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Resumen

Este articulo ofrece un andlisis comparativo de la eficacia de ocho métodos
de prondstico populares: univariante, regresiones lineal, discriminante y logit,
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teoria del fallo financiero. Nuestros resultados indican que, cualquiera que sea
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Abstract

This paper offers a comparative analysis of the effectiveness of eight popular
forecasting methods: univariate, linear, discriminate and logit regression; re-
cursive partitioning, rough sets, artificial neural networks, and DEA. Our goals
are: clarify the complexity-effectiveness balance of each methodology; identify
a reduced set of independent variables that are significant predictors whate-
ver the methodology is; and discuss and relate these findings to the financial
theory, to help consolidate the foundations of a theory of financial failure. Our
results indicate that, whatever the methodology is, reliable predictions can be
made using four variables; these ratios convey information about profitability,
financial structure, rotation, and operating cash flows.

Key words: Financial failure forecast, multivariate methods, artificial intelli-
gence, machine learning.

JEL Classification: G33, C19, MA4.

1. INTRODUCCION

El problema del fracaso empresarial es un asunto de plena actualidad, no ya
por la recesién que sufrimos, sino por ser un problema de permanente interés
para un amplio conjunto de agentes econémicos y sociales. Exigencia crucial
en Finanzas es el disefio de modelos capaces de detectar precozmente desequi-
librios que pueden desembocar en fracaso. Estas herramientas proporcionarian
no solo indicios cruciales para los intereses de acreedores e inversores, sino
también evidencias Utiles para mejorar la calidad de las decisiones y pautas
generales para aumentar las oportunidades de supervivencia de empresas que
sufren tensiones o anomalias financieras.

El grueso de la investigacion en este campo entronca con el anlisis financiero
tradicional, de ahf el planteamiento metodoldgico convencional consistente en
la derivacién de algoritmos de clasificacion o estimadores de probabilidad de
fallo, a partir de informacidn financiera. Estos trabajos proporcionan un amplio
y extraordinariamente rico volumen de evidencias; pero se observan notables
disparidades en las técnicas de andlisis, las variables explicativas, y la calidad
de los prondsticos.

En nuestra opinién, se precisa un esfuerzo para clarificar si ese ruido se
debe a factores puramente metodolégicos —singularidades en las poblaciones
de estudio, diferencias en las variables predictoras, falta de consistencia en las
normas contables locales, etc.— o si, por el contrario, existen evidencias que
deban ser aclaradas. La generalizacidn de resultados en este campo es desa-
fiante, porque, a diferencia de otras dreas como la quimica o la medicina, los
trabajos estdn muy poco protocolizados: la literatura muestra los resultados de
configuraciones experimentales muy diferentes, y pone ademds de manifiesto
que el éxito de los modelos se relaciona con el contexto temporal en el que
han sido estimados. Todo ello dificulta severamente el establecimiento de las
comparaciones objetivas que requieren los metaandlisis, y la generalizacion
de conclusiones.



Prediccidn del fracaso empresarial... / P. de Llano, C. Pifieiro, M. Rodriguez 165

Nuestro objetivo principal es comprobar si, como es posible esperar, las dis-
tintas técnicas vienen a coincidir en un conjunto definido de variables predictoras,
y las diferencias observadas en la investigacion previa se explican por razones
puramente metodolégicas. La presencia de coherencia resultaria no solo muy
beneficiosa para la consolidacién de la teorfa, sino también util para el disefio de
cuadros de mando orientados al control de riesgos en empresas no financieras.

El trabajo se organiza del siguiente modo: en el apartado 2 se sintetiza el
estado actual del arte en esta drea de investigacion, prestando atencién a la
diversidad metodoldgica y a las variables predictoras habituales. La seccion 3
presenta la metodologia y a continuacion se discuten los resultados; finalmente
se extraen las conclusiones principales.

2. L0S MODELOS DE PRONOSTICO DEL FRACASO

Hasta bien entrados los sesenta, el fracaso financiero fue estudiado como
un aspecto mas del andlisis financiero, mas especificamente del estudio de la
solvencia y de las condiciones de equilibrio financiero. De acuerdo con esta
interpretacion, la empresa fracasaba por factores singulares, no generalizables,
que causaban fenémenos subitos de insolvencia. Este planteamiento evolucio-
né progresivamente con la deteccidn de patrones estadisticos comunes en las
empresas fracasadas (Beaver, 1966) y el establecimiento de nexos formales con
la teoria financiera, en particular la emergente teoria acerca de la estructura de
capital (Modigliani y Miller, 1958 y 1963), que establecia las bases de una rela-
cion entre el valor de la empresa, el rendimiento esperado, y riesgo. La nocién
de riesgo de ruina (Altman, 1968) es un reflejo del cambio en la perspectiva
de trabajo, que tiende a ser prospectiva y presta una atencién creciente a las
condiciones que causan la insolvencia, abriendo el camino para el desarrollo
de modelos de prondstico.

La primera propuesta formalizada en este sentido es el modelo de Altman
(1968), que emplea andlisis discriminante (MDA) para formular una funcién
que puntda y clasifica a las observaciones en funcion de su riesgo, evaluado
mediante cinco ratios contables!. El modelo puso de manifiesto la posibilidad
de evaluar el riesgo de manera formalizada, y arrojé luz en la dindmica de las
tensiones financieras: anomalias operativas que merman los recursos generados
y la capacidad de autofinanciacién, que conducen a la adopcién de medidas
desesperadas de supervivencia, las que enfatizan la reduccién de gastos y el
aumento del endeudamiento, todo ello tiende a crear un ciclo de retroalimen-
tacion que intensifica las dificultades financieras. Poco antes, Beaver (1966)
habia anticipado que la ratio entre cash flow generado y deuda es un indicador
muy fiable del riesgo de insolvencia.

Dentro de las técnicas paramétricas, la principal alternativa a los modelos
discriminantes es la regresion logistica (Martin, 1977; Ohlson, 1980). La finalidad
de un modelo logit es estimar la verosimilitud de que una observacion, definida
por cierto vector de atributos, posea o no la propiedad objeto de estudio, en este

I Fondo de rotacién/activos, dotacidn de reservas/activos, beneficio/activos, capitalizacion/
deuda, y ventas/activos.
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caso haber sufrido un evento de insolvencia; por tanto, en lugar de clasificar a
las observaciones en categorias predefinidas, proporciona una estimacion de la
probabilidad de que se produzca el evento observado, por ejemplo una insol-
vencia. Este planteamiento parece mds realista en la medida en que todas las
empresas, también las que podriamos clasificar como sanas, estan sometidas a
un cierto grado de riesgo que debe ser evaluado y eventualmente mitigado. El
cinturén hipotético de los modelos logit es también menos restrictivo, y no se
requiere por ejemplo que los datos se distribuyan de acuerdo con una normal
multivariante (Ohlson, 1980), lo que resulta especialmente conveniente para
el andlisis de muestras que, como las de ratios financieras, poseen un perfil
estadistico diferente del estandar gaussiano. Los modelos logit resultantes son
en general muy precisos; en particular poseen tasas de error de tipo I y tipo II
equilibradas, lo que les confiere ventaja sobre los MDA —que tienden a sobrees-
timar el riesgo y cometer una proporcién anormalmente alta de falsos positivos
(Altman, 1968; Deakin, 1975; Altman, 1977; Kim, 2011)-.

Los modelos heuristicos representan un enfoque radicalmente diferente, ca-
racterizado por la existencia de un proceso subyacente de aprendizaje (Quinlan,
1987; Liang, 1992; Hansen et al., 1993); en este apartado se incluyen, entre otros,
las herramientas de inteligencia artificial subsimboélica como redes de neuronas
artificiales y maquinas de soporte vectorial (Messier y Hansen, 1988; Hansen y
Messier, 1991; Serrano et al. 1993; Wilson y Sharda, 1994; Altman et al., 1994;
Kim, 2011; Pifieiro et al., 2013a)?, drboles bayesianos (Sarkar et al., 2001) y
las técnicas de particionamiento recursivo (Marais et al., 1984; Frydman et al,
1985; Quinlan, 1986 y 1987; Daubie et al., 2002). Los modelos resultantes son en
general mds eficaces que sus equivalentes paramétricos, en gran medida porque
poseen una capacidad inherente para no solo procesar los datos propiamente
dichos, sino también elucidar y formalizar patrones ocultos en las estructuras de
informacién (Coats y Fant, 1999); esto les confiere una habilidad especial para
manejar factores cualitativos, por ejemplo medidas semdnticas de calificacién
crediticia o expresiones extraidas de informes de auditoria. Son, no obstante,
computacionalmente mds complejos y costosos, y también requieren mayores
volimenes de informacién (Kim, 2011).

2.1. La variable dependiente

Al margen de su importancia metodoldgica, Ohlson (1980) ocasioné un
profundo cambio conceptual en la especificacién de la variable dependiente
de los modelos. El tratamiento de la insolvencia y el fracaso financiero como
eventos susceptibles de gradacion —mds o menos verosimiles, mds o menos
inmediatos— abri6 el camino para superar el enfoque de bancarrota subyacente
en los modelos discriminantes de Altman, y en la literatura previa respecto de
fracaso financiero: una empresa puede incurrir en una insolvencia puntual, incluso
verse abocada a un proceso concursal, sin que ello suponga necesariamente un

2 Las primeras aplicaciones de inteligencia artificial en finanzas estaban basadas en
inteligencia artificial simbélica —sistemas expertos— (por ejemplo Messier y Hansen,
1988), pero este enfoque se ha abandonado progresivamente por sus limitaciones en el
tratamiento de problemas poco estructurados.
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proceso extintivo irreversible; es cierto que interesa anticipar estos eventos con
antelacion y fiabilidad, pero también lo es que tienen diferente gravedad, desde
la 6ptica de un propietario o un acreedor. La definicién de fracaso financiero
ha evolucionado desde una interpretacion ex post puramente juridica (quiebra o
bancarrota) hacia un enfoque ex ante basado en la idea de la insolvencia como
una situacion en la que la empresa no puede atender sus pagos por razones de
tesorerfa, depreciacién de activos, vaciamiento de liquidez en los mercados
financieros, etcétera.

