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RESUMEN

En el grupo de investigacion FYSIG estamos trabajando para aportar mayor evidencia empirica del
prondstico del fracaso empresarial. La construccion de modelos de ajuste complejos. El estudio de variables
tales como el impacto de la auditoria en el pronostico del fracaso. El tratamiento de variables y ratios
clasicas nos lleva a determinar un punto inicial de partida mediante la construccion de un modelo
matematico que sirva de referencia. En este sentido, hemos reducido el dmbito de estudio a pymes no
financieras gallegas. Lo anterior nos ha permitido desarrollar un modelo® que permite diagnosticar y
pronosticar el fallo empresarial. Los modelos se han desarrollado con variables financieras, relevantes desde
la Optica de la l6gica financiera, y descriptivas de la tensidn y del fracaso financiero, aplicando tres
metodologias de andlisis: discriminante, logit, y lineal multivariante. Por Gltimo, hemos cerrado el primer
ciclo, utilizando la programacién matematica, DEA (Data Envelopment Analysis), con el fin de fundamentar
la determinacion del fracaso. El uso simultaneo de los modelos se explica por la voluntad de comparar sus
respectivas conclusiones y buscar complementariedades. La capacidad de prondstico lograda, nos permite
afirmar que los modelos obtenidos son satisfactorios.
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1. INTRODUCION

El fracaso financiero en sus distintas manifestaciones — quiebra, insolvencias temporales, concurso, fusiones y
escisiones — es una cuestion recurrente en la literatura financiera, por su importancia para la teoria y por la
gravedad de sus consecuencias en la actividad econémica. En la actualidad estamos asistiendo a una inexplicable
oscilacién y falta de control de la prima de riesgo Pais, que en principio se justificaria por la “supuesta” insolvencia
el pais analizado. Esta expectativa, promovida por determinados elementos del mercado, en ocasiones de caracter
especulativo, y en otras por la no correcta catalogacion por parte de las “compafiias de rating”, sobre las que recae
la sospecha de falta de objetividad, cuando no de total y absoluta incompetencia y cohabitacion con los centros de
poder econodmico y de decision. Los modelos matematicos desarrollados hasta la actualidad son capaces de realizar
la distincion entre empresas fracasadas y no-fracasadas. La capacidad de pronosticar el fallo empresarial es
importante desde la perspectiva del accionariado, acreedores, empleados, etcétera. Los costes directos asociados al
fracaso empresarial ligados al ambito judicial, representan en términos medios, un 5% del valor contable de la
empresa. De otra parte, los costes indirectos asociados a la pérdida de ventas y beneficios, incremento del coste de
crédito (prima de riesgo), imposibilidad de emision de nuevas acciones, y la pérdida de oportunidades de inversion,
elevan el coste anterior a cerca del 30%?°. Por tanto, es importante detectar la posibilidad de insolvencia en los
inicios de esta.

Las primeras aportaciones datan de Beaver (1966), Altman (1968) y Ohlson (1980), quienes examinaron distintas
alternativas metodoldgicas para el desarrollo de modelos explicativos y predictivos de estos eventos. El enfoque
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mas clasico, se ha enriquecido con el desarrollo de métodos alternativos, més fiables, y menos dependientes de
condicionantes hipotéticos metodoldgicos; entre ellos destacan el analisis logit y probit. Las técnicas de
particionamiento recursivo y distintas formas propias de la inteligencia artificial, tanto sistemas expertos como
redes de neuronas artificiales asi como maquinas de soporte vectorial. La naturaleza compleja y desestructurada del
andlisis justifica también la aplicacion de métodos heuristicos como técnicas de decision social asistidas por
ordenador y, por supuesto, modelos de ldgica difusa.

En los dltimos afios se ha venido desarrollando modelos basados en el Analisis de Envolvimiento de Datos (DEA)
como herramienta que permita pronosticar el fallo empresarial y comparar estos resultados con los obtenidos
mediante otras técnicas como el Z-Score (Altman) o el LOGIT (Olshon). La técnica de regresion logistica utiliza la
el punto de corte para la clasificacion de 0°5 (probabilidad potencial de fallo, punto de corte para la clasificacion de
los casos), y supone que en términos de probabilidad a la hora de clasificar las empresas solventes si superan el
punto de corte, y como no solventes si no lo superan. Segun apunta Premachandra’ el punto de corte LOGIT del
0’5 no es apropiado en la clasificacion de las empresas fracasadas y no fracasadas, cuando se utiliza el anélisis de
eficiencia DEA. Afirma que las puntuaciones de eficiencia en DEA pueden ser muy sesgadas, especialmente
cuando se utilizan modelos DEA super-eficientes. Por tanto, se debe utilizar un analisis discriminante ajustado, o
una funcion de valoracion, si utilizamos el DEA como herramienta de pronostico del fracaso, dando valores para el
punto de corte entre 0’1y 0°9. En la literatura existen numerosos estudios donde se utilizan la regresion logistica,
0 probit, para la prediccion del fracaso empresarial. Metodologias basadas en separar la muestra de ajuste de la
muestra de contraste.

