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Exito-Fracaso en Empresas Regionales:

Aplicacion del método "stepwise”

Alonso, Aldo H**: Leouto, Ana Maria*; Rebori Alfredo™
) .

El objetivo fundamental del presente trabajo es desarrollar v analizar la aplicabilidad para una vegion (Tandil-Argentin). de un modelo
multivariado para clasificar v predecir problemas financieros en PYME . empleando el procedimiento “stepwise" en la metodologia del Andlisis
Discriminante. Para ello se ha modelizado empiricamente empleando 17 indices financieros sobre una muestra de 53 empresas de la region.
correspondientes a distintos sectores de actividad v clasificadas en 2 grupos : Empresas Exitosas v Empresas Fallidas. La funcion discriminante
resultante define como mejores variahles a efectos de clasificar v discriminar entre ambos tipos de empresas a: Endeudamiento respecto al Activo
Total, Inmovilizacion de Activos v Rotacion sobre el Activo Total. Se comprohi que el modelo clasifico correctamente al 81.13% del total de la
nestra, porcentaje que evidencia la confiabilidud de las conclusiones que derivan de la aplicacion del mismo. Es decir. proporciona una prediccion
bastante exacta en cuanto a la clusificacion de las empresas. o sea. una estimacion optimista de lu calidad de la discriminacion,

INTRODUCCION

El andlisis de ratios que distingue. por ejemplo. cntre ratios de
liquidez. endeudamicnto, rentabilidad. actividad, etc.. se ha efectuado
al margen de un contexto definido de la teoria de toma de decisiones.
La critica méas importante deriva del hecho que ¢l mismo ha ignorado
desarrollos registrados ¢n campos como el de la economia v las
finanzas. En el andhsis financicro moderno se pregona en que las
téenicas de analisis financiero, como el caso de los ratios. deben
insertarse en un marco de modelos decisorios. Por tanto. una diferencia
significativa entre el enfoque tradicional v el moderno es que, en el
primero. el andlisis s¢ cfectia al margen de un ambito bien definido de
teorfa decisoria. algo que ¢l segundo entiende esencial.

En esta linca de pensamiento se vienen desarrollando esfuerzos por
introducir ¢! andlisis de ratios (entre otras aphcaciones) dentro del
modelo de prediccion de las ganancias de las empresas, ¢l crecimiento
de éstas v la constitucion de carteras eficientes.

Un drea donde se ha desarrollado el enfoque moderno. es el de la
prediccion de problemas financieros en las empresas. Al respecto,
dichos ratios han sido insertados en técnicas cstadisticas multivariadas.
como es el caso del analisis discrimimante.

El tema de la prediccion de problemas financieros a traves del analisis
discriminante, ha merecido ser objeto de preponderante atencion por
parte de distinguidos especialistas. Entre ellos cabe mencionar a
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Beaver (1967 quien comenzo sus estudios considerando separadamente
varios ratios financieros v ¢l valor individual a partir del cual puede
considerarse una situacion critica; Altman (1968) en el desarrollo del
modelo de puntacion Z y posteriormente (1977) con ¢l modelo de
tiesgo crediticio Zeta ® . Ambos modelos estan siendo utilizados por los
profesionales en el drea en todo el mundo. Siguicron el camino de
Altman, Spingate (1978) en Canada, empled el método "paso a paso” a
un conjunto de 40 empresas logrando una proporeion de exactitud del
92.5%:. En la universidad de Quebec. Legault ( 1987) analizo 30
proporciones financicras en una muestra de 173 negocios industriales
de Canada y obtuvo ¢l modelo conocido como Ca Cuenta con una
confiabilidad del 83%. O'Neill v otros (2002) aplicaron la metodologia
aun grupo de 178 empresas de US con una confiabilidad del 80%.

Como ejemplo de modelos para paises de menor desarrollo pueden
mencionarse. entre otros a Pascale (1984), quien trabajé con datos de
empresas de la industria manufacturera en Uruguay logrando 91 % de
clasificacion correcta. Martaca (2002) s¢ basd en una muestra
perteneciente al scctor bancario de Bolivia. el porcentaje de
clasificacion correcta fue del 69% v Delfino (2002} en un trabajo sobre
la prediccion del default de entidades financieras en Argentina.