2.2. Las variables independientes

El grueso de los modelos de pronéstico, tanto paramétricos como heu-
risticos, emplea variables cuantitativas, en particular ratios contables. Estos
indicadores suelen construirse de acuerdo con la 16gica derivada del anélisis
financiero, lo que permite formular hipétesis razonadas e interpretar los re-
sultados obtenidos en el contexto general de la teoria financiera. Existe un
acuerdo general en cuanto a la necesidad de incluir ratios relativas a cinco
areas: la capacidad de generacién de recursos por medio de las operaciones
(tesoreria y rentabilidad) y el equilibrio financiero parecen ser los atributos
con mayor peso en el prondstico (Altman, 1968; Altman et al., 1977; Sharma
y Mahajan, 1980; Ezzamuel et al., 1987); los indices de rotacién del ciclo
corto y ratios de actividad son relevantes, aunque su incidencia no parece ser
homogénea en todas las actividades y areas geogréficas (Dimitras et al., 1996);
finalmente, Argenti (1976) y Lincoln (1974), entre otros, han enfatizado la
importancia de las ratios dindmicas para reflejar los cambios econdmicos y
financieros que experimenta la empresa a lo largo del tiempo.

Ocasionalmente las ratios financieras se han completado con variables ma-
croecondmicas (Rose et al., 1982). Existen sin embargo razones metodoldgicas
que restan interés a este enfoque. La presencia simultdnea de ratios y variables
macroecondmicas es una fuente potencial de colinealidad, lo que, como se sabe,
ocasiona sesgos en los estimadores.

La literatura reciente se orienta a la deteccion de las tensiones y disfunciones
financieras en estados de latencia, antes de que se manifiesten explicitamente
en forma de concursos, insolvencias documentadas, o quiebras propiamente
dichas; aqui se han realizado interesantes progresos en la busqueda de variables
que puedan proporcionar alertas tempranas acerca de la posible existencia de
disfunciones no reveladas —obsérvese que las ratios financieras son indicadores
a posteriori—. Se han formulado modelos que incluyen evidencias relativas a la
calidad de gestion, tanto indicadores de gobierno corporativo como evidencias
derivadas del proceso de auditoria externa (Sun y Li, 2009; Tsai et al., 2009;
Lajili y Zéghal, 2011; Pifieiro et al., 2012 y 2013a; Rodriguez et al., 2014).
En estos modelos, que incluso cuando la empresa pone en practica estrategias
para impedir la revelacidn de sus disfunciones financieras, es posible identificar
signos de alerta dentro del flujo de informacién corporativa: estos resultados
son sugerentes, en el sentido de que proporcionan una eficaz alternativa a los
modelos basados en ratios, en aquellas situaciones en que existen dudas respecto
de la fiabilidad de la informacién contable.

El uso de ratios no estd exento de aspectos cuestionables. Por una parte, su
distribucién es claramente no gaussiana, lo que cuestiona el empleo de algunas
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técnicas —en particular, MDA— y en cualquier caso puede obligar a introducir
transformaciones previas para modificar el perfil estadistico de la muestra.

La eleccion de las ratios que actuardn como predictoras s un proceso
complejo en el que interactian la légica financiera, los antecedentes propor-
cionados por la literatura, y un cierto grado de subjetividad. A continuacién
el investigador debe elegir una especificacion analitica concreta para la ratio,
que en general estd condicionada por las caracteristicas de los datos primarios
disponibles. Finalmente, se obtiene un modelo que en teoria deberia ser suscep-
tible de generalizacidn, es decir: deberia ser capaz de diagnosticar fiablemente
a otras empresas ajenas a la muestra de estimacion, o a estas mismas empresas
en diferentes momentos de tiempo. En otras palabras, los modelos deberian ser
consistentes, en t€rminos transversales, y estables, en términos temporales. En
la practica, existen diferencias palpables en las variables de prondstico.

Tomemos como ejemplo dos trabajos clasicos en esta drea, Altman (1968)
y Ohlson (1980). El modelo de Altman (1968) logra tasas de acierto cercanas
al 90% un afio antes del fracaso, empleando cinco ratios® que, en gran medida,
se inspiran en los resultados del trabajo seminal de Beaver (1966); sin embargo
es importante observar que la tasa de acierto entre las empresas sanas es sustan-
cialmente mds baja; el modelo comete una proporcién anormalmente grande de
falsos positivos. Ohlson (1980) emplea solo algunos de los indicadores originales
de Altman (1968) y afiade otros que, como la dimensidn (variable de control)
o las ratios dindmicas, habian sido sugeridas por trabajos posteriores a este;
logra una eficacia comparable a Altman (1968) y ademds comunica errores I y
II mas equilibrados.

Como sefiala Ohlson (1980), existe siempre un cierto grado de duda acerca
de la representatividad de la informacién contable. Incluso si se aplica de
manera rigurosa y escrupulosa, la normativa contable permite cierto grado de
flexibilidad, lo que en la préctica condiciona la comparabilidad de los estados
contables. Por otra parte el volumen de informacién decrece consistentemente
conforme lo hace la dimensién de la empresa.

Sin embargo el aspecto clave radica en la posibilidad de que algunas empresas
tengan incentivos para manipular y alterar su informacién contable. No todas las
empresas poseen mecanismos equivalentes de control interno, ni se someten a
procedimientos independientes de control externo, como la auditoria. Algunos
trabajos recientes indican que las empresas sometidas a tensiones financieras
latentes tienden a introducir ajustes discrecionales para encubrir estas tensiones
y adoptar acciones encaminadas a manipular o bloquear el flujo de informacién
hacia el exterior (Pifieiro et al., 2012). Una eventual revelacidn podrian cortar su
acceso a financiacidn o materias primas, o socavar su reputacion ante los clientes,
de manera que es plausible que estas compaiias proporcionen conscientemente
informacién econdmica y financiera de peor calidad.

A la vista de todo ello, es admisible preguntarse en qué medida la fiabilidad
de los pronésticos de riesgo depende de la metodologia de trabajo empleada y de
la calidad de los datos contables que nutren los modelos; también, si es posible
sintetizar un pequefio nimero de variables que permitan diagnosticar la salud

3 Fondo de rotacién / activos, dotacion de reservas/activos, beneficio/activos, capitalizacién/
deuda, y ventas/activos.
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financiera de las empresas, en concordancia con las predicciones de la teoria
financiera, y con independencia de la metodologia matemadtica o estadistica em-
pleada para disefar el modelo. Nuestras hipdtesis de trabajo son las siguientes:

e H1: Las ratios financieras canalizan informacion suficiente, en términos de
cantidad y calidad, para obtener prondsticos fiables del riesgo de insolvencia
de las empresas

e H2: Los modelos heuristicos proporcionan prondsticos de mayor calidad
que los modelos paramétricos

* H3: Sea cual sea el método de prondstico elegido, existe un subconjunto
comtin de variables relevantes que comprenden la tesoreria, la estructura
patrimonial, y la capacidad de generacién de rentas.

3. METODOLOGIA
3.1. Variable dependiente

En este trabajo empleamos una versién modificada del criterio juridico (sanas
y fallidas), que comprende tanto los concursos y quiebras propiamente dichos
como otros eventos puntuales de impago. El criterio juridico es una eleccién
general por su objetividad y sus vinculos con la 16gica financiera: se entiende
fracasada la empresa que se ve obligada a instar un concurso de acreedores. Sin
embargo, es importante comprender que el fracaso subsume una amplia variedad
de situaciones de desequilibrio financiero relativas tanto al ciclo de negocios*
como a la estrategia financiera, que se traducen en una dificultad crénica para
atender puntualmente los compromisos de pago. Incluso si la empresa no se ve
afectada por un concurso, las insolvencias y morosidades puntuales son relevantes
porque reflejan tensiones financieras latentes o, cuando menos, anomalias de
gestion (Hing-Ling, 1987). Nuestra nocién de fracaso financiero comprende
las siguientes situaciones:

* Haber declarado una quiebra o proceso extintivo irreversible durante el
periodo de estudio.

* Estar actualmente incursa en un proceso concursal.

» Estar afectada por litigios judiciales vinculados a la reclamacién de deudas
de cuantia elevada y relevante.

* Haber impagado efectos comerciales aceptados, con frecuencia y por cuantia
relevantes, de acuerdo con el contenido de RAI o BADEXCUG?.

Debilidad de facturacion, anomalias en la estructua de costes, dificultades para realizar
los cobros, etcétera.

RALI Registro de Aceptaciones Impagadas, es un fichero de incumplimiento de obligaciones
dinerarias de titularidad privada. BADEXCUG es el acronimo de Base de Datos Experian
Closed Users Group (fichero de morosidad gestionado por Experian Credit Bureau).
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3.2. Variables explicativas

La eleccién de las variables explicativas estd intimamente relacionada con
los objetivos de nuestro trabajo. Por una parte, deben ser compatibles con todas
las metodologias a aplicar, lo que obliga a descartar las variables cualitativas
y categdricas; por otra deben ser coherentes con la literatura preexistente, que
como hemos visto avala la relevancia de las ratios financieras. El empleo de estos
indicadores nos brinda ademds la oportunidad de aportar evidencia indirecta
acerca de la calidad de la informacién contable publica: esta es una cuestion
de importancia, ya que los usuarios externos deben evaluar el riesgo de crédito
sobre la base de la informacidn publica de la empresa, que esta constituida fun-
damentalmente por datos econdmicos y financieros emanados de la contabilidad.

Los modelos estimados en este trabajo emplean como variables independientes
una baterfa de 59 ratios financieras (Tabla 1)° 7, seleccionadas de acuerdo con
tres criterios: su popularidad en la literatura contable y financiera, la frecuencia
con la que son empleadas en la literatura relevante en materia de prondstico del
fracaso empresarial, y la significacion estadistica que les atribuyen estos estudios.
Hemos optado por un conjunto amplio de variables independientes para evitar
que el disefio experimental pueda imponer restricciones acerca de la estimacién
de los modelos y por tanto causar una convergencia artificial o espuria.

Hemos omitido valores extremos y observaciones con ratios que, de manera
objetiva, pudiesen ser interpretados como abiertamente atipicos. Las pruebas
estadisticas se han realizado con la ayuda del software SPSS; los modelos heu-
risticos han sido tratados con software de desarrollo propio.

