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RESUMEN

El objetivo de este articulo es la obtencion de sendos modelos de prediccion
del fracaso empresarial en una muestra emparejada y otra aleatoria de
pequenias y medianas empresas con domicilio en Castilla y Leén (Espana),
a fin de determinar si el poder predictivo de los modelos elaborados estd
afectado por el método utilizado para seleccionar la muestra objeto de cada
estudio. Para ello, consideramos como variables independientes un con-
junto de ratios financieros, que reducimos a partir de la aplicacion previa
de un anédlisis de componentes principales. Mediante regresién logistica,
identificamos los factores que mejor predicen el fracaso en ambas muestras,
observandose diferencias no solo en las variables significativas, sino también
en los resultados de clasificacién, lo que confirma la influencia del método
de muestreo en los modelos.
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The Sample of Firms
in Business Failure Prediction Models:
Influence on Classification Results

ABSTRACT

This paper focuses on the development of both failure prediction models on
a paired sample and a random sample of small and medium-sized firms with
head offices located in the region of Castilla y Leén (Spain), in order to prove
if the predictive power of the developed models is affected by the method
used to derive the sample aim of each study. To estimate both models, we
consider a set of financial ratios as independent variables in each one, which
is first reduced by the application of a principal components analysis. Next,
a logistic regression analysis is applied to identify those variables that best
explain and predict failure in the two samples, where differences in the sig-
nificant variables and the classification results are observed, which confirms
the influence of the sampling method on the business failure prediction re-
sults.

Keywords: business failure; financial ratios; sampling; logistic regression;
prediction.

JEL classification: C35; C53; C83; G33.

MSC2010: 62D05; 62H25; 62J12; 91G50.

s

===y

134



1. INTRODUCCION

La elaboracion de modelos de prediccion del fracaso empresarial constituye un importante campo de
investigacion dentro de la literatura contable y financiera, que ha pasado a ser de méaxima actualidad
en los dltimos tiempos, debido a la importante crisis econémica y financiera que afecta a muchos
paises en Europa y el resto del mundo. El origen de esta linea de investigacion se sitla en los trabajos
de Beaver (1966) y Altman (1968), que se consideran como pioneros en este campo (Altman, 1984).
Partiendo de ambos estudios como base, un gran nimero de investigadores han desarrollado sus
propios modelos, utilizando un amplio conjunto de ratios financieros como variables independientes
en modelos estadisticos obtenidos aplicando una variedad de métodos, con el fin de predecir el fracaso
empresarial. Beaver (1966) desarrollé su estudio desde un punto de vista univariante lo que, a pesar de
su importancia como punto de partida de esta linea de investigacion, presenta el inconveniente de no
tener en cuenta las posibles relaciones entre variables. Por este motivo, Altman (1968) complementd
su trabajo, mediante la aplicacion de analisis multivariante, en concreto, del analisis discriminante.

Esta metodologia ha sido utilizada en una considerable relacion de estudios publicados durante la
década de los setenta y ochenta del s. XX, no solo en los Estados Unidos (Deakin, 1972; Edmister, 1972;
Blum, 1975; Elam, 1975), sino también en otros paises en Europa. Fue precisamente a finales de los
setenta y principios de los ochenta cuando la investigacion sobre fracaso empresarial comenzo en el
Reino Unido, que fue el primer pais europeo en desarrollar esta linea y cuyo maximo exponente es
Taffler (1982). Otros paises donde se desarrollé una importante corriente de investigacion en la década de
los ochenta y a principios de los noventa son Espafa (Laffarga et al., 1985) y Finlandia (Laitinen, 1991).

A pesar de su extensa utilizacion, el andlisis discriminante presenta algunos inconvenientes
relativos a las hipotesis exigidas para su aplicacion, por lo que la investigacion sobre fracaso
empresarial evoluciond hacia otras técnicas estadisticas menos exigentes (Jones, 1987; Hossari, 2007).
Asi, en los ochenta Ohlson (1980) y Zmjiewski (1984) fueron los pioneros en la aplicacion del analisis
logit y probit, respectivamente, en la prediccion del fracaso empresarial. No obstante, la utilizacion de
estos modelos de probabilidad condicional no se limitd a trabajos estadounidenses, sino que los
estudios fueron ampliados por investigadores britanicos (Peel et al., 1986), fineses (Laitinen y
Laitinen, 1998) y espafioles (Pina, 1989), como habia ocurrido con la aplicacion del andlisis
discriminante. Junto a estos paises, Grecia, a principios de la década de los noventa, asistio al
nacimiento de una importante escuela de investigacion sobre fracaso empresarial (Theodossiou, 1991).
Durante los noventa y la primera década del siglo XXI, los métodos estadisticos, en especial el analisis
discriminante y la regresion logistica, han continuado aplicAndose en la prediccién del fracaso
empresarial (Dimitras et al., 1996; Balcaen y Ooghe, 2006). Sin embargo, debido a los avances en la
informética, se han introducido en este campo nuevas técnicas procedentes de la inteligencia artificial,
como las redes neuronales (Odom y Sharda, 1992) y la metodologia rough set (Slowinski y

Zopounidis, 1995). Ademéas, como estas técnicas carecen de una base estadistica, también se ha
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desarrollado una linea de investigacion que compara dichas metodologias con los métodos estadisticos
tradicionales (Cybinski, 2001) en cuanto a su capacidad para predecir el fracaso empresarial (Altman
et al., 1994; Dimitras et al., 1999; Charitou et al., 2004).