2. DATA ENVELOPMENT ANALYSIS

En 1993, Barr, Seiford y Siems, presentaron una herramienta de medicion de la calidad de gestién bancaria,
utilizando informacion financiera contable. EI modelo utilizaba las funciones de intermediacion financiera
esenciales de un banco, para determinar una herramienta de medida de su productividad. La forma tradicional de
medicion de la productividad es el cociente entre los multiples outpus e inputs.

En microeconomia se utilizan las DMUs (Decision Making Units) como unidades de toma de decision.
Supongamos que disponemos de m inputs y s outputs. La DMU explicara la transformacion habida de las m
entradas en las s salidas, como medida de productividad (eficiencia). La literatura en materia de inversiones se
ha centrado en el estudio de los modelos cuyas variables son cuantificables. De ahi que en las Gltimas décadas
hayan surgido modelos que den cobertura a la necesidad de la inclusién de todas aquellas variables, que
intervienen en la toma de decision en materia de inversiones, pero que por su naturaleza intangible no se tienen
en cuenta.

En concreto®, el Analisis de Envolvimiento de Datos (Data Envelopement Analisis DEA) también se le conocido
como andlisis de frontera, es otra de las aplicaciones de la programacién lineal. Se trata pues de una técnica de
programacion matematica que mide el desempefio de grupos de organizaciones econdmicas o sociales de un
mismo ramo. La finalidad que se persigue es medir la eficiencia de cada unidad organizacional, al traducir los
diferentes datos de partida en maltiples resultados que explican su eficiencia: grado de aprovechamiento de los
inputs. Ante el nimero elevado de variables relevantes, al gestor le resulta dificil determinar cual de los
componentes de la organizacion es realmente eficiente. La eficiencia vendra determinada por el cociente entre
valor monetario del ouput (O;) y el valor monetario del input (1)) : OSeficienciazmﬁl Asi

L+, 4+l

definida la eficiencia, refleja la tasa de conversién de inputs en outputs. Cuanto mas cercano a la unidad, mayor
sera el grado de eficiencia de la organizacion medida. Una limitacion de este sistema de medicién de la
eficiencia, es que los precios han de ser idénticos caso contrario la comparacion no es equitativa. La eficiencia
de cada elemento analizado, debera estar entre valores 0 y 1. La construccién del modelo de programacion
matematica, pasa por determinar la funcidn objetivo, que consistira en la maximizacion del valor total de los
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productos finales®: |MaxV =E, = Z' vl donde u;j, v; representa el valor del output (j), o input (i) que
ik "

maximiza la eficiencia de la empresa tipo con la que pretendemos realizar la clasificacién/contraste (E,=1). El
modelo general solamente incluye una restriccion, que iguala outputs a inputs para el conjunto de empresas
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analizadas . Aparentemente se aleja del objetivo financiero de que una empresa sera

* Premachandra et al (2009).
® De Llano, Pifieiro (2011); 221-225.
¢ Charnes, Cooper, Rhodes (1978).



eficiente si el valor de sus Outputs (O;) es mayor que el valor de sus Inputs (I;). Lo que tratamos de determinar es
el valor u;v; que hace eficiente a la empresa (E=1), por lo que aquella que no sea eficiente tendra un valor
inferior (E<1). Dejando al margen la interpretacion trivial de “;como va a ser el output menor que el input”,
O

obviamente no nos encaja, que T <1| pues significa que lo que, en términos de PL, equivale a afirmar

que . El algoritmo de solucién pretende agotar los limites de las restricciones, por tanto anular h, y
en este caso el precio sombra asociado sera (posiblemente) positivo. Sabemos también que eso significa que, si
fuese posible aumentar en una unidad la disponibilidad del input correspondiente, podriamos aumentar en tal
cantidad el volumen de output. Entonces:

1. Tiene sentido exigir porque eso es coherente con la l6gica del modelo de PL de minimizar los
excedentes, que en este caso representan una capacidad productiva ociosa, y se asocian con una holgura. La
idea es coincidente con la que subyace en los modelos de inversiones: proyectos efectuados igual a recursos
disponibles, y en medio las holguras que reflejan financiacion ociosa (la cual intentamos minimizar).