3.3. Seleccion de la muestra

La poblacién de referencia para esta investigacion son las sociedades mer-
cantiles radicadas en Galicia y con una edad igual o superior a cuatro afios8,
cualquiera que sea su actividad (ya que nuestro objetivo es extraer conclusiones
de caracter general). Excepcionalmente, hemos excluido las actividades rela-
cionadas con la intermediacién financiera habida cuenta de las muy especiales
caracteristicas de su estructura patrimonial y de su explotacion. En principio,
este planteamiento expone a los modelos a eventuales fuentes de confusion,
ocasionadas por ejemplo por diferencias sectoriales en las tasas de mortalidad o
en los valores medios de las variables predictoras, de ahi que hayamos protegido

6 Las ratios se han elegido atendiendo a las evidencias aportadas por la literatura previa. En
particular, BBR 1930, Beaver 1966, Baxter 1967, Altman 1968/69/77/80/94/00, Martin
1977, Deakin 1972, Vinso 1979, Dambolena y Khoury, 1980, Sharma y Mahajan 1980,
Olshon 1980, Taffer 1982, Hing-Ling 1987, Garcia, Arqués y Calvo 1995, Lizarraga 1997,
Kahl 2002, Martinez 2003, Charitou 2004, Platt y Platt 2004, Kim 2011, entre otros.

7 Bellovary et al. (2007: 43) ofrecen una detallada sintesis de las ratios mds comunes en
esta drea de trabajo.

8 Este condicionante se introdujo para controlar los efectos de confusién que podrian
derivarse de un proceso bien conocido, como es la anormalmente alta tasa de mortalidad
que suele caracterizar a las empresas de nueva creacion.
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el estudio disefiando un muestreo con emparejamiento’. La identificacién de
la poblacién se realizé mediante la informacion proporcionada por la base de
datos SABI y por el Registro Mercantil.

Nuestro trabajo maneja dos muestras, ambas extraidas de forma aleatoria
dentro de la poblacién descrita mds arriba. La primera muestra, correspondiente
al periodo 1989-1999, se emplea para estimar los modelos y realizar una primera
verificacién de sus capacidades explicativa y predictiva; este periodo fue ele-
gido por sus similitudes con el contexto econémico actual: una profunda crisis
econdmica que eleva dristicamente la mortalidad empresarial, en combinacién
con un apalancamiento excesivo y una intensificacion de la competencia de
mercados exteriores. Esta muestra tiene naturaleza equilibrada (60 empresas
sanas, y otras tantas empresas fallidas), para evitar que la reducida frecuencia
empirica del fracaso se traduzca en un sesgo optimista en los modelos de pro-
néstico (Zmijewski, 1984).

La segunda muestra (1999-2009), de validacion, se emplea para realizar un
segundo ciclo de verificacion en el que los modelos se enfrentan a observaciones
diferentes y datos extemporaneos, es decir, empresas ajenas a la muestra de
estimacidn y ratios correspondientes a un periodo diferente del marco de esti-
macion. Esta estrategia de doble verificacidn, caracteristica de las aplicaciones
basadas en inteligencia artificial, pretende proporcionar evidencias preliminares
para evaluar en qué medida se deteriora la capacidad predictiva cuando los
modelos son aplicados fuera del periodo de estimacién y por tanto se vulnera
la presuncién de estacionariedad (Joy y Tollefson, 1975)10.

El tamafio de las muestras estd severamente condicionado por el niimero
de empresas fallidas y por las exigencias de informacién del estudio. A pesar
de su evidente trascendencia, el fracaso afecta a una proporcién relativamente
pequena del tejido empresarial; por otra parte, las empresas sometidas a tensiones
financieras padecen lagunas informacionales con una frecuencia anormalmente
alta (Pifieiro et al., 2012): son frecuentes las omisiones en el deber de depositar
las Cuentas Anuales en el Registro Mercantil, asi como las estrategias dirigidas
a reducir la calidad de la informacién financiera, por ejemplo la agregacién
de multiples partidas en un solo epigrafe de los estados contables. Todas estas
observaciones han tenido que ser descartadas, ya que nuestro estudio requiere

9 A cadaempresa fallida le corresponde una empresa sana de la misma actividad y dimensién
similar. La actividad ha sido definida por el c6digo CNAE de tres digitos correspondiente
al negocio principal de la empresa, y la dimensién por el dato mds reciente del volumen
de activos.

10 Es de resefiar que Altman (1977) discrepa de este planteamiento, afirmando que si los
modelos acumulan tasas crecientes de error debido al incumplimiento de las presunciones
de estacionariedad, la validacién contra una muestra ajena al periodo de estimacién
proporcionaria tasas de error poco relevantes. En nuestra opinion este argumento tiene
mas contenido semdntico que entidad formal: si la validacién arroja tasas anormalmente
grandes de error, al menos seremos conscientes de que el comportamiento del entorno
altera la capacidad predictiva de los modelos, y tendremos indicios acerca de como mejorar
la especificacion de estos.
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series financieras completas. En cualquier caso, el tamafio de la muestra de
estimacién se corresponde con los estdndares en esta drea de trabajo!!.

4. RESULTADOS

En este apartado presentamos los resultados mas relevantes proporcionados
por cada una de las técnicas de prondstico!2. Debido a la magnitud y complejidad
de las estimaciones realizadas, nos hemos visto obligados a omitir el tratamiento
de muchas evidencias que tienen trascendencia secundaria o accesoria a los
propositos de este estudio.

4.1. Analisis univariante y reduccién de datos

Beaver (1966) demostré la existencia de diferencias estadisticamente signi-
ficativas en los valores medios de cierto nimero de ratios financieras. Nuestros
resultados corroboran la existencia de diferencias significativas (p-valores infe-
riores al 1%) en mds de la mitad de las ratios'3: las empresas fracasadas padecen
una incapacidad crénica para generar recursos por medio de la actividad debido
a sus bajos niveles de rentabilidad, que suplen recurriendo a un endeudamiento
mds intenso; todo ello se traduce en tensiones crecientes en el fondo de rotacién
y en el progresivo estrangulamiento de la cuenta de resultados en lo que respecta
tanto al resultado econémico o de explotacién como a la cobertura de los gastos
financieros y la capacidad para atender el servicio de la deuda. Por tanto la li-
quidez aparece relacionada con solvencia, la rentabilidad, y el apalancamiento.

Hemos calibrado un punto éptimo de corte mediante simulacion artificial
(Tabla 2); a continuacién empleamos estos umbrales para comprobar qué ratios
delimitan con mejor nitidez a las empresas sanas y fallidas. Las ocho variables
mas relevantes estdn basadas en tan solo seis masas y flujos contables: activo
total, cash flow, pasivo exigible, patrimonio neto, resultado ante intereses e
impuestos, y resultado neto. Este resultado tiene una traduccién directa como
criterio para la identificacion de los procesos y las magnitudes econémicas que
deberian centrar la atencién de directivos, analistas, y auditores, y también como
guia para el desarrollo de modelos multivariables.

A sensu contrario, los resultados de las pruebas de ANOVA indican también
que gran parte de las variables planteadas tiene una incidencia marginal en el

Por ejemplo, Altman et al. (1977) emplean una tnica muestra de 111 empresas, sin

observaciones adicionales para la validacion; el trabajo de Dambolena y Khoury (1980)

se basa en 46 empresas, Premachandra ef al. 2009 (DEA) utilizan las mismas ratios y

empresas originales de Altman.

12 El recorrido de las distintas metodologias de pronéstico del fallo financiero, se halla
reflejado en el trabajo de Bellovary et al. 2007. Ahi se puede observar la utilizacion de
las distintas técnicas desde 1930, siendo MDA, MRL, LOGIT, IA, Rough sets y DEA,
las mds representativas.

13 Por restricciones ineludibles de espacio, omitimos el detalle de las pruebas de descomposicion

de la varianza y nos centramos en el objeto de este trabajo, que es el andlisis comparativo de

las técnicas de prondstico. Los resultados de ANOVA se exponen y discuten minuciosamente
en Rodriguez (2002a).
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prondstico; la acusada correlacion de las ratios estd bien documentada. Todo
ello sugiere el empleo de técnicas para reducir la dimensién de los datos y sus
redundancias (Wu et al., 2006): hemos formulado un andlisis factorial exploratorio,
reteniendo en cada horizonte los factores con autovalor superior a la unidad!4,
en total 57 (quince en un periodo de cuatro afios antes del fracaso, y catorce en
los otros tres plazos). Estos factores se basan en combinaciones lineales de tan
solo dieciocho (18) ratios y trece (13) magnitudes contables (Tabla 4), y explican
mads del 85% de la varianza (85,45% un afio antes del fracaso, y 88,55% cuatro
afios antes), lo que corrobora que la informacién relevante para el prondstico
estd muy concentrada en un pequefio nimero de magnitudes. Cualquiera que
sea el horizonte de prondstico, los factores con mas peso (entre el 25% y el 28%
de la varianza) estian basados en medidas de rentabilidad, generacién de cash
flow, endeudamiento y solvencia. En nuestra opinién, debe concluirse que las
dificultades para generar recursos, las tensiones de liquidez y las alteraciones
en la estructura financiera son disfunciones presentes durante largos periodos
antes de que el fracaso se manifieste.

4.2. Modelos multivariables paramétricos

Tradicionalmente el prondstico de la insolvencia se ha instrumentado en
modelos de corte paramétrico: los métodos econométricos multivariables
proporcionan herramientas idéneas para seleccionar iterativamente las varia-
bles con mayor capacidad explicativa, y disefiar modelos simples y al mismo
tiempo fiables. En este caso estimamos tres modelos multivariables: regresion
multiple, andlisis discriminante multiple (MDA), y regresion logistica. En cada
caso, estimamos un modelo para cada uno de los cuatro horizontes temporales
considerados (uno, dos, tres y cuatro afios antes del fracaso), y un quinto modelo
de naturaleza atemporal. Todos ellos se someten al doble ciclo de verificacion
que hemos descrito mas arriba.