Al mismo tiempo que se ha producido una evolucién en la metodologia estadistica utilizada
para estimar los diferentes modelos sobre fracaso empresarial, también se ha observado una tendencia
similar en cuanto a las variables explicativas del fracaso. Asi, los primeros modelos utilizaban solo
informacion contable en forma de ratios financieros correspondientes a un cierto nimero de afios
(Keasey y Watson, 1991; Dimitras et al., 1996; Balcaen y Ooghe, 2006). Sin embargo, debido a que el
fracaso es un proceso continuo, algunos investigadores incluyeron entre las variables explicativas del
fracaso medidas de estabilidad o variacidn en el tiempo de los ratios financieros (Keasey y Watson,
1991; Dimitras et al., 1996), entre los que podemos citar a Blum (1974) o Betts y Belhoul (1987). Por
otro lado, ademés de los ratios financieros, que son variables propias de la empresa, también es
necesario incluir en los modelos factores que reflejan las condiciones macroeconémicas en que las
empresas desarrollan su actividad (Keasey y Watson, 1991; Dimitras et al., 1996; Cybinski, 2001),
aunque son relativamente pocos los estudios que han incorporado informacién sobre el entorno
externo (Cybinski, 2001), como el de Laitinen y Laitinen (1998). A este respecto, Trujillo-Ponce et al.
(2013) sefialan que la informacidn contable y la basada en el mercado son complementarias en cuanto
a la explicacidn del riesgo de crédito. Respecto a la prediccion del fracaso empresarial, Altman (1968)
considerd en su modelo datos de mercado mediante la inclusién del valor de mercado de las acciones.
En el mismo sentido, Mures-Quintana y Garcia-Gallego (2012) indican que la informacion externa a la
empresa contribuye a mejorar la capacidad predictiva de los modelos de fracaso empresarial sobre los
que incluyen solo ratios financieros.

Un rasgo comun a la mayoria de estudios previos es la utilizacion de una muestra emparejada
formada por el mismo nimero de empresas fracasadas y no fracasadas (Keasey y Watson, 1991;
O’Leary, 1998; Laffarga y Mora, 1998; Balcaen y Ooghe, 2006; Gomez et al., 2008). No obstante,
este tipo de muestra tiene el inconveniente de no ser representativa de la poblacién de la que es
seleccionada, puesto que este método de muestreo no respeta las verdaderas proporciones
poblacionales en la muestra, en la que el grupo de empresas fracasadas esta sobredimensionado
(Dietrich, 1984). Por este motivo, los buenos resultados de clasificacion obtenidos por tales modelos
han sido objeto de ciertas criticas (Palepu, 1986; Keasey y Watson, 1991; Balcaen y Ooghe, 2006).

Con este trabajo se pretende comprobar si el poder predictivo de los modelos desarrollados
con caracter previo es debido al tipo de muestra que han utilizado. Para ello, seleccionamos una
muestra emparejada y otra aleatoria de empresas de pequefio y mediano tamafio con domicilio social
en la Comunidad Auténoma de Castilla y Ledn (Espafia) con las que desarrollamos sendos modelos
logisticos, a fin de identificar las variables que mejor explican y predicen el fracaso empresarial en las
dos muestras. Para alcanzar nuestro objetivo, el presente trabajo se organiza del siguiente modo: en el

siguiente epigrafe se realiza una descripcion del disefio muestral realizado, lo que exige la previa
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definicion de lo que se entiende por fracaso empresarial. En el tercer apartado hacemos referencia a los
ratios financieros que contribuyen a explicar y predecir, en su caso, el evento de interés, asi como a la
seleccion de las variables mas importantes mediante la aplicacion de un Andlisis de Componentes
Principales (ACP). La seccion cuatro incluye la presentacion e interpretacion de los resultados de la

prediccion en ambas muestras. El trabajo finaliza con las principales conclusiones extraidas.

2. MUESTRA DE EMPRESAS

El primer paso en la elaboracion de un modelo de prediccion del fracaso empresarial es la seleccion de
la muestra de empresas objeto del estudio. Puesto que el principal objetivo de estos modelos es
determinar las variables que mejor discriminan entre empresas fracasadas y no fracasadas, es necesario
incluir ambos grupos de empresas en la muestra elegida. Por tanto, la primera decisién a tomar es
respecto a lo que se entiende por fracaso empresarial. Una vez decidido el criterio considerado como
subrogado del fracaso empresarial, es posible identificar las empresas fracasadas y no fracasadas en la
poblacién, al objeto de seleccionar algunas para formar parte de cada uno de los dos tipos de muestra

considerados, segun el disefio muestral que describimos a continuacion.

2.1 Definicion de fracaso empresarial

Una de las dificultades que se plantean al elaborar modelos de prediccion del fracaso empresarial es
dar una definicion de lo que se entiende por una situacion de fracaso. Esto es asi en la medida en que
el fracaso empresarial incluye una variedad de estados con una influencia negativa en la actividad de
las empresas que pueden llevar a su desaparicion final (Calvo-Flores y Garcia, 2002). Por otro lado,
también hay una diversidad de agentes implicados en una empresa, tales como inversores, acreedores,
clientes, empleados, gestores o auditores, para los que son asimismo diferentes las consecuencias de la
desaparicion de la empresa.