2. El 6ptimo ideal se lograria con todas las holguras anuladas, lo que significaria maximizar el
aprovechamiento de los recursos. Esta unidad productiva, digamos esta empresa, seria el paradigma de la
eficiencia y se situaria en esa frontera imaginaria que resulta del modelo.

3. Pensando en términos de dualidad, ese Optimo ideal permite evaluar la mezcla y el grado de
aprovechamiento de los recursos, asignandoles un precio. Y es interesante observar que, asi planteadas,
esas condiciones de 6ptimo tienen una cierta semejanza conceptual con la relacién teérica de equilibrio
entre ingresos y costes marginales (el coste marginal es el ocasionado por el aumento del limite de la
restriccion y el ingreso marginal el aumento del output, precisamente el precio sombra). Otra vez, el 6ptimo
se corresponde con I’ = C’, es decir, con output = input.

Incluyendo una medida de eficiencia complementaria, una segunda restriccion que haga referencia a la

eficiencia de la empresa analizada, 0 muestra Z IV, =1], sobre la que descansara la capacidad descriptiva y

clasificatoria del modelo. Esta restriccién nos permite construir una base unitaria que homogeneiza la eficiencia
de los inputs y permite la comparacién entre empresas. En la misma linea de homogeneizacion hemos incluido

la siguiente restriccion estructural, operativa; Zuj + ZVi =1|

3. PROPUESTA

Para el contraste del modelo hemos tomados una muestra de empresas gallegas, de tamafio mediano y pequefio,
las cuales hemos agrupado en dos categorias: fallidas y sanas. Este criterio, si bien no refleja detalladamente la
muy distinta casuistica de las empresas en dificultades financieras, presenta la fortaleza de ser objetivo y
garantizar una clasificacién exhaustiva para todas las empresas, algo que resulta imprescindible de cara a la
aplicacion de MDA. El uso de criterios mas flexibles es sin duda una opcion a considerar porque, en la medida
en que refleja més fielmente situaciones puntuales de insolvencia como devoluciones de efectos, podria
contribuir a refinar los modelos; no obstante la caracterizacion de estas situaciones introduce un elemento de
subjetividad, tanto mas cuanto existen diferentes fuentes de informacion (RAI, BADEXCUG, etc.) no del todo
compatibles.

Hemos tenido acceso a la informacidn contable oficial de 75.640 empresas gallegas; de ellas, trescientas ochenta
y cuatro (384) estan en situacion concursal o liquidacion, de las que han restado 298 con datos validos. Estas 298
empresas, que en adelante denominaremos simplificadamente como fallidas, son las que nos interesan a efectos
de modelizar el proceso de fallo e inferir criterios de previsidon con base en la informacién contable y/o de
auditoria. Sesenta y dos de estas empresas (aproximadamente, un 16% de las 384) recibieron al menos un
informe de auditoria favorable con Salvedades en el periodo 1999 - 2009. En el mismo periodo, treinta y nueve
empresas recibieron al menos un informe desfavorable, y cuarenta y cuatro mas recibieron al menos un informe
con opinién denegada. En el resto de los casos no se dispone del informe de auditoria correspondiente, ya sea
porque la revision de cuentas no tuvo lugar o porque, incluso habiendo existido, el informe no lleg6 a depositarse
en el Registro Mercantil. De forma analoga, hemos recabado 107 empresas, sanas, que han sido las PYMEs
gallegas que en los Ultimos once afios han tenido siempre una auditoria catalogada como “aprobado”, y que han
servido para determinar los modelos LOGIT, MDA, y el contraste de eficiencia DEA.

En nuestro caso, DEA, las unidades que miden inputs y outputs se han determinado con base en la informacion
financiera contable disponible de las 298 fallidas y 107 sanas, obteniendo las siguientes ratios’:

Inputs:
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TDTA = TotaIDeLfda ECTA - EX|g|bIeCF)rto ACTA — Act|v0C|rCl.JIante CCTA = CapltaIC|rc.uIante
TotalActivo TotalActivo TotalActivo TotalActivo
Outputs:
INTA — IngresosN_etos CETA - CashFI(?W EBTA - BAIT_ EBGE - B,_AIT _
TotalActivo TotalActivo TotalActivo GastosFinancieros
VAVL — ValorAgregado
ValorLibros

Por tanto el modelo queda:
MaxV =E, = INTAu, + CFTAU, + EBTAU, + EBGF,u, + VAVL U,
Sujeto a:
TDTA,Y, + ECTAV, + ACTA\v, + CCTA, =1
> (INTAU, + CFTAU, + EBTAu, + EBGF,u, +VAVL,u,) <1
> (TDTA\, + ECTAV, + ACTAV, + CCTAY,) -