4.2.1. Regresion lineal miiltiple

Aunque es empleada con cierta profusién en multiples dreas de las finanzas,
como la modelizacién del rendimiento y el riesgo (por ejemplo Ross, 1976),
la regresion lineal miiltiple tiene un dificil encaje en el prondstico del fracaso
financiero, debido a que en este caso la variable dependiente tiene naturaleza
dicotémica. Las estimaciones (Tabla 7) se han realizado empleando una estrategia
de seleccidon hacia adelante para los regresores; todos los estimadores tienen
p-valores iguales o inferiores al 1% excepto ROT06 que, en el modelo a un afio,
es dudosamente significativo (p* = 0,05) (Rodriguez, 2002b). En conjunto los
modelos son significativos y logran tasas medias de acierto aceptables, entre
el 70% y el 100% en la muestra de estimacién (Tabla 8), sin embargo su fia-
bilidad como instrumento de prondstico es cuestionable: en concordancia con
la literatura precedente, se observa una reduccion progresiva de la capacidad
de discriminacién a medio y largo plazo (Altman, 1968; Altman, 1977). Los

14 Rodriguez (2002b) proporciona una discusién detallada de los resultados de este anélisis

exploratorio.



174 Estudios de Economia, Vol. 43 - N° 2

modelos exhiben ademds una marcada asimetria: logran tasas de acierto acep-
tables entre las empresas sanas, pero parecen tener dificultades para expresar
adecuadamente el perfil financiero de las fallidas. Por otra parte la calidad de
los prondsticos se deteriora acusadamente cuando los modelos se aplican a la
muestra de validacién que, recordemos, estd compuesta por observaciones com-
pletamente ajenas a la muestra de estimacién, y tiene ademads una estructura no
equilibrada m4s realista. Fuera de su marco temporal, los MRL cometen llama-
tivos errores de tipo II, que superan en todos los horizontes el 80% (Tabla 10);
los modelos MRL atemporales logran excelentes resultados entre las empresas
fallidas, pero nuevamente se demuestran incapaces de identificar el perfil de
las empresas sanas (Tabla 11).

4.2.2. Andlisis discriminante miiltiple

Los modelos discriminantes se han estimado empleando el método de
inclusién por pasos hacia adelante, en combinacién con el criterio Lambda
de Wilks. Los resultados de las estimaciones se muestran en la Tabla 7: todos
los modelos estimados resultan significativos, a la vista de los respectivos
valores del estadistico y2, y los p-valores de las pruebas de significacion de
los estimadores son inferiores al 1%. En promedio para todos los horizontes
y estados financieros, los modelos MDA clasifican correctamente a 81,65%
de las observaciones (Tabla 8), por tanto cometen un error medio del 18,35%.
Se observan las mismas anomalias descritas mas arriba para el caso de los
modelos de regresion lineal: la fiabilidad del pronédstico es superior a corto
plazo, especialmente en el caso de empresas sanas, y empeora drasticamente
en los plazos més distantes; tratindose de empresas fallidas, la tasa media de
errores en todos los horizontes supera ampliamente el 20%, y alcanza el 25%
en la muestra de validacidn.

Una debilidad todavia no aclarada de estas herramientas es su inestabili-
dad temporal, es decir, su incapacidad para mantener niveles satisfactorios de
prondstico cuando se emplean fuera del periodo de estimacién (Moyer, 1977;
Altman, 2000). La validacion extempordnea de los MDA no recalibrados pone de
manifiesto que, si bien cometen relativamente pocos errores de tipo I, clasifican
incorrectamente a una amplia mayoria de las empresas sanas, y que este sesgo se
intensifica conforme crece el horizonte de prondstico (Tabla 10). Asi, el modelo
MDA no recalibrado clasifica correctamente al 96% de las empresas fallidas
un afio antes del evento, pero solo al 39% de las sanas en ese mismo plazo.
Estos resultados corroboran la presencia de una interaccién intensa y compleja
entre las anomalias financieras, el tiempo, y la capacidad de los modelos para
proporcionar diagndsticos de calidad (de Llano et al., 2011a 'y 2011b).

4.2.3. Regresion logistica condicional

La similitud de los resultados proporcionados por los modelos de regresion
lineal y discriminante puede radicar en el hecho de que comparten hipétesis que,
como la linealidad, normalidad y homocedasticidad, dificilmente se verifican
en series de datos basadas en ratios financieras. La regresion logistica condi-
cional es menos dependiente de hipdtesis a priori, y por tanto potencialmente
mads adecuada al problema en curso. Los modelos estimados son globalmente
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significativos, y sus estimadores son diferentes de cero con p-valores inferiores
al 1% con una dnica excepcion en el modelo a un afio (Tabla 7)!3. Atendiendo
a las razones de posibilidades u odds-ratios (eP), las empresas fallidas tienen
dificultades para generar cash flow debido a la combinacién de un volumen de
negocio y un margen relativamente pequefios, lo que se traduce en un déficit
crénico de autofinanciacién y en un apalancamiento mas intenso; la persistencia
de las tensiones de liquidez ocasiona dificultades para atender el servicio de
la deuda y un aumento del riesgo financiero, més acusado cuando la actividad
comercial afronta periodos de volatilidad y cuando la financiacién del fondo
de rotacién y renovacion de la deuda se ven condicionadas por restricciones en
el acceso al crédito.

En conjunto, los modelos logit estimados logran una tasa de acierto cercana
al 87%, en promedio para los distintos horizontes de prondstico (Tabla 8). En
el caso concreto de las empresas fallidas, superan en todos los horizontes a
los modelos MDA, tanto en la fase de estimacion como en la validacién; en el
subgrupo de empresas sanas los MDA parecen lograr resultados mas favorables
solo en los plazos de tiempo mads cortos, entre 1 y 3 afios. Los errores son sus-
tancialmente inferiores a los comunicados por otros trabajos recientes, como
Kim (2011), y comparables a los proporcionados por los modelos de regresion
logistica multinomial (por ejemplo, Hing-Ling, 1987).

Los resultados de la aplicacion de los modelos no recalibrados a observaciones
del periodo 1999-2009 sugieren que los modelos logit son en general menos
vulnerables a los cambios inducidos por los factores sistematicos respecto del
perfil econémico-financiero de las empresas (De Llano et al., 2011a 'y 2011b;
Pifieiro et al., 2013b): las tasas de acierto oscilan entre el 60% y el 80% vy, ex-
cepto en el caso del prondstico a un afio, son mds favorables en la submuestra
de empresas sanas (Tabla 10).

4.3. Modelos heuristicos
4.3.1. Particionamiento recursivo: drboles de decision

Los modelos de particionamiento logran tasas de acierto superiores al 91,5%
en todos los horizontes y en ambas categorias de empresas, sanas y fallidas
(Tabla 8)'°; 1o hacen ademds con una extraordinaria parsinmonia, ya que requieren
unicamente dos variables en cada horizonte (Tabla 9).

Un afio antes del fracaso, la clasificacion se basa en la ratio SOL09: un
primer grupo, con SOL09>0,003 y END02>0,0347 es mayoritariamente sano,
mientras que las compaiifas fracasadas muestran SOL09<0,003. Esta ratio
resulta ser también esencial para la clasificacion en un horizonte de dos afos:
el arbol agrupa a 62 empresas con SOL09>0,0089 que son mayoritariamente
sanas, mientras que las restantes (con SOL09<0,0089) son fallidas. A tres afios
la clasificacidn estd basada en las ratios entre el beneficio neto y la deuda total
(APL04), y entre el patrimonio neto y el activo no corriente (SOL07): un grupo

15 Como en el modelo de regresion lineal, el estimador de la variable ROT06 tiene una

significacién dudosa (p = 0,036).
16 Calvo y Rodriguez (2003).
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de empresas dominantemente sanas verifica simultdneamente APL04>0,009 y
SOL07>0,329; las restantes empresas (APL04<0,009 o APL04>0,009 y ademads
SOL07<0,329) son mayoritariamente fallidas.

Es interesante observar que cualquiera que sea el horizonte de prondstico,
el algoritmo de particionamiento recursivo sugiere que las empresas fracasadas
muestran una anomalia caracteristica en la estructura financiera: el endeuda-
miento es anormalmente pequefio en los afios inmediatamente anteriores al
evento de fallo. Estos resultados indican que las tensiones financieras llevan a
las empresas a aplicar acciones desesperadas de supervivencia, entre las que se
hallan la liquidacién de activos y una contraccién del nivel de diversificacion de
la actividad, y que estas acciones coinciden en el tiempo con caidas abruptas en
el nivel de deuda. Es posible que la reduccién del exigible responda a un intento
por mitigar los gastos financieros y, con ello, el riesgo de incumplimiento; sin
embargo, parece mds plausible que se deban a ajustes discrecionales dirigidos
a enmascarar las dificultades financieras de la empresa y transmitir al entorno
una imagen de normalidad (Francis y Yu, 2009).

El contraste en la muestra correspondiente al periodo 1999-2009 sugiere
que los arboles conservan una muy elevada capacidad de diagndstico en un
horizonte de un afio; la precisién se deteriora sistematicamente en plazos mas
prolongados, de manera mds acusada en empresas sanas.

4.3.2. Herramientas de inteligencia artificial: redes neuronales

La concurrencia de maltiples posibles variables explicativas, correlacio-
nes, estructuracién incompleta, patrones de clasificacién difusos, relaciones
no lineales, convierten a las RNA en candidatas idéneas para el desarrollo de
instrumentos de andlisis y prondstico. Hemos entrenado y validado una red
multicapa de perceptrones con 52 elementos en la capa de entrada, una sola capa
oculta de 10 neuronas, y una neurona en la capa de salida (Rodriguez, 2002b).
La red logra una tasa de acierto cercana al 94% en la fase de entrenamiento
y del 80,5% en la de validacién, con mejores resultados en los horizontes de
prondstico mas préximos. Estos resultados son coherentes con los aportados
por trabajos recientes, como Kim (2011) y Xiaosi et al. (2011).