Todos los grupos mencionados son potenciales usuarios de un modelo predictivo del fracaso
empresarial y, debido a que éste puede tener diferentes efectos sobre ellos, también buscan una
aplicacién distinta cuando utilizan el modelo para predecir el fracaso de una empresa (Keasey y
Watson, 1991). Por tanto, el acontecimiento utilizado como definicion de fracaso también deberia ser
distinto, atendiendo al objetivo del modelo respectivo y, por tanto, del investigador (Mora, 1995). De
hecho, una revision de la literatura previa en este campo, comenzando con los trabajos mencionados
en el epigrafe introductorio, pone de manifiesto la utilizacién de diferentes definiciones de fracaso
empresarial, segln su objetivo:

e La declaracion formal de quiebra de una empresa o cualquier otro procedimiento legal,
atendiendo a la legislacion vigente en cada pais (Altman, 1968; Taffler, 1982; Laffarga et al.,

1985; Ohlson, 1980; Zmijewski, 1984; Peel et al., 1986; Pina, 1989; Theodossiou, 1991;

Odom & Sharda, 1992; Dimitras et al., 1994; Charitou et al., 2004).

e Fracaso en sentido de insolvencia, entendida como la incapacidad de la empresa para atender a

sus obligaciones a su vencimiento (Edmister, 1972; Laitinen, 1991).
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e Una combinacion de diferentes situaciones, ademas de las dos anteriores (Altman et al., 1994;
Laitinen y Laitinen, 1998), tales como el descubierto bancario y la falta de pago a accionistas
preferentes (Beaver, 1966; Deakin, 1972) o un acuerdo explicito con acreedores para reducir
deudas (Blum, 1974; Elam, 1975).

Como puede observarse, la mayoria de modelos previos ha utilizado una definicion juridica de
fracaso, bien quiebra o liquidacién o cualesquiera otros conceptos aparecidos en las diferentes
legislaciones concursales. Aunque cada una de las definiciones sefialadas pueden presentar ciertos
inconvenientes, ya que dependen de los intereses del usuario del modelo, la quiebra como subrogado
del fracaso empresarial tiene la ventaja de que es un acontecimiento legal sumamente visible que
puede, por consiguiente, ser fechado de forma objetiva (Keasey y Watson, 1991). En el mismo sentido,
Gbmez et al. (2008: 91) sefialan que se trata de “un hecho incuestionable y evita la dificultad de
establecer un indicador del riesgo de insolvencia aplicable a la generalidad de las empresas”. Por otro
lado, la mayoria de modelos desarrollados contiene como variables independientes para predecir el
fracaso un conjunto de ratios financieros, por lo que esta definicion juridica evitaria los problemas
planteados por el hecho de que tanto las variables predictoras como el fendmeno que tratan de predecir
estarian basados en los mismos estados financieros si se utilizara, como definicién de fracaso, un
criterio mas econdémico como el nivel de ingresos o posicion de liquidez (Jones, 1987; Mora, 1994).

Por todas las razones indicadas, en nuestro estudio también consideramos una definicion legal
de fracaso, como la declaracion formal de uno de los tres procedimientos concursales que recoge la

legislacion espafiola: suspension de pagos, quiebra y concurso de acreedores.

2.2 Disefio muestral

Como ya hemos mencionado, el método de muestreo mas utilizado ha sido el de seleccionar la
muestra de empresas fracasadas y, a continuacion, elegir el mismo nimero de empresas no fracasadas,
mediante su emparejamiento con las empresas fracasadas segln sector econémico y tamafo. Este tipo
de muestra, que Zmijewski (1984) denomina basada en el estado (state-based sample), presenta la
ventaja de asegurar un numero suficientemente grande de empresas fracasadas en la muestra, ya que
hay una baja tasa de empresas que fracasan en la economia en general, en comparacion con las
empresas no fracasadas. Este hecho podria implicar que una muestra seleccionada de forma aleatoria
incluyera un nimero muy pequefio de empresas fracasadas y una gran mayoria de empresas sanas, con
el consiguiente escaso contenido informativo de dicha muestra a efectos de estimacion del modelo
(Palepu, 1986; Alfaro et al., 2008). Sin embargo, una de las criticas vertidas sobre este método de
muestreo no aleatorio es, precisamente, que no respeta las proporciones poblacionales en la muestra,
ya que el grupo de empresas fracasadas estd “sobremuestreado” (Dietrich, 1984). Ademas, los
métodos estadisticos cléasicos que utilizan los modelos de prediccion del fracaso estan basados en el
supuesto de un disefio muestral aleatorio (Mora, 1994; Balcaen y Ooghe, 2006). Por consiguiente, las

estimaciones de los pardmetros son inconsistentes y sesgadas (Dietrich, 1984), lo que lleva a una
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sobrestimacion de la capacidad del modelo para predecir (Palepu, 1986), puesto que la tasa de error de
clasificacion para las empresas fracasadas esté subestimada (Balcaen y Ooghe, 2006). Por este motivo,
la muestra de empresas, al menos en una situacion ideal, deberia seleccionarse de forma aleatoria
(Mora, 1994; Laffarga y Mora, 1998; Gémez et al., 2008). Asimismo, la aplicacion de métodos de
inferencia estadistica exige que la muestra elegida sea representativa de la poblacion de la que se
extrae. Para asegurar la representatividad de la muestra no solo es preciso aplicar un procedimiento de
muestreo aleatorio, sino que también es importante determinar el tamafio muestral adecuado (Pulido,
1992; Scheaffer et al., 2007). Cuando las estimaciones se realizan a partir de una muestra, en lugar de
la poblacién, se comete un error llamado de muestreo o de estimacion. A este respecto, puede
obtenerse el tamafio necesario para que las estimaciones que se realicen a partir de la muestra tengan
un error maximo (Pulido, 1992), teniendo en cuenta también el tamafio de la poblacién y el nivel de
confianza fijado (Rodriguez Osuna, 1991).

