 6.940696 -.5759289 5.630171
+

combined| 3230 2.780967 .1017516 5.782859 2518717 3.043217
+

diff | 2567876  .956326 -2.208002 2.721578
diff = mean(0) - mean(1) t= 0.2685

Ho: diff =0 degreesof freedom= 3228
Ha diff <0 Ha diff =0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.6058 Pr(|T| > [t]) = 0.7883 Pr(T >t) =0.3942
. ttest wR3, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 .022242 .0038997 .220357 .0121912 .0322929

1| 37 -.1692527 .0727478 .4425078 -.3670893 .028584
+

combined| 3230 .0200485 .003958 .2249428 .0098474 .0302495
+

diff | 1914947 .0370468 .0960121 .2869773
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diff = mean(0) - mean(1) t= 5.1690
Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha diff <0 Ha diff I=0 Ha diff >0

Pr(T <t) = 1.0000 Pr(|T| > [t|) = 0.0000 Pr(T >t) =0.0000
. ttest wR4, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]

4

0| 3193 -.0056056 .0033833 .1911801 -.0143257 .0031144
1| 37 -1896237 .067625 .4113469 -.3735289 -.0057185
combined| 3230 -.0077136 .003448 .1959619 -.0166004 .0011732

-+

diff | 1840181 .0322448 1009118 .2671244

diff = mean(0) - mean(1) t= 5.7069
Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha diff <0 Ha diff I=0 Ha diff >0

Pr(T <t) = 1.0000 Pr([T] > |t]) = 0.0000 Pr(T > t) = 0.0000
. ttest WR5, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0] 3193 .7263177 .0042001 .2373353 .7154924 737143

1| 37 .7744578 .0448275 .2726751 .6525501 .8963655
+

combined | 3230 .7268692 .0041838 .2377767 .7160861 .7376522
+

diff | -.0481401 .039313 -.1494637 .0531836
diff = mean(0) - mean(1) t=-1.2245

Ho: diff =0 degrees of freedom = 3228
Ha: diff <0 Ha diff I=0 Ha: diff >0

Pr(T <t) =0.1104 Pr(|T| > [t]) = 0.2208 Pr(T >t) =0.8896
. ttest WR6, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
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+

0| 3193 .0297533 .0005676 .032074 .0282903 .0312162
1| 37 .0355791 .0054415 .0330995 .020781 .0503773
+

combined| 3230 .02982 .0005646 .0320866 .0283649 .0312751

-+

diff | -.0058258 .0053053 -.0194995 .0078478

diff = mean(0) - mean(1) t=-1.0981
Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha diff <0 Ha diff =0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.1361 Pr([T] > |t)) = 0.2722 Pr(T >t) =0.8639
. ttest wR7, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 .1956719 .0067497 .3814027 .1782754 .2130684

1| 37 .1500051 .0803055 .4884795 -.0683846 .3683947
+

combined| 3230 .1951488 .0067343 .3827337 .177792 .2125056
+

diff | .0456668 .0632892 -.1174519 .2087855
diff = mean(0) - mean(1) t= 0.7216

Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha: diff <0 Ha diff =0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.7647 Pr([T| > |t]) = 0.4706 Pr(T >t) =0.2353
. ttest WR8, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0] 3193 .1211922 .0059977 .3389109 .1057338 .1366505

1| 37 .0164868 .0945741 .5752716 -.2407059 .2736796
+

combined| 3230 .1199928 .0060278 .3425759 .1044571 .1355284
+

diff | 1047053 .0566233 -.0412329 .2506436
diff = mean(0) - mean(1) t= 1.8492
Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228

Ha diff <0 Ha diff 1=0 Ha diff >0
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Pr(T <t) =0.9677 Pr(|T| > [t]) = 0.0645 Pr(T >t) =0.0323
. ttest WR9, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 -.0638995 .0084117 .475318 -.0855796 -.0422194

1| 37 -.2360054 .0923896 .5619837 -.4872573 .0152466
+

combined| 3230 -.065871 .0083868 .4766498 -.0874868 -.0442552

4

diff | 1721059 .0787674 -.0309056 .3751174

diff = mean(0) - mean(1) t= 21850
Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha: diff <0 Ha diff I=0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.9855 Pr(|T| > [t]) = 0.0290 Pr(T >t) =0.0145
. ttest wR10, by(fracaso) level(99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0] 3193 1661431 .0256287 1.448189 1595376 1.727485

1] 37 1.919005 .3114892 1.894715 1.071915 2.766095
+

combined| 3230 1.664381 .025583 1.453959 1.598445 1.730318
+

diff | -.257574 .2404047 -.8771819 .3620339
diff = mean(0) - mean(1) t=-1.0714

Ho: diff =0 degrees of freedom= 3228
Ha diff <0 Ha diff 1=0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.1420 Pr(|T| > [t]) = 0.2841 Pr(T >t) =0.8580
. ttest incidencias, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+

0| 3193 .0720326 .0055455 .3133578 .0577397 .0863254

1| 37 .6216216 .118495 .720777 .2993763 .943867
+

combined | 3230 .0783282 .0057362 .3260084 .0635439 .0931125
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+

diff | -.5495891 .0530385 -.6862881 -.41289
diff = mean(0) - mean(1) t=-10.3621

Ho: diff =0 degrees of freedom = 3228
Ha: diff <0 Ha: diff =0 Ha diff >0

Pr(T <t) =0.0000 Pr(|T| > [t]) = 0.0000 Pr(T >t) = 1.0000
. ttest num_empl_total, by(fracaso) level (99);

Two-samplet test with equal variances

Group| Obs Mean Std. Err. Std. Dev. [99% Conf. Interval]
+
0| 1955 3246496 13.30112 588.1141 -1.829951 66.75987
1] 16 121875 288851 11.55404 3.675891 20.69911
+
combined| 1971 32.30036 13.1932 585.7246 -1.716035 66.31675
+

diff | 20.27746 147.0658 -358.9064 399.4613
diff = mean(0) - mean(1) t= 0.1379

Ho: diff =0 degreesof freedom= 1969
Ha diff <0 Ha diff 1=0 Ha diff >0

Pr(T<t)=05548  Pr(IT|>[t)=0.8903  Pr(T >t)=0.4452

.** parael cdculo delamediana, ladesviacion tipica y laasimetria**;

tabstat wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias
num_empl_total, statistics( median sd skewness ) by(fracaso)
> nototal columns(statistics);

Summary for variabless wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10
incidencias num_empl_total
by categories of: fracaso

fracaso| p50 sd skewness
+
0] .7783218 .4490908 2.483903
| 1.274884 5.769318 5.38778
| .0444596 .220357 -2.688866
| .0159537 .1911801 -3.040909
| 7864155 .2373353 -.9497068
| .0214282 .032074 1.978609
| .
| .
| .

1062388 .3814027 2.493171

0608538 .3389109 2.552918

0124977 475318 -6.155788
| 1.381083 1.448189 2.268183
| 0 .3133578 4.695205
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| 6 588.1141 36.44888

1| .9751387 .6442166 1.777834
| 1.057278 6.940696 5.563727
| -.0164002 .4425078 -1.603176
| -.0354618 .4113469 -1.710292
| .8938961 .2726751 -1.451836
| .032181 .0330995 2.367284
| .0299024 .4884795 2.808293
| -.0286602 .5752716 2.43246
| -.0441338 .5619837 -3.127511
| 1.475444 1.894715 1.989572
| 0 .720777 .694475
| 9 11.55404 1.095393

.** parael clculo del test de Wilcoxon**;
. ranksum wR1, by(fracaso);

Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5138264 5158291.5
1] 37 79801 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -67.7888

adjusted variance 31809396

Ho: wR1(fracaso==0) = wR1(fracaso==1)
z= -3551
Prob > |z| = 0.0004

. ranksum wR2, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5167957 5158291.5
1] 37 50108 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -67.783136
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adjusted variance 31809396