Las ratios relevantes (Tabla 9) enfatizan la relacién entre el resultado y la
inversion de la empresa, el equilibrio patrimonial por plazos y por origen de
la financiacién, y la capacidad del negocio para generar flujos en una cuantia
proporcionada a la deuda. En los plazos mds cortos, el riesgo aparece relacionado
con indicadores de la rotacidn, la liquidez del ciclo de operaciones, la rentabili-
dad del negocio y, llamativamente, con la estructura de la financiacion: creemos
que la presencia de estas dos ultimas ratios en la RNA para prondsticos a un
afio es el reflejo de las acciones defensivas a las que nos hemos referido mas
arriba, y que se materializan en intentos extremos para reducir a toda costa el
nivel de endeudamieno o renegociar la deuda para aumentar los plazos de pago.

Las RNA han sido repetidamente criticadas por su cardcter adhocrdtico:
por tratarse de herramientas que simplemente se adaptan a los datos pero estan
desconectadas de la teorfa; también, que su funcionamiento a modo de caja negra
no contribuye a explicar el problema en curso, por tanto tampoco a proporcio-
nar evidencias ttiles para el progreso del conocimiento. Hemos formulado un
andlisis de sensibilidad (Nath ez al., 1997) para diseccionar el funcionamiento
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interno de la red, y aclarar cudles son las variables con mayor peso en el diag-
néstico. En concordancia con lo sefialado por otros modelos previos, la ratio
con mayor incidencia es el apalancamiento (Tabla 3); la red destaca también a
la rentabilidad econémica y a varias ratios relacionadas con el equilibrio en el
ciclo financiero a corto plazo.

4.3.3. Rough sets

La ausencia de estructuracion, la delimitacion difusa de las fronteras entre los
grupos de empresas sanas fallidas, y la presencia de redundancias en las variables
explicativas hacen que el prondstico del fracaso empresarial sea, a priori, un
campo idéneo para la aplicacién de la teoria de conjuntos aproximados. Debido
a que los atributos de condicién —las ratios— tienen naturaleza continua, fueron
discretizados en diez intervalos; a continuacidn, y de acuerdo con el principio
de longitud de descripcion minima (Rissanen, 1983), se realiz6 una seleccion de
los atributos potencialmente relevantes mediante el procedimiento de seleccion
automatico descrito por Diaz y Corchado (2001), lo que permitié descartar 33 de
los 59 atributos originales (Rodriguez y Diaz, 2005); finalmente se identificaron
los reductos para cada uno de los cuatro horizontes de tiempo considerados en
el estudio (Tabla 7). Las reglas de decisién asociadas a los reductos permiten
realizar clasificaciones con una tasa de acierto que oscila entre el 91,96% a un
afio, y el 72,14% cuatro afios antes del evento, empleando solo 18 de las 59
ratios originales (Tabla 9).

4.3.4. Data Envelopment Analysis (DEA)

Aunque existen aplicaciones datadas hace mds de treinta afios, DEA (Charnes
et al., 1978; Charnes et al., 1985; Cook y Seiford, 2009) es posiblemente la
técnica mads atipica en el prondstico del fracaso (Troutt et al., 1996; Sueyoshi
y Goto, 2009a y 2009b). Uno de los principales inconvenientes es la necesidad
de calibrar el punto de corte de los modelos logit, que en aplicaciones generales
suele definirse como p=0,5: algunos autores, entre ellos Premachandra et al.
(2009), mantienen que este valor no es adecuado cuando el logit se incardina en
el andlisis de eficiencia relativa basada en DEA porque puede inducir sesgos,
especialmente cuando se utilizan modelos “supereficientes”; en su lugar, sugieren
identificar un valor éptimo entre 0,1 y 0,9 mediante estrategias de simulacion. Esta
discusion trasciende sin embargo los objetivos de nuestro trabajo, de manera que
hemos estimado un DEA aditivo que incluye una variable “c,” para representar
dinamicas de rendimiento variable (Adler et al., 2002; de Llano et al., 2013).
Las fronteras se estimaron con datos del periodo 1990-99, y a continuacién se
sometieron a una validacién extemporanea con datos de 2000-2009.

De acuerdo con nuestros resultados, las variables mds relevantes para el
andlisis de la eficiencia DEA resultan ser la capacidad de generar rentas, medida
por los ingresos y el cash flow, y la estructura de las inversiones a corto plazo,
representada por el capital circulante y el activo corriente; los modelos sugieren
que estas caracteristicas inciden definitivamente en la relacion entre deuda y
activo total, y evaldan a partir de ellas el riesgo relativo de cada empresa (De
Llano et al., 2013). La herramienta logra clasificar correctamente al 79,85% de
las empresas, sin embargo en nuestra opinién el empleo de DEA para formular
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prondsticos en este contexto es cuestionable. Una primera critica se refiere a la
determinacién del papel que debe jugar cada variable en el modelo (Premachandra
et al., 2009 citando a Altman, 1968). Muchas de las variables y procesos impli-
cados en las ratios no son, en sentido riguroso, inputs ni outputs, sino eslabones
de un ciclo financiero retroalimentado; esto hace que su calificacién sea en mayor
o menor medida arbitraria, y que se precisen modelos DEA multifase (Lit et al.,
2012) capaces ademads de tratar con variables en diferente escala (Sinuany-Stern
y Friedman, 1998). Por otra parte es sabido que la nocién de frontera eficiente
tiene un marcado sentido relativo: las unidades, en este caso las empresas, no
son eficientes en sentido absoluto, sino en relacién con otras y en un momento
dado del tiempo. Aunque podamos jerarquizar a las empresas en funcion de su
exposicion relativa, la conversion de las distancias en medidas del riesgo y de
la verosimilitud de un eventual fallo resulta problematica (Liu y Chen, 2009;
Shetty et al., 2012).

4.4. Convergencia de las variables predictoras y analisis comparativo de
la calidad de los pronoésticos

La Tabla 9 pretende expresar sintéticamente los resultados de los modelos
estimados, en lo que atafie a los objetivos de nuestro estudio: analizar las ventajas
comparativas de las diferentes técnicas de prondstico y determinar si existen
similitudes en los conjuntos de ratios relevantes. En filas, se presentan las 28
ratios financieras que forman parte de uno o mas de los modelos estimados; en
columnas, se muestran las técnicas de trabajo empleadas, agrupadas por hori-
zonte de prondstico. En el interior de la tabla se presentan, en tono sombreado,
las ratios empleadas por cada una de las técnicas paramétricas, en cada uno de
los horizontes considerados y también en el modelo atemporal (global). En las
dos ultimas filas se detallan el nimero de variables empleado por cada técnica
y plazo (N,), y la tasa de acierto lograda (acierto).

En nuestra opinidn, la tasa de acierto y el nimero de variables (N,) deben
ser interpretadas conjuntamente en términos de parsimonia o simplicidad, es
decir, del grado en el que un modelo es capaz de proporcionar indicaciones
fiables manteniendo una estructura y unos requerimientos de informacién mo-
derados. De acuerdo con este razonamiento, el modelo mds parsimonioso para
un horizonte de prondstico de tres afios resultaria ser el logif, ya que logra una
tasa de acierto del 86% con tan solo dos regresores; en el extremo opuesto (y
dejando al margen al enfoque univariante), la RNA requiere 8 indicadores para
una tasa de acierto del 89%.

En la dltima columna de la tabla, bajo el encabezado N,, se muestra el niimero
de modelos en los que aparece cada una de las 28 variables; por ejemplo la ratio
APLO4 forma parte de 22 de los 35 modelos estimados. El valor N, tiene, en
nuestra opinion, una interpretacion directa como signo de la importancia relativa
de cada ratio; pero no debe concluirse de ello que un indicador que aparece una
sola vez pueda ser desechado, porque es posible que forme parte esencial de un
modelo relevante: por ejemplo, ACTO03 solo aparece en tres modelos, pero en
uno de ellos el drbol de particionamiento recursivo atemporal proporciona una
tasa de acierto del 96% con solo dos variables adicionales.

Dejando al margen el enfoque univariante, todas las técnicas de trabajo
proporcionan resultados satisfactorios, con tasas de acierto superiores al
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80% e incluso al 90%; aunque todos los modelos han sido estimados sobre
la misma muestra y empleando exclusivamente datos financieros, creemos
que estos resultados respaldan ampliamente nuestra hipdtesis ntimero 1 en
cuanto a la suficiencia de la informacién financiera para formular prondsticos
fiables acerca del riesgo de fracaso. La hip6tesis nimero 2 obtiene también
respaldo, en la medida en que los modelos heuristicos logran mejores tasas
de acierto que los multivariables; esto es particularmente cierto en el caso de
los arboles de clasificacion, que poseen ademds una elegancia formal y una
simplicidad muy atractivas.

Sin embargo, si aceptamos una interpretacién amplia de calidad como parsi-
monia, los modelos logit son una opcién a tener en cuenta. Dentro de las técnicas
paramétricas convencionales logran las mejores tasas de acierto en todos los
horizontes de prondstico, también las relaciones mdas equilibradas de errores de
tipo I y tipo II; por otra parte emplean en promedio menos predictoras que sus
competidores: requieren en torno a tres regresores por periodo, mientras que los
modelos MDA y MRL emplean entre tres y cuatro (en un horizonte de cuatro
afios, resultan significativas seis ratios), sin que ello se traduzca en una mejora
palpable en la capacidad de diagnéstico. Los modelos logit atemporales man-
tienen una tasa de acierto superior al 70% en todos los horizontes, y cualquiera
que sea la salud financiera de la empresa, lo que nos induce a pensar que son
menos vulnerables a los factores sistemdticos y por tanto mds confiables en un
escenario de aplicacion real.

Inesperadamente los modelos discriminantes logran resultados mediocres,
que en ningln caso superan los proporcionados por herramientas triviales como
la regresion lineal mdltiple (Tabla 8). Las tasas de error son mas elevadas que
las comunicadas por otros trabajos previos (incluso el modelo revisado de
Altman et al., 1977), y revelan una acusada pérdida de capacidad predictiva en
horizontes temporales prolongados. La aplicacién extemporanea de los modelos
sin recalibrado pone de manifiesto errores de clasificacién muy elevados entre
las empresas sanas, que llegan hasta el 76% en un horizonte de cuatro afios
(Tabla 10).