DU+ v =1

d=1-nj=L-si=1-mVu,v, >0

Que operando, quedara

MaxV =E, = INTAu, + CFTAu, + EBTAU, + EBGF,u, +VAVL,U,
Sujeto a:

TDTA\, + ECTAV, + ACTA\v, + CCTAV, =1

> (INTAU, + CFTAU, + EBTAU, + EBGF,u, +VAVLU,)- > (TDTAV, + ECTAV, + ACTAV, + CCTAV, ) >0

Du+y v =1
d=1-n,j=L-si=1-mVvu,v, >0

La funcion objetivo maximiza el valor generado. La primera restriccion, referida a la muestra-estandar, hace
referencia a la eficiencia de los Inputs (ratios de referencia). La segunda restriccion hace referencia a la actividad
del proceso; la diferencia de output e input ha de ser positiva, ya que la medicidn de la Eficiencia se hace como
cociente entre output e input (resultado / inversion). La tercera restriccion limita la valoracion de las variables
objeto a determinar a que su suma sea unitaria. Resolviendo el modelo, podemos obtener un mapa o frontera
eficiente productiva, que nos permita realizar el contraste y clasificacion de las distintas empresas en fracasadas
y no fracasadas. Este mapa de eficiencia vendra determinado por la eficiencia de referencia determinada en la
funcion objetivo.

4. RESULTADOS

Los resultados que hemos obtenido, en los cuatro afios antes del fracaso (o no en las sanas), empresas no
financieras, PYMEs, gallegas, fracasadas y no fracasadas, aplicando los modelos de regresion logistica (LOGIT-
Olshon) y discriminante (MDA-Z-Score-Altman) han sido resultados satisfactorios;

Tabla 1; Catalogacion LOGIT y MDA, PYMEs Fallidas y Sanas.

Pronésticos Fallidas s/(S,F) laa 2aa 3aa 4aa Pronésticos Sanas s/(S,F) laa 2aa 3aa 4aa

LOGIT 1 Afio antes fallo 81,8% | 87,3% | 87,9% | 87,5% LOGIT 1 Afio antes fallo 16,8% | 20,6% | 18,7% | 18,7%

LOGIT 2 Afo antes fallo 65,8% | 58,2% | 54,5% | 54,3% LOGIT 2 Afo antes fallo 73,8% | 81,3% | 87,9% | 91,6%

LOGIT 3 Afio antes fallo 78,6% | 70,8% | 64,0% | 62,3% LOGIT 3 Afio antes fallo 83,2% | 81,3% | 83,2% | 86,9%

LOGIT 4 Afo antes fallo 76,8% | 81,8% | 77,1% | 76,6% LOGIT 4 Afo antes fallo 68,2% | 71,0% | 80,4% | 80,4%

LOGIT GLOBAL 73,6% | 70,6% | 66,7% | 66,3% LOGIT GLOBAL 75,7% | 77,6% | 77,6% | 77,6%
MDA 1 Afo antes fallo 96,3% | 94,6% | 93,9% | 92,3% MDA 1 Afo antes fallo 39,3% | 37,4% | 43,9% | 43,9%
MDA 2 Afo antes fallo 93,7% | 94,0% | 92,0% | 90,4% MDA 2 Afo antes fallo 43,9% | 36,4% | 40,2% | 36,4%
MDA 3 Afo antes fallo 98,1% | 98,8% | 98,4% | 98,1% MDA 3 Afio antes fallo 9,3% | 11,2% | 8,4% | 5,6%
MDA 4 Afo antes fallo 90,7% | 90,6% | 85,4% | 85,8% MDA 4 Afo antes fallo 42,1% | 33,6% | 35,5% | 24,3%
MDA GLOBAL 90,3% | 84,8% | 84,0% | 82,8% MDA GLOBAL 32,7% | 26,2% | 28,0% | 23,4%

En cuanto al DEA, con base en las nueve ratios indicadas en el punto anterior, hemos realizado diversos ajustes
en la funcidn objetivo y en el conjunto de restricciones. La determinacion de fallida vendra determinada por la
condicién de empresa ineficiente, para los valores de las variables obtenidas.