ANALISIS DISCRIMINANTE: EL MODELO
MARCO TEORICO

El andlisis discriminante ¢s una téenica de metodologia estadistica
usada para clasificar una observacion en uno o varios agrupamientos a
priori que dependen de las caracteristicas individuales de la

Maestria en Direccion de Empresas



observacion. Despues de haberse determinado los grupos se relne la
informacton para los clementos en dichos grupos. La téenica en
cuestion, en su forma mds simple. trata de obtener una combmacion
lincal de esas caracteristicas, tal que sea la que "mejor” discrimma entre
los grupos. En el grafico siguiente puede apreciarse. en general el efecto
de la funcion discriminante, cuando en la poblacion fueron definidos dos
grupos de empresas.

«Grafico | - Analsis Discrimmnante en dos Grupos,

La funcion discrimmante, objetivo primordial de este trabajo. en general
adopta la forma
Z=ataXi~aXi— ... -aXe

Donde: Z = valor diseriminante calculado para cada empresa particular;
ai = coeficientes discriminantes. con 1= 1. 2. ki x- = variables
independientes (indices de balances, con - 1.2, ... k: transforma los
valores de las variables individuales en una sola puntuacion
diseriminante, © valor Z. que luego ¢s usado para clasificar ¢l objeto.

Formulacion matematica del modelo

El analisis discrimmante se puede abordar desde diversos aspectos.
pero en todos los casos. para que fa funcion discriminante lineal sea
Optima, es decir. minimice la probabihidad de clasificacion ermonea. se
deben formular hipotesis sobre los datos,
Ellas son:
«a. Cada grupo debe ser una muestra de una poblacion normal
multidimensional
+b. Las matrices de varianzas-covarianzas de los dos grupos deben ser
1guales; sea k el numero de grupos; P el conjunto de vartables observadas

y p el nimero de variables diserminantes: i nimero de individuos por

grupo; entonces k2.0 p n -2
*c. Ninguna vanable dicriminante s combinacion lincal de otras
variables discriminantes.
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Teniendo en cuenta estos supuestos basicos, en el presente trabajo se
utilizara el procedimiento "paso a paso” o "stepwise” para la seleccion de
las variables a meluir en el modelo.

GENERALIDADES DEL METODO "stepwisc”

El procedimiento "paso a paso” consiste en eliminar cierto nimero de
variables. para considerar solamente aguellas que probaron ser fas mas
significativas desde el punto de vista de la discriminacion.

Mas precisamente, siendo p variables medidas en un conjunto E de n
individuos fempresas). se buscard primero la variable mas discriminante
en funcion de un criterto deterninado. Despues Ta variable que entre las
(p- 1) que quedan. junto con la vanable que va fue seleccionada, genera
mejor discriminacion empleando ese mismo eriterio, luego la variable
que entre fas (p - 2) que quedan. junto con las dos variables ya
seleceionadas. produce fa mejor discriminacion v asi sucesivamente hasta
gue Ja sefeecion de Ja ultima variable que contribuya a la discriminacion
en funcicn del eriterio empleado,

Este procedimiento requiere que se clya un enterio de la seleccion para
determinar vartables sucestvas. A tal efecto en base a la metodologia
desarrollada par Langrand ( 1997) se opto par e} Lamda de Wilks.

Lambda de Wilks ex una medida multivariante de las diferencias entre
grupos sabre varias variabies discriminantes. Valores de Lambda
proximos a cero indican alta discriminacion. es decir, los grupos
centroides estan separados v son muy distintos en relacion a ta dispersion
que existe dentro de los grupos.

A medida que el Lambda va creciendo. indica en forma progresiva,
menos discriminacion. St Lambda vale uno. indica que los grupos
centroides son idénticos. no existen diferencias,

Simuftdneamente al lambda. ¢ método "stepwise” sc apoya en dos
estadisticos F "o enter” v F "o remove” (que pueden traducirse coma F
“de entrada” v F "de salida"). mediante los cuales una variable cualquicra
vaa serincluida o excluida de Ta funcion discriminante,

Supontendo que hav ¢ < p varables en el andlisis, el estadistico F "de
entrada” de X que se denota b permite realizar un contraste acerca de la
1gualdad de las medias de fa variable X en los k grupos, considerando las
variables que estan va en el andhsis:

