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Resumen

Este Trabajo de Fin de Master (TFM) pretende encontrar un modelo de prediccion
del fracaso empresarial para PYMES del sector del comercio textil. Para ello, hace uso
de la herramienta RStudio y las cuentas de balance de 535 empresas procedentes de
la base de datos SABI en un periodo de 5 afios (2014-2018).

De entre las numerosas técnicas de analisis multivariante revisadas, se decide
contrastar dos de ellas, principalmente por su popularidad y sencillez: El analisis
discriminante y el analisis de regresion logistica. De su aplicacion a la muestra se
obtienen las variables clave a la hora de observar el balance de una empresa comercial
textil y, al mismo tiempo, comprobar si este tipo de técnicas pueden presentar resultados

satisfactorios para sectores no industriales.

Palabras clave:

Andlisis discriminante, logit, modelos predictivos, analisis financiero, comercio textil.

Abstract.

This Final Master’s Project aims to find a predictions model of business failure for
SMES in the commercial textile sector. For it, it makes use of the RStudio tool and the
balance sheet of 535 companies from the SABI database for a period of 5 years (2014-
2018).

Among the multiple techniques studied in the analysis multivariate field, it was
decided to contrast two of them, because of their popularity and simplicity. Discriminant
analysis and logistic regression analysis. Thus, finding out which variables are critical
when it is observed the balance sheet of a commercial textile company and, at the same
time, checking whether this type of technique can present satisfactory results for non-

industrial sectors.

Key words:
Discriminant analysis, logit, predictive models, financial analysis and textile trade.
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Introduccion

La industria de la moda en Espafia es un sector dinamico y creciente, en el que los
actores de mayor tamafio vienen ganando ventaja competitiva afio tras afio frente a las
numerosas PYMES que lo componen. En un contexto caracterizado por la globalizacién
de los mercados, la reduccion del ciclo de vida de los productos, cambios cada vez mas
rapidos en las preferencias de los clientes, la incertidumbre y la creciente competencia,
resulta conveniente anticiparse a posibles deterioros de la solvencia empresarial. Se
pretende, por tanto, encontrar mecanismos que ayuden a prever como evolucionaran
las distintas variables en el balance de una compafia, con el objetivo de encontrar

patrones que sefialen el proceso de deterioro de su situacidon econémico-financiera.

El objetivo de este trabajo sera realizar una aplicacion practica de dos técnicas
estadisticas de analisis multivariante — analisis discriminante y regresion logistica — a
una muestra de PYMEs espafiolas del sector textil, con el propdsito de identificar las
variables clave que habrian anticipado el deterioro econdmico-financiero de las

empresas que resultaron insolventes al final del periodo analizado.

Para ello, partiremos de un primer apartado en el que se trataran aspectos tedricos
acerca de la situacion del sector y sus principales tendencias. Dada la complejidad de
la cadena que integra el sector de la moda, este trabajo se dirigira especificamente a la
actividad comercial. Asimismo, nos centraremos en describir la evolucion de las
empresas que mayores indices de fracaso empresarial presentan, las pequefias y

medianas empresas, objeto del presente trabajo.

El segundo apartado del trabajo abordara la cuestion metodolégica. Para hallar las
variables que representan la diferencia entre el buen funcionamiento de una empresa 'y
su fracaso se utilizara una metodologia de analisis financiero multivariante que nos brida
la posibilidad de hacer un tratamiento cuantitativo de los datos mas complejo que el de
las técnicas de corte mas tradicional. En este apartado, de revisién del marco tedrico,
examinaremos las distintas técnicas existentes, con especial atencién a las aplicadas
en este estudio — analisis discriminante y regresion logistica. Ademas, dedicaremos un
epigrafe especifico a acotar la definicién de fracaso empresarial, variable cualitativa

clave en estos modelos.
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El estudio empirico sera el objeto del tercer apartado. En él, analizaremos las
premisas necesarias para cada modelo y como la falta de estas afecta a los resultados.
Posteriormente llevaremos a cabo la formacion de los modelos a través del programa
Rstudio y, finalmente, contrastaremos el poder predictivo de ambas técnicas a través de

los resultados alcanzados por los modelos utilizando datos del ano 2018.