Creemos que esta aparente incapacidad de MDA puede estar relacionada
con las caracteristicas estadisticas de las variables, en particular con el mani-
fiesto incumplimiento de las hip6tesis de normalidad y homocedasticidad; por
otra parte las relaciones subyacentes en los procesos de fracaso financiero no
son necesariamente lineales. Estos resultados se deberian interpretar como una
llamada a la prudencia ante la tendencia a emplear rutinariamente modelos
discriminantes como el z-score sin un control estadistico riguroso (por ejemplo,
Bardia, 2007).

Quisiéramos hacer notar que la vulneracién de las hip6tesis habituales
en estadistica descriptiva resulta problemadtica no solo para la estimacién de
algunos modelos multivariables, sino, también, para la evaluacién de rasgos
que, como el riesgo, suelen ser descritos por medio de estadisticos paramétri-
cos. El riesgo, entendido como una medida de la inestabilidad de una o mas
magnitudes relevantes (beneficio, cotizaciones, etc.) es sin duda determinante
en la evaluacion de la verosimilitud de un fallo (Altman, 1977; Dambolena y
Khoury, 1980); sin embargo, su medicién en forma de varianzas o desviacién
tipica estd condicionada al cumplimiento de propiedades estadisticas que las
ratios financieras no suelen verificar.
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Las redes de neuronas artificiales logran un error medio también satisfactorio
(10,7%), pero requieren casi nueve variables y muestran ademds una cierta
inestabilidad temporal (en la red a cuatro afios esta tasa de error alcanza el
18%). Podria interpretarse que ello, unido a la evidente complejidad inherente
al disefio, entrenamiento y verificacion de las redes, les resta interés practico
en este campo de trabajo; sin embargo es preciso destacar que las funcio-
nalidades de las redes estdn estrechamente relacionadas con la complejidad
del problema: por ejemplo, Pifieiro et al. (2013) demuestran cémo una RNA
supera a los modelos paramétricos cuando se pretende pronosticar el fracaso
basado en signos e indicadores indirectos derivados del proceso de auditoria;
y muchos otros antecedentes de investigacién que confirman la eficacia de
este tipo de herramientas (Yang et al., 1999; Boyacioglu et al., 2008; Tsai,
2008; Kim, 2011). Es posible que, bien por la naturaleza de la muestra o bien
por el tipo de variables seleccionadas, el contexto experimental no haya sido
el més favorable para las RNA.

En conjunto, y para todos los horizontes de prondstico, la técnica de trabajo
mads fiable parecen ser los drboles de decisidn construidos mediante particiona-
miento recursivo, que logran una tasa media de acierto del 97,2% con ¢ = 0,023;
el particionamiento es también la técnica mas parsimoniosa, ya que cada arbol
emplea en torno a dos variables. Estos resultados son compatibles con Daubie
et al. (2002), que concluyen la superioridad de los 4rboles inducidos por parti-
cionamiento recursivo respecto de los modelos basados en conjuntos difusos;
no obstante, hemos hallado tasas de error de tipo I y tipo II mas equilibradas
que las comunicadas por dicho trabajo.

Es interesante observar que, con independencia de la técnica estadistica o
matematica empleada, existe una muy acusada convergencia en las ratios rele-
vantes para la explicacion y el prondstico al fracaso. Con excepciones puntuales
(como la ratio RENOS en el horizonte de cuatro afios), los modelos concuerdan
en un niicleo duro de variables explicativas, lo que proporciona un sélido punto
de partida para la construccién de una teoria acerca del fracaso financiero. En
el caso de las técnicas multivariables es evidente un grupo de ocho ratios fi-
nancieras que estan presentes en la mayoria de los modelos, cualquiera que sea
el horizonte de prondstico y la metodologia de andlisis estadistico empleada
(Tabla 5). Estas ratios sintetizan evidencias relativas a:

— Laproporcionalidad entre el beneficio contable y el importe total de la deuda
(APLO04), que tiene una interpretacién como medida de la capacidad para
atender el servicio de la deuda.

— Laconfiguracion general de la estructura financiera de la empresa (ENDO3,
SOL06)

— El equilibrio entre el nivel de actividad, el resultado y la cuantia de las
inversiones de la empresa (RENO5, ROT06).

— La cuantia de los recursos invertidos en el ciclo de operaciones (EST03) y
de los flujos generados por la actividad (LIQOS), y la proporcionalidad entre
las rentas generadas y las obligaciones de pago ocasionadas por la actividad
(intervalo sin crédito).

Estos resultados avalan nuestra hipétesis 3, y son coherentes con la literatura
relevante en la materia: el fracaso estd relacionado con relaciones de equilibrio
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entre el resultado econdmico, el volumen de activos instalados, €l volumen
de recursos generados, la liquidez del ciclo de operaciones, la estabilidad del
resultado, la capacidad para atender el servicio de la deuda y la politica de
autofinanciacion de enriquecimiento (entre otros, Beaver, 1966; Altman et al.,
1977, Charitou et al., 2004) (Tabla 5).

Las relaciones entre el activo y el endeudamiento se definen de manera
indirecta mediante tres relaciones complejas de proporcionalidad, estableci-
das con los recursos propios (ENDO3 y SOL06), con el volumen de recursos
generados (LIQO5 y LIQ06), y con el beneficio contable (RENOS y APL04).
La ratio deuda vs. recursos propios suele emplearse preferentemente como
indicador del grado de solvencia a largo plazo; sin embargo, al margen de su
interpretaciéon puramente numérica como factor de apalancamiento, ENDO3
contribuye también con evidencias del grado de autonomia de la direccién, ya
que en un escenario de tension los prestamistas podrian interferir en la gestién
para proteger sus intereses.

El volumen y la estructura de los activos son en general indicadores sig-
nificativos para anticipar los riesgos de crédito y fracaso (Bardia, 2007); los
modelos evaldan, por una parte, la capacidad del activo instalado para generar
una corriente de flujos de caja adecuada a las exigencias derivadas de la cifra
exigible y, en particular, de la deuda corriente (LIQ07); por otra, examinan
la suficiencia del beneficio contable obtenido por la empresa en el ejercicio,
relaciondndolo con la cuantia total de la financiacién ajena empleada (APL04)
y con la inversién econémica de la empresa (RENOS). El resultado es la fuente
principal de los recursos precisos para atender el servicio de la deuda, y también
una medida de la verosimilitud de que una empresa logre superar una situacién
financiera desfavorable (Bardia, 2007), no obstante la presencia de los indica-
dores de liquidez corrobora que los flujos de caja son una variable critica para
la evaluacion de la solvencia (Bernard y Stober, 1989).

En la parte central del grafo se muestran tres relaciones que ligan la estruc-
tura patrimonial, el ciclo de negocios, y la solvencia mediante el cash flow: los
recursos generados aparecen relacionados con la inversiéon econdmica total de
la empresa, que es su fuente generadora (LIQOS), y con las cifras de exigible
total (LIQO6) y deuda a corto plazo; ya que la informacién contable ptiblica no
permite delimitar qué parte de ese pasivo a corto plazo representa compromisos
de pago inmediatos, incluso obligaciones ya vencidas, debemos entender que
la ratio LIQO7 (cash flow vs. pasivo corriente) aporta la evidencia material
mds granular acerca de los desequilibrios y las anomalias de tesoreria que
preceden al fallo financiero. Esta relacién debe ser interpretada en conexién
con evidencias previas indicativas de que las empresas sometidas a tensiones
financieras tienden a introducir ajustes discrecionales en las magnitudes que
forman parte del capital circulante (Bradshaw et al., 2001). Finalmente, la ratio
SOLO2 esté evaluando la financiacién del ciclo de negocios, concretamente el
grado de autonomia financiera a corto plazo: la ratio toma valores decrecientes
al aumentar el endeudamiento, ceteris paribus la cuantia del capital circulante,
lo que se corresponde con menor capacidad de autofinanciacién y en definitiva
representa un signo de vulnerabilidad financiera.

La Tabla 6 presenta las magnitudes econdmicas y financieras que, de acuerdo
con nuestro andlisis, son cruciales para el prondstico del fracaso financiero. En
nuestra opinion, estos resultados proporcionan una guia clara en cuanto a las
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medidas contables y los procesos financieros que deberfan recibir mayor aten-
cién por parte de los agentes interesados en la evitacion del fracaso, incluyendo
directivos, accionistas y prestamistas; también puede ser de interés para los
auditores como responsables de tutelar la calidad de la informacién contable y
eventualmente también de desvelar las incertidumbres que pudieran afectar al
principio de empresa en funcionamiento (Tabla 6).

Quisiéramos finalizar esta discusidén examinando algunas alternativas de
mejora para los modelos. A la vista de los resultados expuestos, creemos que el
uso de unas u otras metodologias aporta poco valor afiadido a la calidad de los
prondsticos, y que el esfuerzo de investigacion deberia centrarse en el desarrollo
de nuevas variables explicativas que completen la informacién presentada a los
modelos (Bottazzi et al., 2011). La alternativa mads inmediata es la inclusion
de indicadores adicionales que, actuando como variables de control, aporten
evidencias relativas a los condicionantes que afectan a variables clave como la
estructura financiera o la rentabilidad: habilidades directivas, reputacién, opciones
latentes, acceso a los mercados financieros, naturaleza de la propiedad, férmulas
de gobierno corporativo, etc. (Keasey y Watson, 1987; Liu, 2004; Lajili y Zéghal,
2011). En nuestra opinién, este enfoque plantea algunas dificultades de naturaleza
metodoldgica, como el tratamiento de los efectos retardados y acumulativos y la
posible emergencia de efectos de confusion e interaccion, que podrian llegar a ser
contraproducentes en términos de capacidad predictiva. Por otra parte, no puede
descartarse que una parte de la informacién del entorno esté presente en la evidencia
muestral, en forma de efectos indirectos ocasionados en las ratios financieras!”.