Teniendo en cuenta las consideraciones anteriores y con el objetivo de comprobar
empiricamente si el ratio entre empresas fracasadas y no fracasadas en la muestra tiene impacto en la
capacidad predictiva de los modelos de prediccion del fracaso empresarial, como indica O’Leary
(1998), estimamos sendos modelos predictivos en dos muestras de empresas obtenidas mediante la
aplicacién de un muestreo aleatorio y por emparejamiento. Para seleccionar la muestra de empresas
objeto de nuestro estudio aplicamos un procedimiento que podriamos denominar “mixto”: mientras
que seleccionamos la totalidad de empresas fracasadas, a fin de asegurar un nimero suficiente de este
tipo de empresas en la muestra, en el caso de las empresas no fracasadas o sanas aplicamos un
muestreo aleatorio, determinando asimismo su tamafio en proporcion al tamafio de la poblacion total
de estas empresas, segun el procedimiento que describimos a continuacion. Como hemos sefialado,
tomamos como ambito geografico del estudio la Comunidad Auténoma de Castilla y Ledn (Espafia),
utilizando para la recogida de informacion la base de batos SABI (Sistema de Anélisis de Balances
Ibéricos), elaborada por la empresa INFORMA D&B en colaboracion con Bureau Van Dijk. A este
respecto, es preciso indicar que en esta base de datos se incluyen aquellas empresas que depositan sus
cuentas en el Registro Mercantil y en ningln caso se consideran empresarios individuales. Por tanto,
las empresas que, segun la normativa especifica, no estan obligadas a presentar sus cuentas en un
registro publico no estaran incluidas en la base de datos, en especial aquéllas que se encuentran en una
situacion proxima al fracaso que, por consiguiente, no querran hacer pablica si no existe la obligacion
de registrar sus cuentas, con las limitaciones gque esta situacién puede provocar respecto a la poblacion
de empresas incluidas en la base de datos utilizada como fuente de informacion.

El primer paso en la seleccion de la muestra consistio, precisamente, en la identificacion de la
poblacién total de empresas en la base, para lo cual se fij6, como requisito previo, la disponibilidad en
la misma de estados financieros para tres ejercicios consecutivos. En concreto, para las empresas
fracasadas, se consideraron los inmediatamente anteriores a la fecha del fracaso, que es el estado en

que se encuentran este grupo de empresas. En cuanto a las empresas sanas, por razones de coherencia
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temporal, consideramos los tres ejercicios méas recientes (Betts y Belhoul, 1987; Mar-Molinero y
Ezzamel, 1991), por coincidir con los ultimos anteriores a la situacion en que se encuentra la empresa,
en este caso en funcionamiento o situacion activa. Dada la demora que se produce desde la
finalizacion de un ejercicio contable hasta que se realiza la presentacion y publicacion de las cuentas
anuales correspondientes a ese ejercicio y con el fin de no trabajar con un periodo que incluyera
ejercicios anteriores y posteriores a la crisis financiera, lo que podria distorsionar los resultados,
fijamos como criterio temporal del estudio los ejercicios anteriores al afio 2007. De este modo,
consideramos como ejercicios econémicos para las empresas sanas los cerrados a 31 de diciembre de
2004, 2005 y 2006, que coincidian también para la mayoria de empresas fracasadas, aunque en el caso de
algunas el periodo analizado correspondia a ejercicios cerrados con anterioridad, que eran los ultimos
gue habian sido publicados, ya que es practica comin de las empresas con problemas financieros que
no presenten sus cuentas en los registros oficiales a medida que ven acercarse el fracaso.

Teniendo en cuenta los criterios sefialados, la poblacién total de empresas en la base de datos
resulté en 41.584 compafiias. Considerando la definicion legal de fracaso empresarial, 59 del total de
empresas aparecian en la base de datos como quebradas, en suspensién de pagos o en estado de
concurso. Todas fueron seleccionadas para formar el grupo de empresas fracasadas en ambas
muestras, dado la baja tasa de fracaso en la poblacion (un 0,14%), a fin de asegurar un nimero
suficiente de empresas fracasadas en relacion con las sanas (Gomez et al., 2008) y de superar, por
tanto, el inconveniente sefialado por Palepu (1986) respecto al contenido informativo de la muestra
objeto de estudio. En el mismo sentido, Keasey y Watson (1991) sefialan la idoneidad de utilizar un
procedimiento aleatorio cuando se trata de seleccionar la muestra control de empresas sanas, propuesta
que también recogen Gomez et al. (2008).

Para formar la muestra aleatoria de empresas no fracasadas, partimos de la poblacion de este
tipo de empresas en la base de datos, que resultdé en 41.525 compafiias. Para determinar el tamafio
muestral correspondiente a este grupo, aplicamos la férmula adecuada teniendo en cuenta el nimero
de individuos en la poblacion, N, y el error maximo que se desea cometer, &:

L z52Npq
(N —1)e? + 25 ,Npq

siendo p la proporcion poblacional que presenta el fendmeno en estudio y g la complementaria y
siendo z, /, el valor critico de la distribucion normal estandar a un nivel de significacion igual a o, que

con caracter habitual suele tomarse igual al 5%, lo que lleva a un valor critico de la distribucion
normal estandar de 1,96. Por otro lado, dado que, por lo general, se desconoce el valor de p, suele
fijarse el supuesto de que las proporciones poblacionales son iguales, es decir, p=q=0,5, lo que implica
la determinacion de un tamafio muestral conservador, por lo que la formula anterior se reduce a la
siguiente:

N

"IN —Dez+1
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Tabla 1. Muestra aleatoria de empresas