Por ultimo, realizaremos un breve repaso de los aspectos resefiables a lo largo del
trabajo, comentando las conclusiones alcanzadas, las limitaciones existentes y las

aportaciones personales a los conceptos estudiados en el master.
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1. El sector de comercio textil

La actividad del comercio ocupa el cuarto puesto entre los sectores que mas
aportan al Producto Interior Bruto (PIB) espanol, siendo ésta una de las razones por la
que es considerado un sector estratégico dentro de la economia espafiola’ (Ministerio
de Industria, s.f.). Aparte de la aportacion monetaria que genera, es el sector que mayor
empleo concentra, ya que segun datos proporcionados por el Instituto Nacional de
Estadistica (INE), daba empleo a 3.153.498 de personas en 2018, suponiendo esta cifra
un 17% del total de afiliados en la Seguridad Social. Asimismo, el perfil de contratos en
el sector es uno de los mas estables, por encima de la media de la economia (un 77,5%
de contratos estables en el sector, frente a 63%? del conjunto de la economia). Por otra
parte, genera un gran efecto arrastre sobre el resto de los sectores, produciendo un

efecto multiplicador (Conferacion Espafiola de Organizaciones Empresariales, 2019).

En los ultimos anos, el sector esta sufriendo una transformacion propiciada por las
grandes tendencias mundiales, como son la globalizacion, la digitalizacion y el cambio
en los habitos de consumo. Estos cambios traen consigo ventajas y desventajas a los
distintos sectores, y no iba a ser menos para el sector que nos ocupa, el comercio textil.
Para poder aprovechar las oportunidades que las nuevas tendencias proporcionan, se
requiere invertir en aspectos clave en la adaptacion y transformacion del negocio. Esta
inversion puede resultar mas facil de asumir para empresas de gran tamafio, pero no
tanto para pequefios y medianos negocios. Sin una adaptacion efectiva a estos nuevos
paradigmas, el fracaso esta asegurado, hecho que podemos condensar en el refran

“renovarse o morir”.

Se procede a mostrar una vision del sector del comercio de la moda y textiles en
nuestro pais en tres epigrafes. En primer lugar, un breve repaso del contexto
internacional del textil. Segundo, la historia del textil en Espafia y su contexto mas

reciente. Por ultimo, comentamos los principales datos de mortalidad empresarial en el

' Segun el Ministerio de Industria y Comercio. Informacién disponible en el siguiente link:
https://comercio.gob.es/Comerciolnterior/Paginas/Index.aspx. Ultimo acceso: diciembre de 2020

2 Informacion disponible en www.ccoo.es/51ba857456034a4944008f09a49b9512000001.pdf.
Ultimo acceso: diciembre de 2020
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sector de la distribucion textil en Espafa. Con todo ello, pretendemos realizar una
primera aproximacion a las causas del fracaso empresarial de las PYME de comercio
textil en Espafia, poniendo de relieve la necesidad de creacion de un modelo que ayude

su diagndstico prematuro.

1.1 Evolucion del comercio textil a nivel internacional y
nacional

1.1.1 Situacion del comercio textil a nivel mundial

La industria de la moda tiene un peso relevante en el comercio global;
concretamente, segun informacion de la Organizacion Mundial del Comercio (OMC), en

2018 las exportaciones de “prendas de vestir’

presentaban un valor absoluto de
494.076 millones de dodlares, lo cual suponia un 3,76% del total de manufacturas,
mientras que los “articulos textiles” suponian 312.644 millones de ddlares (un 2,38%
sobre el total de manufacturas). Por tanto, la suma de ambas categorias representaba
mas de un 6% sobre el total de exportaciones de manufacturas a nivel mundial. Ademas,
el crecimiento medio interanual — en términos reales — de las exportaciones, tanto de
prendas de vestir como de productos textiles, para el periodo 1998-2018 ha sido de un

nada despreciable 5,02% — véase Grafico 1.
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Gréfico 14: Evolucion de las exportaciones a nivel mundial del textil y ropa en millones de délares para el
periodo de 1998 a 2018
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de la OMC

3 En las estadisticas de la OMC se distinguen entre textiles y prendas de vestir. El primer término
hace referencia a productos en cuya composicion intervengan productos textiles, ya sea en su
totalidad o solo en parte, mientras que el término “prendas de vestir’ son productos textiles
excluidos de la definicion del anterior, destinados a servir como vestimenta.