Ho: wR2(fracaso==0) = wR2(fracaso==1)
z= 1714
Prob > |z = 0.0866

. ranksum wR3, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
0| 3193 5175742 5158291.5
1| 37 42323 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -67.783136

adjusted variance 31809396

Ho: wR3(fracaso==0) = wR3(fracaso==1)
z= 3.0%4
Prob > |z = 0.0020

. ranksum wR4, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5181516 5158291.5
1| 37 36549 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -67.981366

adjusted variance 31809396
Ho: wR4(fracaso==0) = wR4(fracaso==1)
z= 4118
Prob > |z = 0.0000
. ranksum wR5, by(fracaso);

Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test
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fracaso| obs rank sum expected

-+

0| 3193 5147145 5158291.5
1| 37 70920 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -1256.2308

adjusted variance 31808208

Ho: wR5(fracaso==0) = wR5(fracaso==1)
z=-1.976
Prob > |z = 0.0481

. ranksum wR6, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5149058 5158291.5
1| 37 69007 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -24514.32

adjusted variance 31784950

Ho: wR6(fracaso==0) = wR6(fracaso==1)
z= -1.638
Prob > |z| = 0.1015

. ranksum wR7, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5171094.5 5158291.5
1| 37 469705 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -111.79573



300

F. Javier Castafio Gutiérrez

adjusted variance 31809352

Ho: wR7(fracaso==0) = wR7(fracaso==1)
z= 2270
Prob > |z = 0.0232

. ranksum wR8, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
0| 3193 5183526 5158291.5
1| 37 34539 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -67.7888

adjusted variance 31809396

Ho: wR8(fracaso==0) = wR8(fracaso==1)
z= 4474
Prob > |z = 0.0000

. ranksum wR9, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5182556 5158291.5
1| 37 35509 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -67.981366

adjusted variance 31809396
Ho: wR9(fracaso==0) = wR9(fracaso==1)
z= 4302
Prob > |z = 0.0000
. ranksum wR10, by(fracaso);

Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test
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fracaso| obs rank sum expected

-+

0| 3193 5155842 5158291.5
1| 37 62223 597735

-+
T

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -67.783136

adjusted variance 31809396

Ho: wR10(fracaso==0) = wR10(fracaso==1)
z= -0434
Prob > |z]= 0.6641

. ranksum incidencias, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 3193 5132884.5 5158291.5
1] 37 851805 597735
+

combined| 3230 5218065 5218065

unadjusted variance 31809464
adjustment for ties -26313858

adjusted variance  5495606.6

Ho: incide~s(fracaso==0) = incide~s(fracaso==1)
z=-10.838
Prob > |z| = 0.0000

. ranksum num_empl_total, by(fracaso);
Two-sample Wilcoxon rank-sum (Mann-Whitney) test

fracaso| obs rank sum expected
+
0| 1955 1926009.5 1927630
1] 16 173965 15776
+

combined| 1971 1943406 1943406

unadjusted variance 5140346.67
adjustment for ties -24183.74
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adjusted variance 5116162.93

Ho: num_em~I(fracaso==0) = num_em-~I(fracaso==1)
z=-0.716
Prob > |z = 0.4737

.** clculo LDA 10 variables**;
. discrim I[dawR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S +
e
| Number |
| Percent |
S +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 2,776 417] 3,193
| 86.94 13.06|100.00
I |

1] 19 18| 37
| 51.35 48.65100.00

Tota | 2,795 435 3,230
| 86.53 13.47|100.00

I |
Priors| 0.5000 0.5000 |
.** cdlculo LDA 10 variables + incidencias**;
. discrim lda wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias,
group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
e
| Number |
| Percent |
S +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 2,939 254 3,193
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| 92.05 7.95]100.00
| |

1] 15 22| 37
| 40.54 59.46 | 100.00

Total | 2,954 276 3,230
| 91.46 8.54|100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

.** célculo LDA 7 variables**;
. discrim l[dawR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 WR9, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| O 1] Tota

-+

0] 2,798 395 3,193
| 87.63 12.37|100.00
| |

1] 20 17| 37
| 54.05 45.95|100.00

Total | 2,818 412 3,230
| 87.24 12.76|100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo LDA 7variables + incidencias**;

. discrim l[dawR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 WR9 incidencias, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
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+ +
0] 2,935 258 3,193
| 91.92 8.08100.00
I I
1] 15 22| 37
| 40.54 59.46|100.00
+ +
Total | 2,950 280 3,230
| 91.33 8.67|100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo LDA 5 variables **;
. discrim IldawR1 wR3 wR4 wR8 wR9, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S +

|Key |

—

| Number |

| Percent |

S +
| Classified

Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 2,836 357]| 3,193
| 88.82 11.18|100.00
I I
1] 24 13| 37
| 64.86 35.14100.00
+ +
Total | 2,860 370 3,230
| 88.54 11.46|100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

.** céculo LDA 5variables + incidencias**;

. discrim |[dawR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary
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| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ -+

0] 2934 259 3,193

| 91.89 8.11]100.00

| I

1] 15 22| 37

| 4054 59.46 | 100.00

+ +

Total | 2,949 281] 3,230

| 91.30 8.70|100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LDA 3 variables**;
. discrim l[dawR1 wR3 wR4, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary

B +
e
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0] 2,822 371| 3,193

| 88.38 11.62|100.00

| I

1| 24 13| 37

| 64.86 35.14|100.00

+ +

Total | 2,846 384 3,230

| 88.11 11.89 |100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LDA 3 variables + incidencias**;
. discrim l[dawR1 wR3 wR4 incidencias, group(fracaso);

Linear discriminant analysis
Resubstitution classification summary
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| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd

-+

0] 2,944 249] 3,193

| 92.20 7.80100.00

| |

1] 16 21| 37

| 43.24 56.76100.00

+ +

Total | 2,960 270 3,230

| 91.64 8.36100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

.** cllculo QDA 10 variables**;
. discrim gdawR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S +
I
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| O 1 Unclassified| Total
0] 2947 245 1| 3,193
| 92.30 7.67 0.03| 100.00
| I
1] 21 16 0] 37
| 56.76 43.24 0.00 | 100.00
+ +
Total | 2,968 261 1] 3,230

| 91.89 8.08 0.03]100.00
|
Priors| 0.5000 0.5000 |
.** cllculo QDA 10 variables + incidencias**;
. discrim gda wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias,

group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary
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|Key |
—
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| O 1 Unclassified| Tota
+ +
0] 2916 276 1| 3,193
| 91.32 8.64 0.03 | 100.00
| |
1| 12 25 0| 37
| 32.43 67.57 0.00 | 100.00
+ +
Total | 2,928 301 1] 3,230

| 9065 9.32  0.03]100.00
|
Priors | 0.5000 0.5000 |

.** cllculo QDA 7 variables **;

. discrim qdawR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S — +
|Key |

—

| Number |

| Percent |

S +

| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0] 2005 288 3,193
| 90.98 9.02|100.00
| |

1] 26 11| 37
| 70.27 29.73]100.00

+ +
Total | 2,931 299 | 3,230
| 90.74 9.26|100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** cllculo QDA 7variables + incidencias* *;

. discrim gdawR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9 incidencias, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary
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R +
2
| Number |
| Percent |
S +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 2,829 364] 3,193
| 88.60 11.40|100.00
I I

1] 12 25| 37
| 32.43 67.57|100.00

Total | 2,841 389 3,230
| 87.96 12.04100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

.** célculo QDA 5 variables **;
. discrim gdawR1 wR3 wR4 wR8 wR9, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
-
| Number |
| Percent |
S +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 2,847 346] 3,193
| 89.16 10.84|100.00
I I
1] 26 11| 37
| 70.27 29.73|100.00
+ +
Total | 2,873 357 3,230
| 88.95 11.05|100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

.** cllculo QDA Svariables + incidencias**;

. discrim gdawR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias, group(fracaso);
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Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| O 1] Tota

-+

0] 2,778 415]| 3,193
| 87.00 13.00 | 100.00
| |

1| 13 24| 37
| 35.14 64.86 | 100.00

Total | 2,791 439 3,230
| 86.41 13.59|100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo QDA 3 variables **;
. discrim qdawR1 wR3 wR4, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| O 1| Tota