EMPRESAS EMPRESAS
SECTOR FRACASADAS NO FRACASADAS
Actividad Cf\:l(flé%%3 NUmero Porcentaje NUmero Porcentaje
Agricultura 01 5 8,5 14 3,55
14 2 3,4 4 1
15 6 10 16 4
17 1 1,7 1 0,25
18 1 1,7 3 0,75
o 20 2 34 8 2
=2 22 1 1,7 5 1,25
= 24 2 3,4 2 0,5
- 26 2 3,4 5 1,25
28 1 1,7 9 2,3
30 1 1,7 1 0,25
34 1 1,7 1 0,25
36 2 3,4 4 1
Construccion 45 12 20,3 85 21,5
50 1 1,7 24 6,1
51 4 6,8 50 12,6
52 7 11,9 40 10,1
S 55 1 1,7 28 7.1
S 63 1 1,7 6 1,5
g 70 2 34 48 12,1
74 2 3,4 30 7,6
80 1 1,7 5 1,25
85 1 1,7 7 1,8
Total 59 100 396 100

Fuente: elaboracion propia

Para un error maximo de estimacion del 5% y considerando la poblacién de 41.525 empresas
sanas, el tamafio muestral resultante aplicando dicha férmula fue de 396 empresas. Con el fin de tener
en cuenta las caracteristicas y peculiaridades de los diferentes sectores econdmicos identificados en la
poblacién, segun el codigo establecido por la Clasificacion Nacional de Actividades Econdmicas
(CNAE-93), estas compaiiias fueron seleccionadas dentro de los mismos sectores en que operaban las
empresas fracasadas previamente identificadas, atendiendo al tamafio poblacional en cada sector,
mediante la aplicacién de un muestreo estratificado aleatorio (Bell, 1997). Un resumen de la muestra
aleatoria de empresas seleccionada para nuestro estudio se recoge en la Tabla 1.

Por Gltimo, para obtener la muestra por emparejamiento, cada una de las empresas fracasadas
fue emparejada con una empresa sana seleccionada al azar entre las elegidas para la muestra aleatoria

dentro de cada sector, resultando una muestra total de 108 compafiias, la mitad perteneciente a cada grupo.

3. VARIABLES EXPLICATIVAS DEL FRACASO EMPRESARIAL

Para obtener un modelo de prediccién del fracaso empresarial, es necesario considerar un conjunto de
variables que expliquen tal evento y, por consiguiente, contribuyan a predecir el posible fracaso de una
empresa. El fracaso empresarial, obviamente, depende en mayor medida de la actividad que

desarrollan las empresas, que a su vez aparece reflejada en la informacién publicada en sus respectivos
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estados financieros. Una forma maés féacil de tratar toda la informacion contenida en dichos estados
consiste en calcular ratios financieros que relacionan diferentes partidas contables (Laffarga y Mora,
1998), por lo que la mayoria de modelos han incluido como variables independientes para predecir el
fracaso una variedad de ratios financieros que describen la actividad desarrollada por las empresas. Tal
como sefialan Trujillo-Ponce et al. (2013), las variables contables siguen jugando un papel mas
importante que otras variables de mercado. Sin embargo, debido a la ausencia de una teoria sobre
fracaso empresarial (Scott, 1981; Jones, 1987; Balcaen y Ooghe, 2006; Gomez et al., 2008; Labatut et
al., 2009), la seleccion de ratios financieros por parte de los investigadores ha sido eminentemente
empirica, lo que ha supuesto un amplio listado de ratios potencialmente explicativos del fracaso
empresarial (Gomez et al., 2008; Labatut et al., 2009). Por este motivo y a fin de reducir su nimero,
antes de estimar los modelos predictivos en las dos muestras seleccionadas, aplicamos un Analisis de
Componentes Principales (ACP) sobre el listado inicial de ratios, con el que tratamos de seleccionar

aquellos con mayor poder explicativo respecto al fenbmeno en estudio.

3.1 Ratios financieros
Partiendo del hecho de que la informacion extraida de los estados financieros refleja la actividad de la
empresa y que dicha informacion es el principal factor que influye en su posible fracaso en el futuro,
las variables independientes incluidas en los modelos de prediccién desarrollados han consistido en
ratios financieros que miden diferentes aspectos de la actividad empresarial. Como hemos indicado, si
bien la eleccion de ratios deberia basarse en una teoria econémica de las relaciones entre el proceso de
fracaso y las variables potencialmente explicativas, la seleccion ha sido basicamente empirica. Es
decir, los investigadores han elegido los ratios para sus respectivos estudios sobre la base de su
popularidad en la literatura y su frecuencia y nivel de significacion en los estudios previos sobre
fracaso empresarial, en la linea iniciada por Beaver (1966). En el mismo sentido (Laffarga y Pina,
1995; Alfaro et al., 2008), para la seleccion de los ratios financieros a incluir en nuestro estudio hemos
considerado aquellos ratios que han sido utilizados (y ademas resultaron significativos) en varios de
los modelos desarrollados con anterioridad, con especial consideracion a los de Beaver (1966) y
Altman (1968). De este modo, reducimos en cierta medida el amplio listado de potenciales ratios
financieros a considerar. Un altimo criterio tenido en consideracion para la seleccion final de ratios ha
sido la disponibilidad de informacion para las empresas de la muestra (Alfaro et al., 2008), puesto que
los ratios se calculan para el periodo de tres afios que comprende el estudio. En concreto, la
informacion correspondiente a los ratios financieros se recogié para el periodo de tres ejercicios
anteriores al momento del fracaso, en el caso de las empresas fracasadas, y los tres Gltimos ejercicios
de actividad a la fecha de la recogida de informacion, para las empresas sanas.

El listado final estd compuesto por 27 ratios financieros, clasificados en los tradicionales
grupos de liquidez, rentabilidad, endeudamiento y solvencia, rotacién y actividad, recursos generados

y estructura, tal como se puede observar en la Tabla 2, donde aparece la codificacion utilizada para los
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diferentes ratios, junto con su respectiva definicién. A su vez, hemos afiadido una columna con la
influencia de cada ratio en el fendmeno del fracaso empresarial, indicando el signo esperado del
coeficiente estimado para cada variable significativa en los modelos obtenidos mediante regresion

logistica, que es la metodologia aplicada en el trabajo.