Un valor grande de Fr indiea que la varable X junto con Jas q que ya
habia contribuye "alge™ a fa separacion de los grupos. Es decir, al incluir
X la separacion de los grupos aumentara significativamente,

Por otro lado. suponiendo nuevamente que hay ¢ < m variables en el

analisis. mediante ¢f estadistico "F de salida” de X que se denota F, s¢
contrasta entonces la hipotesis de igualdad de k medias X; cuando las
otras ¢-1 variables se parcializan. F: es ¢l grado en que X: junto con las ¢-
I variables contribuye a la separacion de los grupos.
Un valor de Fr "grande” indica Xr junto con las restantes g-1 variables
contribuye  "algo” a la separacton de los grupos decrecerd
sigmficativamente. Cada valor F. - siendo F el estadistico de Fisher-
Snedecor. Hleva asociado un valor del estadistico Lambda de Wilks,
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METODOLOGIA
Seleccion de la muestra

La seleccion de la muestra se realizd de acuerdo con los objetivos del
trabajo, es decir, considerar dos grupos de empresas. designados como
empresas fallidas o con problemas y empresas exitosas o sin problemas.

La definicion de empresa fallida o con serios problemas financieros s
efectuo sobre la base de fa comprobacion de acontecimientos que
pusieran de relieve situaciones criticas. como convocatorias, quicbras,
arreglos con bancos u otros entes financiadores. ete. El numero de
empresas seleccionadas dentro del grupo fue finalmente de veintiseis
(26). Una vez seleccionada la muestra de empresas con problemas, se
procedio a clegir la correspondicnte empresa sin problemas. Ast. por cada
empresa fallida, s tratd de encontrar una empresa sana pertenecientc al
mismo sector econdmico v cuyos datos pertencciesen al mismo periodo
considerado para la empresa fallida. EI nimero de empresas
seleccionadas en este caso fue de veintisicte (27).

En consideracion a la metodologia del trabajo (trabajar con
proporciones o ratios), se recogieron como variables para mgresar cn el
analisis, a diez v siete de ellos. que en parte surgen del aporte de la
literatura especializada v, también de la expertencia recogida en la
realidad de algunos paises menos desarrollados que suffen procesos
inflacionarios. Los ratios se clasificaron en 4 grupos: Ratios de
Rentabilidad: de Liquidez. de Admunistracion de Activos y de
Endeudamiento.

Desarrollo del método v obtencion del modelo

Tentendo en cuenta la filosofia del procedimiento pase a paso, las
variables seleccionadas para "armar” ¢l modelo surgen de la siguente
sueesion de pasos:

Primer Paso:

Para la muestra de empresas. la variable que representa el menor
lambda de Wilks. cs Endeudamiento sobre Activo Total. con un Lambda
=0.637, es por lo tanto la candidata a ser seleccionada en el primer paso.
(Tabla 1). En esta tabla v en las 3 siguientes no se presenta la informacion
completa por falta de espacio. La mformacion de la totalidad de las tablas
corresponde a resultados del comando SPSS. Andlisis Discriminante para
dos grupos.

Pero, que una variable sca candidata a la scleccion no implica que
resulte seleccionada, habrd que establecer un criterio para determinar si la
informacion aportada par dicha variable es significativa; de no serlo, se la
eliminard. A tal efecto se deben considerar los valores de I de entrada . F
de salida y Tolerancia. Debido a las caracteristicas de los datos v, despucs
de varlos ensayos, los valores de F de entrada v F de salida quedaron
establecidos en 223 y 1,27 respectivamente (los valores standares son
384 v 2710, ELF "de entrada” de Ja razon end. s act. total supera
limite.

Segundo paso:
En el scoundo paso. de entre las restantes variables independientes. fa
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candidata a ser seleccionada es fa que presenta el minimo valor del
Lambda, segin el esquema de la Tabla 2.

Fs asi como la segunda variable @ seleccionar por su poder
discriminante resulto ser Inmovilizacion sobre Activos con una F de
entrada igual a 2,334 (mavor que ¢l 225 establecido). En consccuencia
no solo es la candidata sino que serd seleccionada en ¢l segundo paso y
no se podrd eliminar dado que su b de salida (Tabla 3y ¢s 2,554 mayor
que ol £27 establectdo
Tercer paso:

Una vez comprobado que ninguna variable puede ser eliminada, cl
siguicnte paso serd comprobar si la F de entrada correspondiente a la
variable candidata de ser seleceionada, la que proporcione el mayor valor
Lambda de Wilks. es mavor que 2.25. Al igual que en los pasos
anteriores, se analizan los estadisticos F de entrada y F de salida
correspondientes. segun Tabla 3. fa candidata es Roct. Act.Tot. pues es la
que presenta el menor Lambda (0.628) v ¢l F de entrada es superor a
225, luego sera la seleecionada en o paso actual.