-+

0| 2,044 249 3,193
| 92.20 7.80100.00
| I

1] 30 7| 37
| 81.08 18.92 | 100.00

Total | 2,974 256 3,230
| 92.07 7.93]100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** calculo QDA 3 variables + incidencias**;
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. discrim gdawR1 wR3 wR4 incidencias, group(fracaso);

Quadratic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified

Truefracaso| 0 1| Totd

+ +

0] 2,873 320] 3,193

| 89.98 10.02 | 100.00
I |

1] 15 22| 37

| 40.54 59.46|100.00

+ +

Total | 2,888 342 3,230

| 89.41 10.59|100.00
I |

Priors | 0.5000 0.5000 |

.** cdculo LogDA 10 variables **;
. discrim logistic wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10,

group(fracaso);
Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -190.09894
Iteration 2: log likelihood = -186.40216
Iteration 3: log likelihood = -186.03038
Iteration 4: log likelihood = -186.02236
Iteration 5: log likelihood = -186.02235
Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S — +

I Key |I

| Number |

| Percent |

S +

| Classified

Truefracaso| 0 1| Totd

+ +

0] 2,285 908| 3,193

| 71.56 28.44]100.00
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| |
1] 11 26| 37
| 29.73 70.27|100.00
+ +
Total | 2,296 934 3,230
| 71.08 28.92|100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LogDA 10 variables + incidencias**;

. discrim logistic wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias,

group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -176.50195
Iteration 2: log likelihood = -171.32898
Iteration 3: log likelihood = -170.92844
Iteration 4. log likelihood = -170.92298
Iteration 5: log likelihood = -170.92298

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

B +
e
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0| 2,716 477] 3,193
| 85.06 14.94 | 100.00
| I

1] 11 26| 37
| 29.73 70.27 | 100.00

Total | 2,727 503 | 3,230
| 84.43 15.57 [ 100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LogDA 7 variables**;
. discrim logistic WR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 WR9, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -190.39495
Iteration 2: log likelihood = -186.99974
Iteration 3: log likelihood = -186.6895
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Iteration 4: log likelihood = -186.68406
Iteration 5: log likelihood = -186.68405

Logistic di

scriminant analysis

Resubstitution classification summary

| Classified

Truefracaso| O 1| Totd

-+

0] 2277 916] 3,193

| 71.31 28.69 | 100.00
I |

1] 13 24| 37

| 35.14 64.86|100.00
+ +

Total | 2,290 940 3,230

| 70.90 29.10|100.00
| |

Priors | 0.5000 0.5000 |

.** calculo LogDA 7variables + incidencias**;

. discrim logistic wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9 incidencias, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -176.61768
Iteration 2: log likelihood = -171.59725
Iteration 3: log likelihood = -171.24047
Iteration 4: log likelihood = -171.23608
Iteration 5: log likelihood = -171.23608
Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S — +

I Key |I

| Number |

| Percent |

S +

| Classified

Truefracaso| 0 1| Totd

+ +

0] 2,735 458] 3,193

| 85.66 14.34|100.00
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| |
1] 11 26| 37
| 29.73 70.27|100.00
+ +
Total | 2,746 484 3,230
| 85.02 14.98|100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** cdlculo LogDA 5variables**;

. discrim logistic wR1 wR3 wR4 wR8 wR9, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -193.84815
Iteration 2: log likelihood = -191.82893
Iteration 3: log likelihood = -191.74681
Iteration 4: log likelihood = -191.74648

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
|Key |
S
| Number |
| Percent |
B +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0] 2715 478] 3,193

| 85.03 14.97 | 100.00

| I

1] 22 15| 37

| 59.46 40.54|100.00

+ +

Total | 2,737 493 3,230

| 84.74 15.26|100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LogDA 5Svariables + incidencias**;

. discrim logistic wR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -178.43254
Iteration 2: log likelihood = -175.37832
Iteration 3: log likelihood = -175.28922
Iteration 4: log likelihood = -175.28906



314

F. Javier Castafio Gutiérrez

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| O 1| Totd

-+

0] 2,826 367] 3,193
| 8851 11.49100.00
I |

1] 14 23| 37
| 37.84 62.16100.00

Total | 2,840 390 | 3,230
| 87.93 12.07 | 100.00

| |
Priors | 0.5000 0.5000 |

.** calculo LogDA 3 variables**;
. discrim logistic wR1 wR3 wR4, group(fracaso);

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -193.18965
Iteration 2: log likelihood = -192.13322
Iteration 3: log likelihood =-192.11166
Iteration 4: log likelihood = -192.11164

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd

-+

0| 2,747 446] 3,193
| 86.03 13.97 | 100.00
| |

1] 22 15| 37
| 59.46 40.54100.00

+ +
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Total

| 2,769 461 3,230

| 85.73 14.27|100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo LogDA 3 variables + incidencias**;
. discrim logistic WR1 wR3 wR4 incidencias, group(fracaso);

Iteration O:
Iteration 1:
Iteration 2;
Iteration 3:
Iteration 4:

log likelihood = -202.15209
log likelihood = -179.02287
log likelihood = -175.99543
log likelihood = -175.91167
log likelihood = -175.91156

Logistic discriminant analysis
Resubstitution classification summary

| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota

+ +

0]

2,861 332] 3,193

| 89.60 10.40|100.00

I
1]

I
15 22| 37

| 40.54 59.46 | 100.00

+ +

Total | 2,876 354 3,230
| 89.04 10.96 | 100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KnnDA con 10 variables**;
. discrim knn wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10, k(2)
group(fracaso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis

Resubstitution classification summary
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| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd

-+

0] 3152 41| 3,193
| 98.72 1.28100.00
I I

1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

Total | 3,152 78] 3,230
| 97.59 2.41100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** cdlculo knnDA con 10 variablest+incidencias**;

. discrim knn wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias, k(2)

group(fracaso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S +
|Key |
—
| Number |
| Percent |
S +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 3162 31| 3193

| 99.03 0.97 |100.00

I I

1] 0 37| 37

| 0.00 100.00 | 100.00

+ +

Total | 3,162 68| 3,230

| 97.89 2.11100.00

I |
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** caculo knnDA con 7 variables**;

. discrim knn wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 WR9, k(2) group(fracaso) measure(L2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary
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| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ -+

0] 3153 40| 3,193
| 98.75 1.25|100.00
I I

1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

Total | 3153 77| 3,230
| 97.62 2.38]100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KnnDA con 7 variablest+incidencias**;

. discrim knn wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wWR9 incidencias, k(2) group(fracaso)

measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

R +
|Key |
S
| Number |
| Percent |
E +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Totd
+ +

0] 3161 32| 3,193
| 99.00 1.00 | 100.00
I I

1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

+ +
Total | 3,161 69| 3,230
| 97.86 2.14|100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KNnnDA con 5 variables**;

. discrim knn wR1 wR3 wR4 wR8 wR9, k(2) group(fracaso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary
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| Classified
Truefracaso| O 1| Totd

-+

0] 3159 34| 3,193
| 98.94 1.06|100.00
I I

1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

Total | 3,159 71| 3,230
| 97.80 2.20100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KnnDA con 5 variablestincidencias**;

. discrim knn wR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias, k(2) group(fracaso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S +
IKey ||
| Number |
| Percent |
R +
| Classified
Truefracaso| 0 1| Totd
+ +

0] 3153 40| 3,193
| 98.75 1.25]100.00
I I

1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

Tota | 3,153 77| 3,230
| 97.62 2.38100.00

I I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KnnDA con 3 variables**;

. discrim knn wR1 wR3 wR4 , k(2) group(fracaso) measure(L2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
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Resubstitution classification summary

R +
|Key |
—
| Number |
| Percent |
B +
| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0] 3143 50| 3,193
| 98.43 1.57|100.00
| |

1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00

+ +
Total | 3,143 87| 3,230
| 97.31 2.69|100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** célculo KNnnDA con 3 variablestincidencias**;