Tabla 2. Ratios financieros utilizados como variables independientes

Grupo Etiqueta Definicion Signo
esperado
RCI Ratio de circulante o liquidez general: Activo circulante / Pasivo circulante -
PAC Prueba &cida: (Activo circulante — Existencias) / Pasivo circulante -
Liquidez |LIQ Liquidez inmediata: Disponible (Tesoreria) / Pasivo circulante -
CCA Capital circulante: Capital circulante / Activo total -
CCFO Capital circulante: Capital circulante / Fondos propios -
ROA Rentabilidad econémica: Resultado del ejercicio / Activo total +/-
ROE Rentabilidad financiera: Resultado del ejercicio / Fondos propios +/-
Rentabilidad Rentabilidad sobre fondos de accionistas: Resultado antes de impuestos /
REAC . +/-
Fondos propios
ROAII Rentabilidad econdmica: Resultado antes de impuestos / Activo total +/—-
. REP Nivel de endeudamiento: Pasivo exigible / Activo total +
= RECP Endeudamiento a corto plazo: Pasivo circulante / Activo total +
g RELP Endeudamiento a largo plazo: Pasivo fijo / Activo total +
i NPA Autonomia financiera (solvencia): Fondos propios / Activo total -
1= FPPC Fondos propios / Pasivo circulante -
kS Cobertura de inmovilizado o equilibrio: (Fondos propios + Pasivo fijo) /
£ EQUI A -
s Activo fijo
2 CCF Cobertura de cargas financieras: Resultado de explotacién / Gastos financieros +
E GEV Cobertura de cargas financieras: Gastos financieros / Importe neto cifra +
de ventas
RAC Rotacidn de activo: Importe neto de la cifra de ventas (INCV) / Activo total -
Rotaciony | Var(INCV) | Crecimiento de la cifra de ventas: INCV,/INCV, -
actividad |CCV Capital circulante / Importe neto de la cifra de ventas -
PPAG Rotacion de activo circulante: Activo circulante / Ingresos de explotacion +
CFAT Recursos generados sobre estructura econdmica: Cash-flow / Activo total -
Recursos |CFDT Capacidad de devolucién de la deuda: Cash-flow / Pasivo exigible -
generados CEPC Capacidad de devolucion de la deuda a corto plazo: Cash-flow / Pasivo 3
circulante
AC Activo circulante / Activo total +
Estructura | AF Activo fijo / Activo total -
TES Tesoreria / Activo total -

Fuente: elaboracién propia

3.2 Seleccion de variables: Analisis de Componentes Principales (ACP)
Una ultima etapa con respecto a la seleccion de las variables a incluir en los modelos predictivos
consiste en la aplicacion de un ACP, cuyo objetivo es la reduccion del amplio listado de ratios
financieros a un nimero méas reducido de factores con un alto poder explicativo del fracaso
empresarial. Con ello se consigue, ademas, evitar la redundancia de la informacion utilizada en los
modelos, asi como los problemas de multicolinealidad que pueden presentarse (Lizarraga, 2002).

En cada una de las dos muestras, el ACP se aplicd sobre los 27 ratios iniciales, referidos al
Gltimo afio del periodo en estudio. Una vez comprobado el cumplimiento de las hipétesis del ACP, el

procedimiento se desarroll6 en varios pasos, en los que aquellos ratios poco correlacionados con los
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factores extraidos se fueron eliminando de manera sucesiva. Ademas, con el fin de incrementar el
porcentaje de varianza explicada por los factores, los ratios que contienen informacion redundante
también fueron eliminados del andlisis. Todo el procedimiento se realiz6 con el software estadistico
SPAD 6.0.

En ambas muestras, seis factores fueron finalmente retenidos. En la muestra aleatoria, los seis
factores explican el 85,02% de la informacion original proporcionada por los 27 ratios financieros,
mientras que en la emparejada, el porcentaje de varianza explicada es del 73,36%. De los 27 ratios
financieros, 15 ratios en la muestra aleatoria y 20 en la emparejada estan fuertemente correlacionados
con los factores extraidos. Estas correlaciones entre factores y ratios financieros nos permiten dar una

descripcion a los diferentes factores, tal como se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3. Factores extraidos por el ACP y ratios que los caracterizan

MUESTRA
Aleatoria ‘ Emparejada
Liquidez (RCI LIQ PAC)
Estructura de pasivo (NPA CFAT RECP)
Rentabilidad econémica (ROA)

Cash-Flow (CFDT CFPC)

Posicion de circulante (AC)
Rotacion (GFV CCV) Fondos propios (ROE CCFO) |
Capital circulante (CCA CCV CCFO)

Fuente: elaboracién propia

Varios factores son comunes a ambas muestras. Se trata de los factores que describen aspectos
como liquidez, estructura del pasivo, rentabilidad econémica, cash-flow y posicion de circulante de las
empresas en cada muestra. Sin embargo, también se observan algunas diferencias. En la muestra
aleatoria, identificamos un factor especifico que describe la rotacién, en cuanto que se correlaciona
con los ratios de gastos financieros (GFV) y capital circulante (CCV) sobre ventas. En la muestra
emparejada, se extraen dos factores importantes que miden aspectos relacionados con fondos propios y

capital circulante, como indican los ratios correlacionados con dichos factores.