Cuarto Paso:

Con ¢l mismo razonamiento que en los tres pasos previos, analizamos
la informacion contenida en la Tabla 4.

De entre las variables a ser seleccionadas en el tereer paso, la candidata
es Ganancia operativa, pero como su b de entrada igual a 1,098 es menor
que el limite establecido. no cumple con las condiciones fijadas. por lo
tanto no pucde ser mcluida en el modelo.

Tabla ! Vanabios seleccionadas para el analists

{ambida de

Paso 1 [oleranct Tolerancia mimma — F de entrada .
Wilks

End. s Act. Total 00 RULY 26,6027 1637
Tabla 2. \anables seleccionadas para ef anahsis

Lambda de

Paso 2 Tolerancn Tolerancra mima I de enwrada Wilks

fam. Act 12 0992 255 0.623

Jahla 3 Variahles selecciomadas para el andlisis

o ) P | Lambda de
Paso 3 Tolerancr Tolerancia nunima de entrada Wilks
Rot. Act. Total a2 1952 RIAN 1386

Fablie 4. Vartables seleceronadas para el analisis

Lambda de

Paso 4 Toleranvta Jolerancia minima I de entrada Wilks

Gan O M (1949 {093 1573
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Tabla 5. Variables inclwdas en ol andlists

Paso Tolerancia F que eliminar Lambda de Wilks
© 1 End sAc Tol 1000 20627
2 End. s'Act. Total 0,992 260526 0957
Inm. Act. | 0,992 254 0,637
3 End. s‘Act. Total 0,989 25204 0,689
I Inm. Act. 0,956 3470 0.628
Rot. Act. Total 0.962 3258 0.625

Tabla 6. Bondad del modelo para la clasiticacion

esas pertenecientes . Porcentaje
Empresas pertencciente Empresas clasificadas dentro del grupo !

actuaimente al grupo correcto
- Con problemas Sin problemas
Conprodlemes(CPF) 2 S wel
Sin problemas (SPF) v 6 ‘ 21 7 377
o 3 B T

En consecuencia, dado que ninguna variable mas puede ser climinada o
seleccionada, el proceso finaliza

RESUMEN DE VARIABLES Y PASOS

En la Tabla 5 puede observarse la fuerte disminucion que ha
experimentado ¢l Lambda de Wilks desde el primer paso 0,957 hasta el
tercero en el que su valor es 0,625, Por lo tanto, al representar al conjunto
de las empresas en el espacio generado por las tres variables
End.s/Act.Tot., Inmv.Act. y RotActTol. los grupos estaran bien
separados, y por ende, cs posible que las funciones discriminantes que sc
extraigan a partir de dicho espacio, proporcionen un alto porcentaje de
clasificaciones correctas en los grupos. Clasificacion comprobada
mediante el indicador tolerancia, que se define como

To/j :l-R/-'

donde R es el coeficiente de corrclacion miltiple entre Xy las
variables X ..... 'Xj-[~X/*l'Xp'

Si el valor de la tolerancia es igual a 0. la variable Xj scrd una
combinacion lineal de las restantes variables v por lo tanto excluida de la
ecuacion. El valor eritico establecido para la tolerancia es igual a 0,001,

RESULTADOS Y DISCUSION
La funcion discriminante

Con los datos suministrados y cl proceso iterativo sefialado, la funcion
discriminante que finalmente se obtuvo es:

Z=0912P/AT +0.409 Act.Inm. - 0396 Veas AT~ (3)
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donde: P/AT = Endeudamiento respecto del Activo Total; Act. Inm =
Inmovilizacion de Activos; Vtas/AT = Relacion Ventas sobre Activo
Total.