5. CONCLUSIONES

La contribucién principal de nuestro trabajo es el andlisis exhaustivo y riguroso
de la capacidad predictiva de las diferentes técnicas empleadas en el prondstico
del fracaso financiero, del que se derivan conclusiones relevantes acerca de
sus respectivas ventajas relativas e indicios acerca de qué ratios y magnitudes
poseen mayor contenido informacional y deben ser objeto de una supervisién
mds rigurosa, con independencia de la técnica matematica o estadistica empleada.
Nuestro estudio ha sido disefiado para proporcionar evidencias acerca de las
ventajas comparativas de las técnicas estindar mds habituales en este campo
de trabajo, superando por tanto las limitaciones de muchos otros trabajos a los
que hemos tenido acceso, y en los que la comparacién esta restringida a dos o
a lo sumo tres métodos de trabajo; la singularidad de esta investigacion consiste
en la estimacion de estos modelos de forma completa y simultdnea, y sobre la
misma muestra, lo que nos permite garantizar la comparabilidad de los resul-

17" Una empresa con dificultades para mantener el ritmo de innovacién caracteristico de su
sector, o que afronta una rivalidad especialmente intensa, mostrara también alteraciones en
los indicadores financieros; aunque no se hayan formalizado como variables independientes,
estas evidencias estan presentes en la informacién muestral como efectos subsumidos en
la inercia general de las magnitudes econémicas y financieras. En cualquier caso este
planteamiento impide estimar el efecto de esos factores contextuales relativas al riesgo
de fracaso, y también respecto del resto de variables predictoras.
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tados y hacer tabula rasa de factores que, como las diferencias aleatorias de
muestreo o la incidencia de variables sisteméticas, pueden arrojar dudas acerca
de la interpretacién de la evidencia recogida y han dificultado una y otra vez la
generalizacion de conclusiones.

Una segunda contribucién de importancia es la aplicacién de los modelos en
una segunda muestra de verificacién, extraida en un periodo temporal diferente
al de estimacién (concretamente, 1999-2009). Esta estrategia refuerza nuestros
resultados, porque constituye un procedimiento de validacion adicional al que
se realiza rutinariamente de las propias muestras de estimacidn; sin embargo,
creemos que la contribucién mds importante son evidencias preliminares acerca
de una cuestién largamente debatida en la literatura: la estabilidad temporal de
los modelos de pronéstico, y la necesidad de recalibrarlos regularmente. Lo que
en principio podia interpretarse, tras el contraste, como el reflejo de la crisis de
2007 en los resultados, apunta a ser la limitacién temporal del modelo. Una de
las primeras evidencias en este sentido es el trabajo de Joy y Tollefson (1975),
quienes critican duramente el hecho de que la inestabilidad de los modelos
discriminantes hubiese pasado inadvertida debido a la ausencia de procedi-
mientos de contraste intertemporal en los estudios originales de Altman (1968 y
1977); de hecho, el nuevo modelo de z-score aportado por Altman et al. (1977)
conserva solo una de las predictoras originales del modelo basico de Altman
(1968). Compartimos la opinién, expuesta por Joy y Tollefson (1975), de que
esta inconsistencia es cientificamente indeseable, ya que supone una amenaza
permanente para cualquier constructo teérico que se pueda derivar de la in-
vestigacion; desde el punto de vista préctico, representa ademads una evidente
fuente de riesgo de modelo: el decisor no dispone de criterios para aventurar si
los prondsticos obtenidos en un momento dado son fiables o, por el contrario,
estdn sesgados por la degeneracion temporal a la que nos hemos referido.

Nuestro trabajo corrobora la posibilidad de realizar prondsticos de gran ca-
lidad empleando exclusivamente evidencias basadas en magnitudes financieras
y econdmicas bdsicas, 1o que no solo avala la calidad general de informacién
contable difundida por las empresas, sino que también pone de relieve que los
esfuerzos para ocultar las disfunciones financieras internas por medio de ajus-
tes discrecionales u otras acciones de ocultacion son ineficaces. No obstante
es interesante observar que, con la tnica excepcidn de los modelos basados en
particionamiento recursivo, las tasas de error de las técnicas mas fiables parecen
converger en un nivel en torno al 90%; en nuestra opinion, este resultado podria
ser indicativo de que la calidad de los pronésticos dificilmente podrd mejorarse
a menos que se incluyan variables adicionales, expresivas por ejemplo de la
bondad de la gestién o de las condiciones econémicas generales, y que aporten
evidencia para matizar la interpretacion de los valores numéricos de las ratios.
Las evidencias proporcionadas por la auditoria externa —sentido del dictamen,
naturaleza de las salvedades, etc.— son, de acuerdo con nuestra experiencia,
candidatas idéneas para entrar a formar parte de modelos de prondstico del
fracaso, junto con las variables financieras que hemos examinado en este trabajo.

Sin perjuicio de todo ello, los resultados indican también que una gran parte
de la informacién financiera que manejan los usuarios (en forma de datos brutos
o de ratios) es prescindible en un diagndstico de fracaso: en algunas ocasiones,
porque no contiene evidencias de interés para evaluar el riesgo de fallo; en otras,
porque esas evidencias estan canalizadas por otros indicadores y son por tanto
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redundantes. Solo 28 de las 59 ratios originales estdn presentes en alguno de
los 35 modelos estimados, cada uno de estos emplea en promedio entre 4 y 5
variables; siete ratios seleccionadas nos permiten formular una cuarta parte de
esos modelos (los que, recordemos, alcanzan tasas medias de acierto del 90%).
Nuestro trabajo arroja luz respecto de qué elementos de ese flujo de informacién
requieren mayor atencion; proporciona criterios concretos para seleccionar los
datos relevantes, y una guia general para el trabajo en escenarios de informacién
imperfecta.

Una segunda drea de interés de nuestro trabajo es la problemética metodold-
gica. Dejando al margen el enfoque univariante, cuyas limitaciones no requieren
mayor aclaracién, todas las técnicas proporcionan en general prondsticos de
gran calidad; la tasa media de acierto para todos los modelos estimados, que
incluyen pronésticos con hasta cuatro afios de anticipacion, supera el 87%. Los
modelos basados en andlisis discriminante, que son empleados con profusién
en la literatura y se hallan en la base de métodos cuasiestdndar como el z-score
de Altman, obtienen los peores resultados en todos los horizontes de tiempo,
con tasas de error similares a las de los modelos de regresién lineal conven-
cionales; su fiabilidad decrece acusadamente con el tiempo, y en el modelo de
prondstico a cuatro afios comete un error medio del 29%, superior al derivado
de un simple anélisis univariante. Creemos que esta aparente incapacidad puede
estar relacionada con el incumplimiento de algunas de sus hipétesis esenciales,
concretamente las relativas a la normalidad y homocedasticidad.

Los modelos logit no logran las mayores tasas de acierto, sin embargo
mantienen una excelente parsimonia: emplean un nimero minimo de variables
explicativas, imponen requerimientos hipotéticos realmente laxos, y ofrecen
resultados de gran interés practico y tedrico, como las medidas de riesgo relativo
(odds-ratios). Por su parte, los drboles han demostrado una capacidad analitica
inesperada: en un horizonte de un afio clasifican correctamente a fodas las em-
presas, y cuatros afios antes del fracaso cometen un error del 2%. En nuestra
opinién, los métodos de particionamiento recursivo son candidatos idéneos
para el desarrollo de modelos para el andlisis del riesgo financiero, dadas su
naturaleza no paramétrica, el cardcter explicito de sus reglas de clasificacion, y
las oportunidades de informatizacion.

No hemos hallado signos de que exista una relacion precisa entre la so-
fisticacidn del método de trabajo y la calidad de sus prondsticos: los modelos
basados en conjuntos imprecisos, que junto con las RNA son los que poseen
mayor complejidad operativa, no ofrecen ventajas comparativas claras frente
a otras técnicas mds convencionales como la regresion logistica o los propios
arboles generados por particionamiento recursivo. De hecho emplean también
un nimero mayor de variables (la RNA a un afio utiliza 14 variables), lo que
significa que consumen mads informacién y son por tanto mas costosos. Como
hemos sefialado, es posible que la complejidad del problema presentado no sea
coherente con la capacidad de procesamiento de algunas de las herramientas
heuristicas, y que ello haya redundando en una merma aparente de eficacia; en
cualquier caso, debemos concluir que la metodologia de trabajo empleada no
parece alterar significativamente los resultados de los pronésticos, lo que sugiere
que el esfuerzo de investigacion deberia concentrarse mas en mejorar la calidad
y el contenido informacional de las variables de entrada, que en el disefio de
técnicas de andlisis sofisticadas.
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7. ANEXO: TABLAS

TABLA 1
VARIABLES EXPLICATIVAS'S

191

ACTO01  Gastos Financieros / Valor Afiadido RENOI  B.A.LT. / Activo Total
< | ACT02 Gastos Personal / Activo Fijo RENO2 B.A.LT./ Ventas
= ;
E ACTO3 5&1[2(1)51 dl;ersonal +Amortiz.)/ Val. § RENO3 Resultado Neto / Ventas
S Ingresos Explotacion / Consumos B (Res. Neto - Realizable-
< | ACTO4 Explotacion £ REN04 Existencias) / Activo Total
ACTO5 _ Valor Afiadido / Ventas & | RENOS Resultado Neto / Activo Total
Resul N F
APLO1  B.A.LT./ Gastos Financieros RENO06 pf(f;iéid‘) cto/ Fondos
~ 2 | APLO2  Gastos Financieros / Deuda Total ROTO1  (Act. circ.-Existencias) / Ventas
= 8 | APL03 Res. Explot. / Gastos Financieros ROTO02 Existencias / Ventas
EE
APL04 Resultado Neto / Exigible Total g ROTO03  Ventas / Realizable Cierto
g
. & | ENDO1  Deuda Total / Fondos Propios & | ROT04  Ventas / Activo Circulante
é S | ENDO2 (Pat. Neto-Res. Neto) / Exigible A Corto ROTO5  Ventas / Activo Fijo
£E ENDO3  Fondos Propios / Exigible Total ROTO06 Ventas / Activo Total
S | ENDO4 Pasivo A Largo / Exigible Total ROTO7  Ventas / Capital Circulante
ESTO1  Activo Circulante / Activo Total ROT08 _Ventas / Disponible
EST02  Dot. Amortizacin / Inmovilizado Neto SOLOI ((:’2)“ corr-Existencias) / Exig.
£ | EST03 Capital Circulante / Activo Total soL  pctivo Circulante / Exigible
1 e .
£ | ESTO4 Capital Circulante / Exigible Total = | soLo3 Activo Circulante / Pasivo
= ESTO05 Capital Circulante / Ventas S | SOL04 Activo Fijo / Fondos Propios
EST06 Disponible / Activo Total Z | SOLOS Pasivo Exigible / Activo Total
ESTO07 Resultado Neto / Capital Circulante 2 | SOL06  Fondos Propios / Activo Total
EST08 Medida Descomposicion Del Activo SOL07  Fondos Propios / Inmovilizado
LIQO1  Cash Flow Operativo / Activo Total SOLO8  Exigible A Corto / Activo Total
LIQO2  Cash Flow Operativo / Exigible Total soLgg Res.antes de Imp./ Exigible
LIQ03  Cash Flow Operativo / Exigible A Corto & | TESOl  Tesorerfa / Pasivo Circulante
L
=
LIQ04  Cash Flow Operativo / Ventas E) TES02  Tesorerfa / Ventas
N
fq‘: LIQO5 Cash Flow / Activo Total
5 | LIQO6  Cash Flow / Exigible Total
3 LIQ07 Cash Flow / Exigible A Corto
LIQO8  Cash Flow Recursos Generados / Ventas
LIQ09  Disponible / Pasivo Circulante
LIQ10 Existencias / Exigible A Corto
Existencias + Realizable / Exigible A
LIQII Corto
LIQ12 Intervalo Sin Crédito
LIQ13 Realizable / Exigible A Corto
18

Activos defensivos: Activo Corriente - Existencias

Intervalo sin crédito:

(Activo Corriente - Existencias) —Pasivo Corriente

Gastos Explotacién — (Amortizaciones y Provisiones)

Valor afiadido: Ingresos de explotacién. Consumos de explotacién. Otros gastos de

explotacion.