4. RESULTADOS DE LA PREDICCION

Con el fin de predecir el fracaso empresarial de las empresas en las dos muestras seleccionadas,
aplicamos el analisis de regresion logistica, puesto que se trata de uno de los métodos estadisticos mas
utilizados en este campo y presenta la ventaja de ser menos exigente respecto a las hip6tesis requeridas
para su aplicacién, como ocurre con el andlisis discriminante (Keasey y Watson, 1991). En concreto,
se evita el problema relativo a las propiedades distributivas de las variables predictoras (Hossari,
2007), cuyo efecto puede evaluarse de forma individual a través de los coeficientes estimados
(Zavgren, 1983). Por otro lado, permite obtener la probabilidad de ocurrencia de un suceso, cuya

interpretacion es mas intuitiva que la puntuacion resultante del analisis discriminante (Hossari, 2007).
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Para estimar los modelos, consideramos como variables independientes para entrar en los
mismos los ratios correlacionados con los seis factores extraidos por el ACP. Ademas, para evitar el
inconveniente de estimar un modelo para cada uno de los tres ejercicios del periodo en estudio,
decidimos incluir las variables medidas en los tres afios. En este caso, utilizamos el software
estadistico SPSS 19 para obtener los diferentes modelos. Los resultados obtenidos para la muestra
aleatoria se muestran en la Tabla 4. Considerando el test de razon de verosimilitud, utilizado para la
seleccion de variables, ocho ratios financieros entraron en el modelo, aunque el estadistico de Wald
correspondiente a ROA no es significativo. Las otras variables significativas son la proporcion de
activo circulante (AC) y de capital circulante (CCA) sobre activo total y el porcentaje de cash-flow
sobre deuda total (CFDT), referidos al Gltimo afio previo al fracaso, junto con dos ratios obtenidos dos
afios antes: la proporcion de fondos propios (NPA 1) y de cash-flow (CFAT _1) sobre activo total. El
modelo se completa con el ratio de liquidez medido el primer (LIQ) y el tercer (LIQ_2) ejercicios

anteriores al momento del fracaso.

Tabla 4. Modelo de regresion logistica (muestra aleatoria)

Intervalo de confianza para

Variable | Coeficiente | 125t de p-valor | Odds ratio odds ratio (95%)

Wald - :

Inferior Superior

LIQ 2 -5,162 7,403 0,007 0,006 0,000 0,236
ROA 0,003 0,476 0,490 1,003 0,995 1,010
LIQ -5,658 5,302 0,021 0,003 0,000 0,431
AC 0,093 14,131 0,000 1,097 1,045 1,152
NPA 1 0,029 7,963 0,005 1,029 1,009 1,050
CCA -10,380 17,209 0,000 0,000 0,000 0,004
CFAT 1 -8,830 8,473 0,004 0,000 0,000 0,056
CFDT -7,995 12,668 0,000 0,000 0,000 0,028
Constante -1,065 2,783 0,095 0,345 - -

Fuente: elaboracion propia

Como puede observarse, las variables que han resultado significativas en el modelo estimado
sobre la muestra aleatoria de empresas miden fundamentalmente diferentes aspectos de liquidez y
circulante, asi como la capacidad de la empresa para generar recursos de forma interna. Ademas, todas
las variables, excepto AC y NPA_1, tienen una influencia positiva sobre el fracaso empresarial, ya que
las odds ratio correspondientes a estas variables son inferiores a uno, lo que significa que un
incremento en el valor de cada variable implica una reduccién en la odds ratio de la probabilidad de
fracaso. Si comparamos estos resultados con la influencia que a priori se esperaba de cada uno de los
ratios financieros sobre el fenémeno del fracaso empresarial que se muestra en la Tabla 2, se observa
que hay una divergencia en el signo del coeficiente asociado a NPA_1. Puesto que el ratio mide la
proporcion de fondos propios sobre activo total, se espera que cuanto mayor sea este ratio, menor serd
la probabilidad de fracaso, al disponer de mayores recursos propios con los que responder a las
deudas. Sin embargo, en este caso la odds ratio correspondiente a esta variable es mayor que uno,

indicando una mayor probabilidad de fracaso, lo que podria explicarse por el hecho de que los
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recursos propios obtenidos de los accionistas en un determinado ejercicio tienen que devolverse en el
siguiente en forma de dividendos, influyendo negativamente en la probabilidad de que la empresa fracase.
Por su parte, en la muestra emparejada el nimero de variables que entran en el modelo
estimado es seis, por resultar significativas en la explicacion y prediccion del fracaso empresarial,
como indica el p-valor asociado a cada ratio financiero que se muestra en la Tabla 5. No obstante, la
rotacion de gastos financieros sobre ventas (GFV) es solo significativa a un nivel del 10%. De hecho,
el intervalo de confianza obtenido para la odds ratio a un nivel del 95% incluye el valor nulo igual a

uno, que indica que la variable en cuestion no tiene influencia en la probabilidad de fracaso.