. discrim knn wR1 wR3 wR4 incidencias, k(2) group(fracaso) measure(L 2);

Kth-nearest-neighbor discriminant analysis
Resubstitution classification summary

S — +
|Key |

—

| Number |

| Percent |

S +

| Classified
Truefracaso| 0 1] Tota
+ +

0] 3161 32| 3,193
| 99.00 1.00 | 100.00
| |
1] 0 37| 37
| 0.00 100.00 | 100.00
+ +
Total | 3161 69| 3,230
| 97.86 2.14|100.00

| I
Priors | 0.5000 0.5000 |

. ** cdlculo delogit 10 variables**;

. logit fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10;
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Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -190.09894
Iteration 2: log likelihood = -186.09771
Iteration 3: log likelihood = -186.02254
Iteration 4: log likelihood = -186.02235
Iteration 5: log likelihood = -186.02235

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(10) = 3226
Prob>chi2 = 0.0004

Log likelihood = -186.02235 PseudoR2 = 0.0798

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]
wR1| -.154517 .4678644 -0.33 0.741 -1.071514 .7624805
wR2| -.0320771 .0413171 -0.78 0.438 -.1130572 .048903
WR3| 2.382222 3.261714 0.73 0.465 -4.010619 8.775063
WR4 | -6.508848 3.652504 -1.78 0.075 -13.66762 .6499278
WR5| 1.894832 .8347721 227 0.023 .2587089 3.530956
WR6 | 4.801412 5.127727 0.94 0.349 -5.248748 14.85157
WR7 | -.9219262 .4447866 -2.07 0.038 -1.793692 -.0501605
wR8| 1.021684 .5769943 1.77 0.077 -.1092036 2.152572
WR9 | -.0554354 .2962047 -0.19 0.852 -.635986 .5251152
wR10| -.0552978 .1141232 -0.48 0.628 -.2789751 .1683795
_cons| -6.019627 .7962491 -7.56 0.000 -7.580247 -4.459008

. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -186.022
D(3219): 372.045 LR(10): 32.259

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.080 McFadden's Adj R2: 0.025
Maximum Likelihood R2: 0.010 Cragg & Uhler'sR2: 0.084
McKelvey and ZavoinasR2:  0.135 Efron's R2: 0.027
Variance of y*: 3.805 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AIC: 0.122 AIC*n: 394.045
BIC: -25638.240 BIC" 48.543

. estat classification;
Logistic model for fracaso

True
Classfied| D ~-D | Totd
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+ +
+ 0 0| 0
-] 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+/ D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr(D|+) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( -] D) 100.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. Iroc, nograph;
Logistic model for fracaso

3230
0.7576

number of observations
area under ROC curve

. ** cdlculo delogit 10 variables + incidencias **;
. logit fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 WR7 wR8 wR9 wWR10 incidencias,

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -176.50195
Iteration 2: log likelihood = -171.20084
Iteration 3: log likelihood = -170.92324
Iteration 4: log likelihood = -170.92298
Iteration 5: log likelihood = -170.92298

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(11) = 6246
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -170.92298 PseudoR2 = 0.1545

fracaso| Coef. Std.Err.  z P>|z] [95% Conf. Interval]
+
WR1| -.4393767 .5243667 -0.84 0.402 -1.467117 .5883633
wR2| -.0257876 .0402642 -0.64 0.522 -.1047041 .0531288
wR3| 2566873 3.311311 0.78 0.438 -3.923177 9.056923
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WR4 | -6.367191 3.816585 -1.67 0.095 -13.84756 1.113178
wWR5| 1.802707 .8474429 213 0.033 .1417495 3.463665
WR6| 2915193 5.386322 0.54 0.588 -7.641805 13.47219
WR7 | -.9051272 4735433 -191 0.056 -1.833255 .0230006
WR8| 1.054801 .5743624 1.84 0.066 -.0709284 2.180531
WR9 | -.1469095 .2936907 -0.50 0.617 -.7225327 .4287136
WR10| -.0240154 .1231102 -0.20 0.845 -.2653069 .2172761
incidencias| 1.438678 .2311489 6.22 0.000 .9856349 1.891722
_cons| -6.07439 .8297887 -7.32 0.000 -7.700746 -4.448034

. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -170.923
D(3218): 341.846 LR(11): 62.458

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.154 McFadden's Adj R2: 0.095
Maximum Likelihood R2: 0.019 Cragg & Uhler'sR2: 0.163
McKelvey and ZavoinasR2:  0.177 Efron'sR2: 0.036
Variance of y*: 4,000 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AIC: 0.113 AIC*n: 365.846
BIC: -25660.358 BIC" 26.424

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ 1 1] 2
- 36 3192 | 3228
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso 1= 0

Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 99.97%
Positive predictivevalue  Pr(D|+) 50.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.88%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.03%
Fase - ratefor true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 50.00%
False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.12%
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Correctly classified 98.85%
. Iroc, nograph;

Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.8326

. ** célculo delogit 7 variables **;
. logit fracaso wR1 wR3 wR4 wR5 WR7 WR8 WR9 ;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -190.39495
Iteration 2: log likelihood = -186.73793
Iteration 3: log likelihood = -186.68413
Iteration 4. log likelihood = -186.68405
Iteration 5: log likelihood = -186.68405

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(7) = 3094
Prob>chi2 = 0.0001

Log likelihood = -186.68405 PseudoR2 = 0.0765

fracaso| Coef. Std.Err.  z P>Jz] [95% Conf. Interval]
+
WR1| -.0426857 .4376003 -0.10 0.922 -.9003666 .8149952
WR3| 3.6293 2.804265 129 0.196 -1.866959 9.125559
WR4 | -7.452953 3.176552 -2.35 0.019 -13.67888 -1.227026
WRS| 1.724322 8119493 212 0.034 .1329307 3.315714
WR7| -.9418714 .4400797 -2.14 0.032 -1.804412 -.079331
WR8| .7691471 .4869327 1.58 0.114 -.1852236 1.723518
WR9 | -.0679917 .2662158 -0.26 0.798 -.589765 .4537817
_cons| -6.000777 .7598539 -7.90 0.000 -7.490063 -4.51149

. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -186.684
D(3222): 373.368 LR(7): 30.936

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.077 McFadden's Adj R2: 0.037
Maximum Likelihood R2: 0.010 Cragg & Uhler'sR2: 0.081
McKelvey and ZavoinasR2:  0.124 Efron's R2: 0.025

Variance of y*: 3.757 Variance of error: 3.290
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Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AlC: 0.121 AIC*n: 389.368
BIC: -25661.157 BIC" 25.626

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D| Totd
+ +
+ 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+| D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D| +) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

Fase + rate for true ~D Pr(+|~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 100.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. Iroc, nograph;
Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7518

.** calculo delogit 7 variables + incidencias **;
. logit fracaso wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9 incidencias,

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -176.61768
Iteration 2: log likelihood = -171.48584
Iteration 3: log likelihood =-171.23639
Iteration 4: log likelihood = -171.23608
Iteration 5: log likelihood = -171.23608

Logistic regression Number of obs = 3230
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LRchi28) = 6183
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -171.23608 PseudoR2 = 0.1529

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>[z] [95% Conf. Interval]
+
WR1| -.345037 .495486 -0.70 0.486 -1.316172 .6260977
wR3| 3.328869 2.937757 113 0.257 -2.42903 9.086767
wR4 | -6.925118 3.391167 -2.04 0.041 -13.57168 -.2785522
wR5| 1.657813 .8213473 2.02 0.044 .0480018 3.267624
WR7| -.9073765 .4723506 -1.92 0.055 -1.833167 .0184137
wR8| .8501034 .4789527 1.77 0.076 -.0886266 1.788833
WR9| -.1320701 .2690662 -0.49 0.624 -.6594302 .3952901
incidencias| 1.449306 .2296002 6.31 0.000 .9992978 1.899314
_cons| -6.051433 .77926 -7.77 0.000 -7.578754 -4.524111

. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only:  -202.152 Log-Lik Full Model: -171.236
D(3221): 342.472 LR(8): 61.832