Obteniendo un nivel de eficiencia con base en estos estadisticos, de que tal manera que el contraste de la
catalogacion de empresa fracasada, viene determinado por el valor de la variable de holgura de las ecuaciones
estructurales de eficiencia:

Tabla 2: Catalogacion empresas fallidas utilizando DEA.
DEA base MRL Ail [ Ai2 T A3 [ Ajd [ A5
Fallidas 82% | 86% | 83% | 78% | 74%

DEA base LOGIT | AflosOa7 | AfosOa3 | Afio0
Fallidas 85% 82% 88%

Tabla 3: Punto de corte LOGIT 0’1 a0’9.

Puntodecorte [ 0.1 [02 [03 [04 [05 [06 |07 [08 |09
Fallidas afios0a7 | 062 | 08 | 084 | 083 | 08208 | 079077 | 0,72
Fallidas afios0a3 | 0,7 | 0,82 | 0,85 | 0,84 | 0,83 | 0,82 | 0,81 | 0,79 | 0,75
Fallidas afio 0 0,81 | 086|088 ] 088|089 |088]086]0,86] 0,82

La demostracion de la robustez del ajuste viene determinada por el contraste de los distintos modelos
desarrollados. Clasificados, los modelos DEA ajustados LOGIT, en funcién de las tasas de corte (0’1 a 0’9), nos
permite observar la precision y distribucién de los distintos ajustes realizados:

08

07

01 0z [ 5] o4 05 o6 or o8 og
——Fallidas ahos0a 7  ——Fallidas afo 0 Fallidas afics 0a 3

Figura 1: Frontera eficiente.
5. CONCLUSIONES

Este trabajo pretende aportar evidencia acerca de la posibilidad de que los modelos estadisticos actualmente
utilizados para inferir situaciones de tension financiera y pronosticar un eventual fracaso financiero tiendan a
sobreestimar la probabilidad de fallo. Nuestros trabajos anteriores nos han permitido aportar evidencias respecto
de los modelos MDA, logit y de regresion capaces de reconocer eficazmente a las empresas fallidas e
insolventes, los cuales se han aplicado a continuacion sobre una muestra aleatoria de contrastacion formada
exclusivamente por empresas sanas, a efecto de verificar la posible existencia de sesgos sistematicos en la
prediccion. Del mismo modo, el presente trabajo permite aportar evidencias razonables de fiabilidad de la
aplicacion del modelo DEA para el pronostico del fracaso empresarial. Los resultados que mostramos en la
Tabla 4, son los correspondientes a la aplicacién del DEA, sobre el Gltimo afio disponible. Por tanto, DEA es
capaz de indicar si la empresa es fallida, con un nivel satisfactorio. Con caracter general, los resultados indican
que los modelos DEA, MDA y LOGIT son capaces de clasificar correctamente a una proporcion significativa de
las empresas, que suponemos fallidas, como tal.

Esta primera aportacion DEA, se centra en un modelo de regresion lineal simple de determinacion de los
coeficientes de valor directo, apunta la capacidad del mismo. Estamos trabajando en la actualidad en modelos de
regresion logistica y discriminante, con el fin de obtener los coeficientes de valor directo de la funcion objetivo,
y restriccién de inputs, respecto de los Ultimos 8 afios, por disponer de informacidn financiera suficiente para
este fin. Por razones de tiempo, y de contraste de los resultados, no podemos aportar al presente trabajo datos a
este respecto.

Por altimo corroboramos la existencia de un sesgo sistematico a favor de las situaciones de insolvencia: los
modelos se desenvuelven mas eficazmente cuando se trata de identificar a empresas potencialmente fallidas y
cometen, en promedio, mayores errores cuando se emplean para evaluar empresas solventes. Esta propensién
parece ser mas acusada en los modelos discriminantes, quizd porque su aplicacion supone imponer un
tratamiento discreto para una realidad, la insolvencia, difusa y susceptible de matizaciones; en nuestra opinion
los modelos logit son capaces de captar mas fidedignamente las distintas realidades que conviven en el seno del
concepto genérico de solvencia, de ahi que se desenvuelvan con relativa eficacia también entre empresas
financieramente sanas.

Parece razonable concluir que los modelos DEA (basado en LOGIT), MDA y LOGIT, deben interpretarse no
como alternativas excluyentes, sino como métodos complementarios cuya aplicaciéon conjunta puede ayudar a
suplir sus respectivas carencias.



Por otra parte, parece necesario enriquecer los factores empleados como variables predictivas. Las ratios
demuestran ser un excelente instrumento, sin embargo la relevancia de los modelos puede mejorar con
informacion complementaria que pueda corroborar — y lo que nos parece mas importante: matizar - el
pronostico. En este sentido la informacion de auditoria parece tener un especial contenido informacional, a
través de indicadores indirectos como la tasa de rotacion de auditores, la duracion media de los contratos o la
proporcion de informes con salvedades.
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