Tabla 5. Modelo de regresion logistica (muestra emparejada)

Intervalo de confianza para

Variable | Coeficiente T\?\it de p-valor | Odds ratio odds ratio (95%0)

ald - -

Inferior Superior

NPA -0,042 5,117 0,024 0,959 0,925 0,994
TES 2 -15,915 8,729 0,003 0,000 0,000 0,005
CCFO -0,223 6,190 0,013 0,800 0,671 0,954
ROE -0,011 7,274 0,007 0,989 0,981 0,997
CFDT_1 12,082 5,128 0,024 0,000 0,000 0,197
GFV 0,157 3,499 0,061 1,170 0,993 1,379
Constante 3,377 10,997 0,001 29,280 - -

Fuente: elaboracion propia

El resto de variables son la proporcion de fondos propios sobre activo total (NPA), el
porcentaje de capital circulante sobre fondos propios (CCFQO) y la rentabilidad financiera (ROE),
medidos el Gltimo afio anterior al fracaso, ademéas de la proporcion de cash-flow sobre deuda total
(CFDT_1) el segundo ejercicio previo y el ratio de disponible sobre activo total (TES_2) referido al
tercer afo anterior al momento del fracaso. Aunque estas dos variables son significativas en el modelo,
puede observarse que algunos aspectos relacionados con los fondos propios son importantes en esta
muestra a efectos de evitar el fracaso. En todo caso, para todas las variables incluidas en el modelo las
odds ratio (y los intervalos de confianza estimados para cada ratio financiero) son inferiores a uno, lo que
muestra su influencia positiva en el fendbmeno del fracaso empresarial, tal como se esperaba a priori.

Teniendo en cuenta los ratios significativos en los dos modelos logisticos estimados, cada
empresa, en las dos muestras consideradas, fue clasificada en uno de los dos grupos de empresas
atendiendo a su probabilidad de fracaso. Los resultados de clasificacion obtenidos se muestran en la
Tabla 6.

Tabla 6. Resultados de clasificacion

Muestra
Empresas - -
Aleatoria Emparejada
Fracasadas 43,48% 91,11%
No fracasadas 99,59% 75%
Total 90,69% 83,95%

Fuente: elaboracion propia
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El porcentaje total de clasificacion correcta es similar en ambas muestras, aunque ligeramente
superior en la muestra aleatoria, puesto que casi el 91% de las empresas en esta muestra son
correctamente clasificadas, frente al 84% de empresas en la muestra emparejada. Por consiguiente,
podemos indicar que la diferente composicion de empresas pertenecientes a cada grupo en las dos
muestras no tiene una gran influencia en la tasa total de aciertos. Sin embargo, podemos observar
ciertas diferencias en cuanto a la clasificacion dentro de cada grupo. Por un lado, el porcentaje de
clasificacion correcta para el grupo de empresas no fracasadas, cuando se considera una empresa
emparejada, ha descendido, aunque continla siendo bastante alto. Por otro lado, el porcentaje
correspondiente a las empresas fracasadas en esta muestra se ha duplicado respecto al alcanzado en la muestra
aleatoria. Esta gran mejora en la tasa de aciertos para el grupo de empresas fracasadas se debe al incremento en
la proporcion de este tipo de empresas en la muestra (50%), que implica que sea mas facil obtener una mejor
clasificacion para este grupo que en la muestra aleatoria, en la que solo hay un 13% de empresas fracasadas.

En conclusion, teniendo en cuenta los resultados obtenidos en las dos muestras, puede deducirse que la
utilizacion de una muestra elegida mediante emparejamiento, en comparacion con una muestra seleccionada

aleatoriamente, tiende a sobrestimar la capacidad predictiva de los modelos sobre fracaso empresarial.

5. CONCLUSIONES

Desde los trabajos pioneros de Beaver y Altman, diferentes métodos estadisticos, como el analisis de
regresion logistica, han mostrado su capacidad para predecir el fracaso empresarial en muestras de
empresas correspondientes a diferentes periodos y paises. Sin embargo, algunos de los estudios
publicados, que han utilizado una muestral emparejada de empresas fracasadas y no fracasadas para
obtener los respectivos modelos, han suscitado ciertas criticas por el hecho de basar sus resultados de
clasificacion en una muestra que no es representativa de la poblacion de la que es extraida, lo que
puede provocar resultados no validos. En un intento por comprobar empiricamente este hecho y con
una finalidad comparativa, elegimos una muestra aleatoria y otra emparejada de empresas
pertenecientes al sector de pequefias y medianas empresas con domicilio en la Comunidad Auténoma
de Castilla y Leon (Espafa), sobre las que estimamos sendos modelos de prediccién del fracaso
empresarial utilizando como variables independientes un conjunto de ratios financieros.

Con caracter previo a la estimacion de los modelos mediante regresion logistica, aplicamos un
analisis de componentes principales, para reducir el nimero de ratios financieros potencialmente
susceptibles de ser incluidos como variables independientes en cada modelo. En las dos muestras se
extrajeron seis factores, algunos de los cuales eran comunes a ambas, como los que describen aspectos
relacionados con liquidez, estructura de pasivo, rentabilidad econémica, cash-flow y circulante.
Ademads, se obtuvieron factores especificos para cada muestra: uno de rotacion, en la muestra
aleatoria, y dos relativos a fondos propios y capital circulante, en la emparejada.

Los ratios financieros correlacionados con los factores retenidos en cada muestra se

consideraron como variables independientes a incluir en los modelos logisticos, observandose algunas
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diferencias. En la muestra aleatoria, los aspectos mas importantes de cara a evitar el fracaso de una
empresa son la liquidez y la generacion de recursos internos, rasgos que también resultan
significativos en la muestra emparejada, si bien en ésta también juegan un papel importante aspectos
relacionados con los fondos propios.

Ademés de las diferencias en las variables que definen los modelos predictivos y teniendo en cuenta el
objetivo de este trabajo, las diferencias méas destacadas se observan respecto a los resultados de clasificacion.
Como se habia supuesto, la composicidn de la muestra tiene influencia en el porcentaje de empresas
correctamente clasificadas en cada una. La tasa de aciertos para las empresas fracasadas es mas alta
cuando se utiliza una muestra emparejada, puesto que se incrementa la proporcion de este grupo de
empresas en la muestra, mientras que el porcentaje de clasificacion correcta correspondiente a las

empresas no fracasadas, si bien se ha reducido ligeramente, sigue siendo bastante alto.
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