Validacion de los resultados de la clasificacion:

La clasificacion de las empresas se realiza a través de la funcion
discriminante (3) y fa téenica utilizada se basa en la regla de Bayes. [a
probabilidad estimada de que una empresa i. con score discriminante Zi
pertenezca al grupo j= 1, 2 sc denota como P(Gy/ D) y se obticne con la
EXPIEsion:

. P{DGIP(G))

PG, D= :
P(D/Gj) PG )
J= (4)

Donde:
D scores proporcionados por Z. P(G)) es la probabilidad a priori de
pertenecer al grupo j y P(D/Gj) es la probabilidad de que, supuesto que la
empresa pertencee al grupo, sus scores en la funcion discriminante
pertenczean efectivamente a ella.

Una empresa sera clasificada en el grupo para el cual la probabilidad a
posteriori sea maxima, ¢s decir, sera clasificado en Gj si:

P(G;j D)= mix P(G; D). P(G, /D)

A partir de probabilidades a priori y de las puntacioncs discriminantes,
la clasificacion resumen de resultados se exponen en la Tabla 6.

De acucrdo con la informacion resumida, se desprende que el modelo
proporciona ef §1.13% de clasificacion correcta. Del total de empresas E
originales solamente un 22% fue considerada por el modelo como
definida erroncamente. en tanto que del grupo de las empresas F el
84.61% fue clasificada correctamente, de acuerdo a los indicadores
seleccionados considerados de mayor poder discriminante.

PREDICCION

Hasta ¢l momento s¢ ha comprobado que, mediante la funcion Z
construida a partir de los valores de los ratios P/AT, Act.Inm. y Vtas/AT,
el porcentaje correcto de las clasificaciones es elevado. Por lo tanto es de
esperar que dicha funcion proporcione buenos resultados a la hora de
predecir,

Analisis posteriores, y en esto se centra la innovacion especifica del
trabajo, respecto a otras investigaciones anteriores en las cuales se trabajo
con una sola funcion Z demostraron la ventaja en cuanto a la asignacion
de una empresa en particular a uno de los dos grupos, de trabajar con dos
funciones discrimimantes surgidas del mismo andlisis, (previo a la etapa
de estandanizacion) una correspondiente al grupo de las exitosas (Z8 ) y
otra al grupo de las fallidas (Zr),
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De cste modo, las funciones discrimmantes adoptan la forma: CONCLUSIONES

El desarrollo presentado prueba el potencial analitico del andlisis

=429+ 8. 721P/ c /tas. -, S L
ZE=-4 250+ 8T2IPIAT + 8,511 Act Innrt 1,076 Vias. /AT empleado como asimismo ¢l valor practico inherente al uso de criterios

(6) financieros.
7F= 9713+ 15,709P/AT + 11.406A +1,648 Vtas./ Los resultados obtenidos por la funcion discriminante pueden
_9, 5. 709P/AT + 11 406Act Inm. + 1,648 Vtas /AT (7) considerarse suficicntemente buenos. dado que el porcentaje de bien

clasificados es del ¥1.13 ", es decir, una proporcion similar a la
conseguida por otros modelos referidos en ¢l presente trabajo. Lo
habilita. en consecuencia. como instrumento capaz de aportes de
importancia en la instancia de lener que realizar un diagnostico
financiero. Por consiguiente , la utilidad de la informacion contable para
identificar situaciones de insolvencia v, por lo tanto, para la toma de
decisiones relacionadas con ésta ha side verificada.

Tal entendimiento, no debe pretenderse que reemplace a los otros
instrumentos del anahsis v la praxis en materia financicra.

En resumen, cste indicador se suma a los clementos de diagnostico ya
existentes, enriqueciendo ¢l anlisis tedrico de los problemas y el
instrumental a través de cuyo uso se busca optimizar los objetivos
cmpresarios, a partir de su supervivencia.

Si se compara la informacion contenida en (6) y (7) con la expresada en
la ecuacion (3}, puede observarse que las variables discriminantes son las
mismas pero con pesos diferentes y termino independiente no nulo
debido a que dichas funciones se obtuvieron partiendo de los ratios
originales y no de los estandarizados.

En este caso, se calculan los valores Z para una cmpresa en particular,
dicha empresa se incorpora al grupo cuva funcion discriminante tenga el
valor maximo. Y es esta la forma de prediccion no especificada en la
bibliografia correspondiente, un modo mas directo de clasificar a las
nuevas empresas dado que no se “cvalua” la zona de imdiferencia.
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