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.153 McFadden'sAdj R2: 0.108
Maximum Likelihood R2: 0.019 Cragg & Uhler'sR2: 0.161
McKelvey and ZavoinasR2:  0.171  Efron's R2: 0.035
Variance of y*: 3.967 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AIC: 0112 AIC*n: 360.472
BIC: -25683.973 BIC: 2.810

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ 1 1| 2
- 36 3192 | 3228
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso 1= 0

Sensitivity Pr(+]|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 99.97%
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Positive predictivevalue  Pr(D|+) 50.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.88%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.03%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 50.00%
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.12%

Correctly classified 98.85%

. Iroc, nograph;
Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.8288

.** cllculodelogit 5 variables **;
. logit fracaso wR1 wR3 wR4 wR8 wR9;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood =-193.84815
Iteration 2: log likelihood = -191.77406
Iteration 3: log likelihood = -191.74652
Iteration 4: log likelihood = -191.74648
Iteration 5: log likelihood = -191.74643

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(5) = 2081
Prob>chi2 = 0.0009

Log likelihood = -191.74648 PseudoR2 = 0.0515

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]

+

WR1| -.282446 .353163 -0.80 0.424 -.9746327
WR3| 3.708092 2.729268 1.36 0.174 -1.641175
WR4 | -6.927969 3.095361 -2.24 0.025 -12.99476
WR8| .471166 .5174283 0.91 0.363 -.5429748
WR9 | -.0611807 .2642753 -0.23 0.817 -.5791508
_cons| -4.588111 .3310461 -13.86 0.000 -5.23695

4097407

9.05736
-.8611733
1.485307

4567895
-3.939273

. fitstat;
Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only:  -202.152 Log-Lik Full Model:
D(3224): 383.493 LR(5): 20.811

-191.746



Variables y modelos para la evaluacion del fracaso empresarial
Propuesta de una metodologia de fronteras basada en percentiles

327

Anexos

Prob > LR: 0.001
McFadden's R2: 0.051 McFadden'sAdj R2: 0.022
Maximum Likelihood R2: 0.006 Cragg & Uhler'sR2: 0.055
McKelvey and ZavoinasR2:  0.061 Efron's R2: 0.023
Variance of y*: 3.505 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AlC: 0.122 AIC*n: 395.493
BIC: -25667.192 BIC" 19.590

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Tota | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+/ D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( -] D) 100.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) %
False- rate for classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. Iroc, nograph;
Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.6742

. ** cdlculo delogit 5 variables + incidencias **;
. logit fracaso wR1 wR3 wR4 wR8 wR9 incidencias,

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -178.43254
Iteration 2: log likelihood = -175.35512
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Iteration 3: log likelihood = -175.28915
Iteration 4: log likelihood = -175.28906
Iteration 5: log likelihood = -175.28906

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(6) = 53.73
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -175.28906 PseudoR2 = 0.1329

fracaso| Coef. Std.Err.  z P>|z| [95% Conf. Interval]
WR1| -.542826 .4092798 -1.33 0.185 -1.345 .2593476
WR3| 358482 2833887 1.26 0.206 -1.969497 9.139137
WR4 | -6.557955 3.247358 -2.02 0.043 -12.92266 -.1932499
wWR8| .5990732 .4982118 1.20 0.229 -.3774039 1.57555
WR9| -.090345 .2694663 -0.34 0.737 -.6184893 .4377992
incidencias| 1.497566 .2278021 6.57 0.000 1.051082 1.944049
_cons| -4.733149 .3703205 -12.78 0.000 -5.458964 -4.007334

. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -175.289
D(3223): 350.578 LR(6): 53.726

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.133 McFadden's Adj R2: 0.098
Maximum Likelihood R2: 0.016 Cragg & Uhler'sR2: 0.140
McKelvey and ZavoinasR2:  0.114 Efron's R2: 0.026
Variance of y*: 3.713 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.027
AIC: 0.113 AIC*n: 364.578
BIC: -25692.027 BIC:" -5.245

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D| Totd
+ +
+ 1 0| 1
- 36 3193 | 3229
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso 1= 0
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Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.89%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
False - ratefor classified- Pr(D|-) 1.11%

Correctly classified 98.89%

. Iroc, nograph;
Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7733

. ** célculo delogit 3 variables **;
. logit fracaso WR1 wR3 wR4 ;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -193.18965
Iteration 2: log likelihood = -192.11542
Iteration 3: log likelihood =-192.11164
Iteration 4. log likelihood =-192.11164

Logistic regression Number of obs =
LRchi2(3) = 2008
Prob>chi2 = 0.0002

Log likelihood =-192.11164 Pseudo R2

3230

0.0497

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>z [95% Conf. Interval]

-+

WR1| -.2587969 .3513135 -0.74 0.461 -.9473587 .4297649
WR3| 3.722627 2.7117 1.37 0.170 -1.592207 9.037461
WR4| -6.628814 3.0642 -2.16 0.031 -12.63454 -.6230927

_cons| -4.541243 3252336 -13.96 0.000 -5.178689

-3.903797

. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only:  -202.152 Log-Lik Full Model:
D(3226): 384.223 LR(3): 20.081

-192.112
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Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.050 McFadden'sAdj R2: 0.030
Maximum Likelihood R2: 0.006 Cragg & Uhler'sR2: 0.053
McKelvey and ZavoinasR2:  0.061 Efron's R2: 0.024
Variance of y*: 3.505 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AlC: 0.121 AIC*n: 392.223
BIC: -25682.623 BIC" 4.160

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D| Totd
+ +
+ 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Tota | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D| +) 9%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 100.00%
Fase + rate for classified + Pr(~D| +) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. Iroc, nograph;
Logistic model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.6908

. ** calculo delogit 3 variables + incidencias **;
. logit fracaso wR1 wR3 wR4 incidencias,

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -179.02287
Iteration 2: log likelihood = -175.99543
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Iteration 3: log likelihood = -175.91167
Iteration 4. log likelihood = -175.91156
Iteration 5: log likelihood = -175.91156

Logistic regression Number of obs = 3230
LRchi2(4) = 5248
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -175.91156 PssudoR2 = 0.1298

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>|z] [95% Conf. Interval]
wR1| -.5118052 .4069643 -1.26 0.209 -1.309441 .2858302
WR3| 356822 282372 1.26 0.206 -1.966169 9.10261
wR4 | -6.168525 3.21349 -192 0.055 -12.46685 .1297998
incidencias| 1.469229 .2240094 6.56 0.000 1.030178 1.908279
_cons| -4.663522 .362227 -12.87 0.000 -5.373474 -3.95357

. fitstat;

Measures of Fit for logit of fracaso

Log-Lik Intercept Only:  -202.152 Log-Lik Full Moddl: -175.912
D(3225): 351.823 LR(4): 52.481

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.130 McFadden's Adj R2: 0.105
Maximum Likelihood R2: 0.016 Cragg & Uhler'sR2: 0.137
McKelvey and ZavoinasR2:  0.110 Efron's R2: 0.029
Variance of y*: 3.695 Variance of error: 3.290
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.027
AIC: 0.112 AIC*n: 361.823
BIC: -25706.943 BIC:" -20.160

. estat classification;

Logistic model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ 1 0| 1
- 36 3193 | 3229
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
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Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.89%

Fase + rate for true ~D Pr(+|~D) 0.00%
Fase - ratefor true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.11%

Correctly classified 98.89%

. Iroc, nograph;
Logistic model for fracaso

3230
0.7686

number of observations
areaunder ROC curve

. ** cdlculo de probit 10 variables**;

. prohit fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -188.99831
Iteration 2: log likelihood = -185.72157
Iteration 3: log likelihood = -185.69976
Iteration 4: log likelihood = -185.69975

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(10) = 3290
Prob>chi2 = 0.0003

Log likelihood = -185.69975 PseudoR2 = 0.0814

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]