Cash flow recursos generados: Res. Neto + Dot. Amortizac. + Res. Act. Extraord. + AProv.
para riesgos y gastos.
Cash flow operativo: CF recursos generados — AExistencias — ADeudores — AAj. periodif.
activos + AAcreed. comerciales + AOtras deudas no comerciales + AA]. periodif. pasivos
+ AProv. riesgos y gastos C/P.
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TABLA 2
MODELO UNIVARIANTE: RATIOS RELEVANTES EN CADA HORIZONTE
DE PRONOSTICO, CON PORCENTAJE DE ACIERTO SUPERIOR AL 70%

Horizonte de prondstico (tiempo antes del fracaso) Modelo global Acierto medio

- ~ < - atemporal or ratio
1 afio antes 2 aios antes 3 aflos antes 4 afos antes (atemporal) P

Ratio % acierto Ratio % acierto Ratio % acierto Ratio % acierto Ratio % acierto Ratio % acierto,

ACTO03 0742 ACTO3 0,723 ACT03 07325

APLOI 0,717 APLOL 0,717

APLO3 0,758 APLO3 0,758
APLO4 0908 APLO4 095 APLO4 08  APLO4 075 APLO4 0852 APLO4 0852

ENDO2 0,717 ENDO2 0,717
ENDO3 08 ENDO3 0767 ENDO3 07 ENDO3 0,756
ENDO4 0733 ENDO4 0717 ENDO4 0,725
ESTO3 0758 EST03 0,717 EST03 0,708 ESTO3 0,728
ESTO4 0,717 ESTO4 0,717
LIQ04 0,708 LIQ04 0,708

LIQ0S 085 LIQOS 0808 LIQ0S 0708 LIQOS 0,792 LIQOS 08083 LIQOS 0,793
LIQW6 09  LIQU6 0817 LIQO6 0808 LIQU6 07  LIQU6 08063 LIQO6 0,806
LIQ07 09  LIQ7 08 LIQK7 08 LIQ7 0725 LIQO7 08063 LIQO7 0,806

LIQS 08  LIQS 0,792 LIQOS 0,796
LIQI2 075 LIQI2 0733 LIQI2 07 LIQI2 0728
LIQI3 07 LIQI3 07
RENOl 0,833 RENOI 0842 RENOI 0,842 RENOL 0,839
RENO2 0792 REN0O2 08 RENO2 0725 RENO2 0,772
RENO3 0775 REN03 0,792 RENO3 0,784
RENO4 0,733 RENO4 0,733
RENOS 0,833 RENOS 08 RENOS 0758 RENOS 07 RENOS 07728 RENOS 0,773
ROTO7 07 ROTO7 0.7

SOLOI 0,733 SOLOI 0,733
SOL02 08 SOL02 075 SOLO2 0,758 SOL02 0725 SOL02 0,7895 SOL02 0,765
SOLO4 0,742 SOLO4 0,742

SOLO5 0,858 SOLO5 0,825 SOLO5 0,725 SOLO5 0,758 SOLO5 0,7915 SOLO5 0,792
SOLO6 0,858 SOLO6 0,85  SOLO6 0,767 SOLO6 0,758 SOL06 0,7583 SOL06 0,798

SOL08 0,733  SOLO08 0,7 SOL08 0,717
SOL09 0,892  SOL09 0,933  SOL09 0,917 SOL09 0,914
TESO1 0,7 TESO1 0,7

Promedio 79,47% Promedio 78,17% Promedio 76,71% Promedio 73,42% Promedio 79,81% Promedio 76,15%

TABLA 3
ANALISIS DE SENSIBILIDAD DE LAS VARIABLES DE ENTRADA DE LA RNA

Ratio Puntuacién ~ Magnitudes relevantes
APL04 Resultado Neto / Exigible Total 26,41 Activo circulante
RENO1 B.A.LT./ Activo Total 15,88 Activo Total,
SOL02  Activo Circulante / Exigible Total 14,86 CF recursos generados
ROTO01 Activo Circulante-Existencias / Ventas 14,36 Disponible
SOL09 Resultado Antes Impuestos / Exigible A Corto 13,2 Exigible corto
RENO5 Resultado Neto / Activo Total 12,96 Exigible total
TESO1 Tesoreria / Pasivo Circulante 12,6 Existencias
ROTO02 Existencias / Ventas 12,34 Fondos propios
EST06 Disponible / Activo Total 10,48 Pasivo circulante
LIQO6 Cash Flow Recursos Generados / Exigible Total 10.25 BAIT, BAT, BN
LIQO7 Cash Flow Recursos Generados / Exigible Corto 10,1 Tesoreria

SOL06 Fondos Propios / Activo Total 9,42 Ventas
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TABLA 4
RATIOS INCLUIDAS EN LOS FACTORES EXTRAIDOS, Y MASAS PATRIMONIALES
RELEVANTES

Ratio  Concepto
APL04 Resultado Neto / Exigible Total Activo circulante
ENDO2 Fondos Propios-Resultado Neto / Exigible A Corto | Activo total
ENDO3 Fondos Propios / Exigible Total Capital circulante
ENDO04 Pasivo A Largo / Exigible Total Cash flow recursos
ESTO04 Capital Circulante / Exigible Total generados
LIQO5 Cash Flow Recursos Generados / Activo Total Exigible corto plazo
LIQO6 Cash Flow Recursos Generados / Exigible Total Exigible total
LIQO7 Cash Flow Recursos Generados / Exigible A Corto | Existencias
LIQO8 Cash Flow Recursos Generados / Ventas Fondos propios
RENO1 B.A.LT./ Activo Total Realizable cierto
RENO3 Resultado Neto / Ventas Resultado antes de
RENO5 Resultado Neto / Activo Total impuestos
ROTO03 Ventas / Realizable Cierto Resultado antes inte-
ROTO04 Ventas / Activo Circulante reses e impuestos
SOLO1 Activo Circulante-Existencias / Exigible A Corto | Resultado neto
SOL02 Activo Circulante /Exigible Total Ventas
SOLO03 Activo Circulante / Pasivo Circulante
SOL09 Resultado Antes Impuestos / Exigible A Corto

TABLA 5
RATIOS Y MAGNITUDES CRITICAS, DE ACUERDO
CON LOS MODELOS MULTIVARIANTES

Ratio Concepto Magnitudes
APLO0O4  Resultado Neto / Exigible Total Activo total
ENDO3 Fondos Propios / Exigible Total Capital circulante
ESTO03  Capital Circulante / Activo Total CF recursos generados
LIQO5S  Cash Flow Recursos Generados / Activo Total ~ Exigible total
LIQ12  Intervalo Sin Crédito Fondos propios
RENO5 Resultado Neto / Activo Total Intervalo sin crédito
ROTO06  Ventas / Activo Total Resultado neto
SOL06  Fondos Propios / Activo Total Ventas
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TABLA 6
MAGNITUDES ECONOMICAS Y FINANCIERAS RELEVANTES
DE CARA AL PRONOSTICO
Activo Pasivo Cuenta de Resultados Otros
Inmovilizado Fondos propios Ventas Capital circulante
Existencias  Exigible total Amortizacién Cash Flow
Realizable Exigible corto plazo Gastos de personal operativo
Tesoreria Pasivo a largo plazo Gastos financieros Cash Flow recur-
Activo total Resultado antes impuestos sos generados
Resultado antes intereses ~ Valor afiadido
e impuestos Intervalo sin
Resultado explotacién crédito.
Resultado neto.
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TABLA 10
TASAS DE ERROR EN LA VALIDACION EXTEMPORANEA DE LOS MODELOS
PARAMETRICOS (HORIZONTE LIMITADO)

Resultado de la valicacion extemporanea de los modelos (sin recalibrado).

% error Sanas Fallidas
1 afio Logit 83% 18%
MDA 61% 4%
MRL 96% 15%
2 afios Logit 19% 42%
MDA 64% 6%
MRL 88% 11%
3 afios Logit 17% 36%
MDA 92% 2%
MRL 100% 4%
4 aflos Logit 20% 23%
MDA 76% 14%
MRL 94% 12%
TABLA 11

TASAS DE ERROR EN LA VALIDACION EXTEMPORANEA DE LOS MODELOS
PARAMETRICOS (ATEMPORALES)

Modelos globales (atemporales)

% de error entre empresas sanas

1 afo antes 2 aflos antes 3 afos antes 4 afios antes
Logit 24% 22% 22% 22%
MDA 67% T4% T2% 77%
MRL 100% 100% 100% 100%

% de error entre empresas fallidas

1 afio antes 2 afios antes 3 afios antes 4 afios antes
Logit 26% 29% 33% 34%
MDA 10% 15% 16% 17%

MRL 7% 4% 3% 2%