+

wR1| .0746465 .1923355 0.39 0.698
WR2| -.0124421 .0157599 -0.79 0.430
WR3| .9192189 1.489191 0.62 0.537
WR4 | -2.524215 1.693014 -1.49 0.136
wR5| .7001611 .3066338 2.28 0.022
WR6| 1.862694 2.203954 0.85 0.398
WR7 | -.4432024 .1908193 -2.32 0.020
WR8| .4563071 .2389049 191 0.056
WR9 | -.0476218 .1241728 -0.38 0.701
wR10| -.0190171 .047182 -0.40 0.687
_cons| -2.956476 .3101747 -9.53 0.000

-.3023242
-.0433309
-1.999542
-5.842461
.0991699
-2.456976
-.8172013
-.0119379
-.2909959
-.1114922
-3.564407

4516173
.0184466
3.83798
71940317
1.301152
6.182364
-.0692035
.9245522
1957524
.073458
-2.348545

. fitstat;
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Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -185.700
D(3219): 371.399 LR(10): 32.905

Prob> LR: 0.000
McFadden's R2: 0.081 McFadden'sAdj R2: 0.027
Maximum Likelihood R2: 0.010 Cragg & Uhler'sR2: 0.086
McKelvey and ZavoinasR2:  0.082 Efron's R2: 0.019
Variance of y*: 1.089 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AlC: 0.122 AIC*n: 393.399
BIC: -25638.885 BIC" 47.898

. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D | Tota
+ +
+ 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 0.00%
Specificity Pr(-[~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr(D|+) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr( -] D) 100.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) %
False - ratefor classified - Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7679

. ** calculo de probit 10 variables + incidencias **;
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. probit fracaso wR1 wR2 wR3 wR4 wR5 wR6 wR7 wR8 wR9 wR10 incidencias,

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -180.68164
Iteration 2: log likelihood = -169.48612
Iteration 3: log likelihood = -169.43187
Iteration 4: log likelihood = -169.43183
Iteration 5: log likelihood = -169.43183

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi21l) = 6544
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -169.43183 PseudoR2 = 0.1619

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]
+

WR1| -.0499171 .2037067 -0.25 0.806 -.4491749 .3493408
wR2| -.0091865 .0156817 -0.59 0.558 -.039922 .0215491
wR3| 1218256 1.531141 0.80 0.426 -1.782725 4.219237
WR4 | -2.733681 1.750605 -1.56 0.118 -6.164804 .6974415
wR5| .6020169 .3171444 190 0.058 -.0195748 1.223609
wR6| 1.017884 2.313545 0.44 0.660 -3.51658 5.552349
WR7 | -.3990487 .2005216 -1.99 0.047 -.7920637 -.0060337
WR8| .4660829 .2384228 195 0.051 -.0012173 .933383
WR9 | -.0615567 .1291102 -0.48 0.634 -.3146081 .1914947
WR10 | -.0043207 .0498051 -0.09 0.931 -.1019368 .0932954
incidencias| .6712765 .1092858 6.14 0.000 .4570803 .8854728
_cons| -2.950975 .3228234 -9.14 0.000 -3.583697 -2.318253

. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only:  -202.152 Log-Lik Full Model: -169.432
D(3218): 338.864 LR(11): 65.441

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.162 McFadden's Adj R2: 0.102
Maximum Likelihood R2: 0.020 Cragg & Uhler'sR2: 0.170
McKelvey and ZavoinasR2:  0.112 Efron's R2: 0.037
Variance of y*: 1.126 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.027
AIC: 0112 AIC*n: 362.864
BIC: -25663.340 BIC" 23.442

. estat classification;

Probit model for fracaso
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True
Classified| D ~D | Tota
+ +
+ 1 0| 1

- | 36  3193| 3229

-+
T

Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D|+) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.89%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
False - ratefor classified- Pr(D|-) 1.11%

Correctly classified 98.89%

. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.8389

. ** célculo de probit 7 variables **;
. probit fracaso wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wRY;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -189.41439
Iteration 2: log likelihood = -186.29596
Iteration 3: log likelihood = -186.27934
Iteration 4: log likelihood = -186.27934

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(7) = 3175
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -186.27934 PseudoR2 = 0.0785

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>z [95% Conf. Interval]
+
wR1| .1145792 .1841005 0.62 0.534 -.2462512 .4754096
WR3| 1457822 1.278564 1.14 0.254 -1.048117 3.963761
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WR4 | -2.965688 1.456961 -2.04 0.042 -5.82128 -.110097
WR5| .6449897 .300833 2.14 0.032 .0553679 1.234612
WR7| -.4511928 .1886467 -2.39 0.017 -.8209336 -.0814519
WR8| .3549366 .1998174 1.78 0.076 -.0366984 .7465716
WR9| -.046265 .1139308 -0.41 0.685 -.2695653 .1770354
_cons| -2.953055 .2887933 -10.23 0.000 -3.51908 -2.387031

. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -186.279
D(3222): 372559 LR(7): 31.746

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.079 McFadden's Adj R2: 0.039
Maximum Likelihood R2: 0.010 Cragg & Uhler'sR2: 0.083
McKelvey and ZavoinasR2:  0.078 Efron's R2: 0.018
Variance of y*: 1.084 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AIC: 0.120 AIC*n: 388.559
BIC: -25661.966 BIC": 24.816

. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D| Totd
+ +
+ 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso 1= 0

Sensitivity Pr(+/D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

Fase + rate for true ~D Pr(+|~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 100.00%
False + ratefor classified + Pr(~D|+) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%
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. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7608

. ** célculo de probit 7 variables + incidencias **;
. probit fracaso wR1 wR3 wR4 wR5 wR7 wR8 wR9 incidencias;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -180.60118
Iteration 2: log likelihood = -169.71241
Iteration 3: log likelihood = -169.6656
Iteration 4. log likelihood = -169.66557
Iteration 5: log likelihood = -169.66557

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(8) = 64.97
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -169.66557 PseudoR2 = 0.1607

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>z [95% Conf. Interval]
+

WR1| -.0217633 .1947562 -0.11 0.911 -.4034785 .3599519
WR3| 1546349 1.327855 1.16 0.244 -1.056199 4.148898
wR4 | -3.010352 1.520201 -1.98 0.048 -5.989891 -.0308122
wR5| 5627021 .3106457 1.81 0.070 -.0461523 1.171557
WR7| -.3977226 .1989959 -2.00 0.046 -.7877474 -.0076977
wR8| .3925624 .1982889 1.98 0.048 .0039232 .7812015
wR9| -.051915 .1200893 -0.43 0.666 -.2872857 .1834556
incidencias| .6754407 .1087332 6.21 0.000 .4623276 .8885539
_cons| -2.944042 .2970587 -9.91 0.000 -3.526266 -2.361818

. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -169.666
D(3221): 339.331 LR(8): 64.973

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.161 McFadden'sAdj R2: 0.116
Maximum Likelihood R2: 0.020 Cragg & Uhler'sR2: 0.169
McKelvey and ZavoinasR2:  0.110 Efron'sR2: 0.036
Variance of y*: 1.124 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.027

AlC: 0111 AIC*n: 357.331
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BIC: -25687.114 BIC" -0.331
. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D | Tota
+ +
+ 1 0| 1
-] 36 3193 | 3229
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D|+) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.89%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.00%
False - rate for true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.11%

Correctly classified 98.89%

. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.8350

. ** célculo de probit 5 variables **;
. probit fracaso wR1 wR3 wR4 wR8 wWRY;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -194.69551
Iteration 2: log likelihood =-191.84403
Iteration 3: log likelihood = -191.83812
Iteration 4: log likelihood = -191.83812

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(5) = 20.63
Prob>chi2 = 0.0010

Log likelihood = -191.83812 PssudoR2 = 0.0510
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fracaso| Coef. Std. Err.  z P>[z] [95% Conf. Interval]
+
WR1| -.0440674 .1492984 -0.30 0.768 -.336687 .2485521
WR3| 1529136 1.222252 125 0.211 -.8664343 3.924707
wR4 | -2.781741 1.39303 -2.00 0.046 -5.512029 -.0514534
WR8| .19833 .1981614 1.00 0.317 -.1900592 .5867192
wR9| -.0422817 .1120632 -0.38 0.706 -.2619215 .1773581
_cons| -2.37722 .1389823 -17.10 0.000 -2.649621 -2.10482

. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -191.838
D(3224): 383.676 LR(5): 20.628

Prob> LR: 0.001
McFadden's R2: 0.051 McFadden'sAdj R2: 0.021
Maximum Likelihood R2: 0.006 Cragg & Uhler'sR2: 0.054
McKelvey and ZavoinasR2:  0.036 Efron's R2: 0.017
Variance of y*: 1.038 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AlC: 0.123 AIC*n: 395.676
BIC: -25667.009 BIC" 19.773

. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D | Tota
+ +
+ 0 0| 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 0.00%
Specificity Pr(-[~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr(D|+) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr(+|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr(-| D) 100.00%
False + rate for classified + Pr(~D| +) %
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False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%

Correctly classified 98.85%

. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

3230
0.7061

number of observations
area under ROC curve

. ** célculo de probit 5 variables + incidencias **;
. probit fracaso wR1 wR3 wR4 wR8 wWR9 incidencias,

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -184.8473
Iteration 2: log likelihood = -173.45533
Iteration 3: log likelihood = -173.43901
Iteration 4: log likelihood = -173.439

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(6) = 5743
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -173.439 PseudoR2 = 0.1420

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>z [95% Conf. Interval]
+

wWR1]| -.1480581 .1650998 -0.90 0.370 -.4716478 .1755316
WR3| 1.634177 1.282959 1.27 0.203 -.8803775 4.148731
WR4 | -2.865794 1.469051 -1.95 0.051 -5.745081 .0134927
WR8| .2699679 .1953327 1.38 0.167 -.1128772 .6528129
WR9 | -.0389056 .1200716 -0.32 0.746 -.2742416 .1964304
incidencias| .7016935 .1071641 6.55 0.000 .4916556 .9117313
_cons| -2.462382 .1518297 -16.22 0.000 -2.759963 -2.164802

. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only:  -202.152 Log-Lik Full Model: -173.439
D(3223): 346.878 LR(6): 57.426

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.142 McFadden's Adj R2: 0.107
Maximum Likelihood R2: 0.018 Cragg & Uhler'sR2: 0.150
McKelvey and ZavoinasR2:  0.081 Efron's R2: 0.028
Variance of y*: 1.088 Variance of error: 1.000

Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.027
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AlC: 0.112 AIC*n: 360.878
BIC: -25695.727 BIC:" -8.945

. estat classification;
Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ | 1 0| 1
- 36 3193 | 3229

-+
T

Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso =0

Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.89%

False + rate for true ~D Pr( +|~D) 0.00%
False - rate for true D Pr(-| D) 97.30%
False + ratefor classified + Pr(~D|+) 0.00%
False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.11%

Correctly classified 98.89%

. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7875

. ** cédlculo de probit 3 variables **;
. probit fracaso WR1 wWR3 wR4 ;

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1: log likelihood = -194.06115
Iteration 2: log likelihood = -192.34259
Iteration 3: log likelihood = -192.3415
Iteration 4: log likelihood = -192.3415

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi2(3) = 19.62
Prob>chi2 = 0.0002
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Log likelihood = -192.3415 PseudoR2 = 0.0485

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>zl [95% Conf. Interval]
WR1| -.0473528 .1492055 -0.32 0.751 -.3397901 .2450845
wR3| 1598959 1.21286 1.32 0.187 -.7782035 3.976122
WR4 | -2.74236 1.384715 -1.98 0.048 -5.456352 -.0283679
_cons| -2.347156 .1354602 -17.33 0.000 -2.612653 -2.081659

. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -192.341
D(3226): 384.683 LR(3): 19.621

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.049 McFadden'sAdj R2: 0.029
Maximum Likelihood R2: 0.006 Cragg & Uhler'sR2: 0.051
McKelvey and Zavoinas R2: 0.036 Efron'sR2: 0.018
Variance of y*: 1.038 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.000
AIC: 0.122 AIC*n: 392.683
BIC: -25682.163 BIC" 4.620

. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D| Totd
+ +
+ 0 0] 0
- 37 3193 | 3230
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso 1= 0

Sensitivity Pr(+|D) 0.00%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D| +) %
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.85%

False + rate for true ~D Pr(+~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 100.00%
False + ratefor classified + Pr(~D|+) %
Fase- ratefor classified- Pr(D|-) 1.15%



Variables y modelos para la evaluacion del fracaso empresarial
Propuesta de una metodologia de fronteras basada en percentiles

343

Anexos

Correctly classified 98.85%

. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7103

. ** célculo de probit 3 variables + incidencias **;
. probit fracaso wR1 wR3 wR4 incidencias,

Iteration O: log likelihood = -202.15209
Iteration 1. log likelihood = -184.745

Iteration 2: log likelihood = -174.33308
Iteration 3: log likelihood =-174.31815
Iteration 4. log likelihood = -174.31815

Probit regression Number of obs = 3230
LRchi24) = 5567
Prob>chi2 = 0.0000

Log likelihood = -174.31815 PseudoR2 = 0.1377

fracaso| Coef. Std. Err.  z P>z [95% Conf. Interval]
WR1| -.1546698 .1650297 -0.94 0.349 -.478122 .1687825
WR3| 1734921 127252 136 0.173 -.7591717 4.229014
WR4 | -2.808646 1.456475 -1.93 0.054 -5.663284 .0459923
incidencias| .6898876 .1062441 6.49 0.000 .4816531 .8981222
_cons| -2.417059 .1474311 -16.39 0.000 -2.706019 -2.1281

. fitstat;

Measures of Fit for probit of fracaso

Log-Lik Intercept Only: -202.152 Log-Lik Full Model: -174.318
D(3225): 348.636 LR(4): 55.668

Prob> LR: 0.000
McFadden's R2: 0.138 McFadden's Adj R2: 0.113
Maximum Likelihood R2: 0.017 Cragg & Uhler'sR2: 0.145
McKelvey and ZavoinasR2:  0.078 Efron's R2: 0.030
Variance of y*: 1.085 Variance of error: 1.000
Count R2: 0.989 Adj Count R2: 0.027
AlC: 0.111 AIC*n: 358.636

BIC: -25710.129 BIC: -23.347
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. estat classification;

Probit model for fracaso

True
Classified | D ~D | Totd
+ +
+ 1 0 | 1
- 36 3193 | 3229
+ +
Total | 37 3193 | 3230

Classified + if predicted Pr(D) >= .5
True D defined asfracaso '=0

Sensitivity Pr(+|D) 2.70%
Specificity Pr(-|~D) 100.00%
Positive predictivevalue  Pr( D] +) 100.00%
Negative predictivevalue  Pr(~D|-) 98.89%

False + rate for true ~D Pr(+|~D) 0.00%
Fase - rate for true D Pr(-| D) 97.30%
False + rate for classified + Pr(~D|+) 0.00%
False- ratefor classified- Pr(D|-) 1.11%

Correctly classified 98.89%

. Iroc, nograph;
Probit model for fracaso

number of observations= 3230
areaunder ROC curve = 0.7849

.log closg;

name: <unnamed>

log: C:\Users\Javier
TESIS\TESIS\sdlidatesis.log
log type: text

closed on: 3 Sep 2012, 20:11:19

Castaiio\Desktop\DOCUMENTOS




Anexo VI Histogramas de frecuencias
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Anexo VII Seleccion de ratios para DEA e identificacion de inputs-outputs

Como hemos visto en esta tercera parte de la tesis, las diferencias de percentiles
muestran cuando las empresas fracasadas presentan valores de un ratio
superiores y cuando inferiores a los valores representativos de las empresas
sanas. Para los tres afios analizados en el estudio empirico anual, ese valor es
consistente con el razonamiento econémico. A efectos de la metodologia DEA,
aplicada en la segunda parte de esta tesis, las diferencias de percentiles permiten

seleccionar qué ratios deben tratarse como inputs y cuales como outputs.

Ratio Puesto BMP/SMP DEA role
R1=TD/TA 2,1,4=23 SMP input
R2=CA/CL 8,9,8=8,3 BMP output
R3=BAIT/TA 9,10,5=8 BMP output
R4=NI/TA 4,4,2=3,3 BMP output
R5=CA/TA 5,5,6=53 SMP input
R6=FE/TD 6,7,9=7,3 SMP input
R7=RP/TA 3,6,7=5,3 BMP output
R8=CF/TD 1,2,1=1,3 BMP output
R9=NI/SL 7,3,3=4,3 BMP output
R10=SL/TA 10,8,10=9,3 SMP input

BMP: mediana fracaso bajo mediana poblacién; SMP: mediana fracaso sobre mediana poblacién.

Si se quieren seleccionar un ndmero de ratios para varios periodos, podriamos
utilizar un criterio simple de ordenacion a partir de la ordenacion anterior. En la
tabla anterior se ha calculado el puesto medio del ratio en los tres afios del
estudio. Asi, obtenemos en amarillo los cuatro ratios con mas poder discriminante,
en amarillo claro, dos ratios con un poder discriminante intermedio, y en blanco,
otros cuatro ratios con menor poder discriminante. Esto nos permite seleccionar
los ratios en mayor o menor nimero, segun la capacidad para asumir variables (o
la necesidad de variables adicionales) de la metodologia de analisis de fracaso
gque estemos utilizando. Pero resulta mas util clasificar los ratios para un periodo
de varios afios usando la distancia media al fracaso (DMF) de cada ratio en esos

afios. Como se puede ver en la tabla que viene a continuacion, se consigue mayor
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precision en la clasificacion. Para la poblacion utilizada, vemos que R7 tiene

mayor poder discriminante que R5, aunque ocupaban un puesto medio

equivalente para los tres periodos en la tabla anterior.

Ratio Puesto DMF| BMP/SMP DEA role
R1=TD/TA 0,218 SMP input
R2=CA/CL 0,093 BMP output
R3=BAIT/TA 0,14466667 BMP output
RA=NI/TA 0,217 BMP output
RE=CA/TA 0,156033333 SMP input
R6=FE/TD 0,11833333 SMP input
R7=RP/TA 0,168366667 BMP output
R8=CF/TD 0,23266667 BMP output
RO=NI/SL 0,19333333 BMP output
R10=SL/TA 0,06033333 SMP input




Anexo VIII Representacion grafica de medianas de ratios de empresas

espaiiolas fracasadas en 2010. Sector de la construccion. Periodo 2008-2010
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Anexo IX Representacion de los valores de los ratios, de 2008 a 2010, para

las 28 empresas fracasadas en 2010

R1: TD/TA

—2010

— 2009
2008

0 T T T T T T T T T T T T T
1234567 891011121314

T T T T T T T 1

151617 181920212223 242526 27 28

R1: TD/TA, deuda total/ activo total, es una medida de endeudamiento que indica
una obligacion financiera a largo plazo. Un aumento en el apalancamiento
aumentaria la probabilidad de dificultades financieras en tanto que una reduccion
en los flujos de efectivo podria significar no disponer de fondos suficientes para
pagar las deudas, lo que daria como resultado la quiebra. Los datos
representados en el grafico confirman el incremento de endeudamiento en las

empresas que fracasan durante los Gltimos tres periodos.
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18 R2: CA/CL
16

14

12
10 2010
A ——2009
2008

0 = . .
1234567 8 910111213141516171819202122232425262728

R2: CA/CL, activo corriente/ pasivo corriente, es una medida de equilibrio
econdémico-financiero a corto plazo. Dado que las deudas comerciales son una
parte importante en los pasivos de las pequefias empresas (Altman et al., 2008), y
el crédito a clientes se extiende en periodos de crisis financiera, las quiebras de
pequefias empresas estan fuertemente influenciadas por este tipo de deudas. Por
tanto, a medida que nos acercamos al momento de la quiebra el denominador es
mayor y el numerador mas pequefio lo que nos da como consecuencia que los
valores van reduciéndose. Se puede ver esta tendencia en los valores

representados en el gréfico.
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1 R3: BAIT/TA

Ay

-2 2010

2009
——=2008

)

1234567 8910111213141516171819202122232425262728

-6

R3: BAIT/TA, beneficios antes de intereses e impuestos/ activo total, es una
medida de rentabilidad econdmica de la empresa. El empeoramiento del negocio,
reflejado en su reduccion de beneficio econémico, es una causa frecuente de
quiebra o proximidad a la quiebra. El gréafico confirma que en los dos afios previos
a fracaso este ratio ya estaba muy deteriorado y, ademas que en esos tres afios la
tendencia general es la reduccién en el grupo estudiado.
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R4: NI/TA

. [

-2 2010
2009
e 2008

1234567 8910111213141516171819202122232425262728

R4: NI/TA, beneficio neto / activo total, es una medida mas general de rentabilidad
econdmica. Al igual que el ratio anterior, el grafico muestra un deterioro temprano,

en general, y que en los tres ultimos afios el deterioro aln progresa hacia valores

negativos.
1.2
R5: CA/TA
1
0.8
\ w2010
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R5: CA/TA, activo corriente/ activo total, es una medida de estructura econémica.
La teoria nos dice que a medida que la empresa se acerca a la quiebra el valor de
los activos liquidos y realizables se va reduciendo, por lo que el ratio se reduce,

como confirma la gréafica en la mayoria de los casos estudiados.

0-14 R6: FE/TD
0.12

0.08 2010

p ——2009
% T INA A
- XZVé N/ é( \J

T T T T T

1234 5 6 7 8 9 10111213141516171819202122232425262728

R6: FE/TD, gastos financieros/ deuda total, es una medida del coste financiero por
unidad de deuda, indicativo del riesgo. El valor del numerador depende del
apalancamiento de la empresa, aunque también esta sujeto a la evolucién de los
tipos de interés del mercado financiero. El denominador es previsible que vaya
aumentando ya que a medida que la empresa genera menos resultados, tiene que
compensar con deudas la reduccién de sus fondos de rotacion. La proporcion de
aumento de los gastos financieros (numerador) es inferior a la del incremento de la

financiacion (denominador).
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R7: RP/TA

- A
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05 v v ——2009
\ 2008

1234567 8 910111213141516171819202122232425262728

R7: RP/TA, beneficio no distribuido/ activo total, es una medida de la rentabilidad
acumulada y puede ser una medida de la edad de la empresa, en aquellas con
crecimiento estable de los fondos acumulados. Indica la capacidad de la empresa
para protegerse contra los posibles riesgos futuros, por lo tanto, se puede esperar
una evolucién negativa a medida que la empresa se aproxima a la quiebra, tal
como el gréafico confirma.
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0.4
A R8: CF/TD
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R8: CF/TD, recursos generados (Cash Flow)/ deuda total, es una medida de
liquidez. Las empresas, a medida que se acercan a una situacién de quiebra,
encuentran mas dificultades para obtener recursos liquidos, tal y como se aprecia

en el grafico.
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R9: NI/SL, beneficio neto/ ventas, o0 margen sobre ventas, es el inductor principal
de la rentabilidad econdmica. Un margen mayor indica mas eficiencia. Al acercase
al momento de la quiebra las empresas reducen su beneficios pasando a tener
pérdidas, de ahi los valores préximos a cero o negativos del ratio. En esta gréfica
no se aprecia bien debido a que la empresa 20 presenta un fuerte valor negativo
que distorsiona la imagen. Sin embargo, el descenso se aprecia claramente en la

segunda parte del grafico 10 que contiene la evolucion de las distancias euclideas

por ratio en el periodo 2008-10.

R10: SL/TA
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R10: SL/TA, ventas/ activo total, o rotacién, actia como un multiplicador del
margen para aumentar la rentabilidad econdmica, cuando el margen es positivo.
En los casos de proximidad a la quiebra, la reduccidon de ventas hace que la

rotacién se aproxime a cero, como confirma la gréfica para la gran mayoria de

casos de la muestra.