4 La primera escala (eje izquierdo) hace referencia al volumen de Manufacturas, mientras que la
segunda escala (eje derecho) indica el volumen del Textil y Ropa.
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Después de los efectos negativos que sufrio el sector de la moda a nivel
internacional, pudiéndose observar en 2009 una caida de las exportaciones (en el
Grafico 1 para todas las categorias), en los ultimos aflos empezamos a ver un repunte
con distintas intensidades dependiendo de la zona del mundo a la que hagamos
referencia. Asi, a escala mundial el gasto en prendas de vestir se ha incrementado un
72,8% entre 2009 y 2015 (EL COMERCIO JUSTO EN ESPANA, 2014). Los paises que
han presentado un mayor gasto en textil en 2018 fueron Estados Unidos y China,

374.595 millones de euros y 334.789 millones de euros, respectivamente.®

Como se puede observar en el Grafico 2, segun los datos proporcionados por
Statista, la composicion por regiones en la demanda de ropa se ha transformado en
estos ultimos afios. Corroborado por el articulo de Mckinsey (2018), en 2017 el
paradigma cambia por completo para Occidente: éste ya no se sitia como lider de
ventas de moda, debido a que mas de la mitad de las demandas se originan fuera de
Europa y América del Norte. Los focos de crecimiento se situaran en regiones como
Asia Pacifico y América Latina, entre otras. Este hecho ocasiona en parte, que los
grandes mercados mundiales reduzcan su tamafo, produciéndose asi caidas de
actividad en Alemania, Francia, ltalia, etc. Mientras tanto, los paises con mayor
crecimiento en el sector textil en 2017, segun EAE Business School, fueron: Indonesia,

Iran, Vietnam, Corea del Sur, Uzbekistan, Japén e India.

100

25

2005 2015 2020*

® Europe @ North America Asia Pacific @ Rest of the World

Gréfico 2 : Participacion de la demanda en el mercado de la ropa en todo el mundo desde 2005 hasta
2020
Fuente: STATISTA

5 Informacion disponible en www.eae.es/actualidad/noticias/el-mercado-textil-espanol-alcanza-
en-2015-los-28489-millones-de-facturacion. Ultimo acceso: febrero de 2021.
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1.1.2 Historia del sector textil en Espaia

El sector textil en Espafa fue un sector altamente proteccionista hasta finales de
los afos 60 y formado principalmente por PYMES. El crecimiento del sector era débil
debido, entre otras cosas, a una orientacion al mercado interno, con minima presencia
de las exportaciones y un bajo nivel salarial. La baja competencia producida por un
mercado proteccionista contribuia a reducir las inversiones en innovacién, mientras que
el tejido empresarial formado fundamentalmente por pequefias y medianas empresas®
provocaba una baja tasa de éxito empresarial (Costa Néstor Duch, 2004). Estas
particularidades tuvieron un impacto importante en la economia en posteriores aperturas
del mercado, ademas de producir una serie de problemas crénicos que llegan hasta
nuestros dias, como el bajo nivel tecnologico alcanzado y la baja tasa de inversion en

I+D, provocando una dependencia tecnoldgica evidente (Sojo Calvo, 2012).

A partir de las dificultades econémicas de los afios 60 el sector sufrid una fuerte
crisis, siendo el germen que da lugar a su posterior transformacion. En la década de los
70, las empresas comenzaron a cambiar su estrategia, pasando de enfocarse en la
maximizacion del volumen de produccion a una estrategia mas orientada a la venta y
comercializaciéon. En 1974 se llevaron a cabo los Acuerdos Multifibras (AMF) los cuales,
segun la Organizacion Mundial del Comercio, establecian un sistema de cuotas que
limitaba en términos cuantitativos a los paises importadores, para evitar asi que el
exceso de determinados productos perjudicase a la estabilidad de la balanza comercial.
Este tipo de acuerdo pretendia proporcionar un clima de estabilidad en un mundo en
plena globalizacién. Mientras tanto, existian algunos detractores que abogaban por la

utilizacion de los acuerdos del Acuerdo General sobre Aranceles Aduaneros (GATT).”

A partir de entonces, el sector textil espafiol ha sufrido numerosas reformas y
reestructuraciones, con dos hitos en su historia mas reciente: la entrada en la
Comunidad Econdmica Europea (CEE) en 1986 y la liberalizacion mundial de productos
textiles en 2005.

La entrada de Espafia al proceso de integracién econdmica en 1986 supuso en este
sector, y en muchos otros, la apertura a un contexto mas competitivo. Segun el estudio
llevado a cabo por Costa (2004), este hecho junto con a una politica monetaria restrictiva
produjo una apreciacion de la moneda que supuso una dificultad extra frente a los

nuevos competidores. El mercado se inundé de productos mas baratos pertenecientes

6 Estas no disponian de acceso crédito a largo plazo para poder prosperar como si los tenian
otras empresas de mayor tamafo. Este hecho nos les permitia crecer e innovarse y por tanto no
podian beneficiarse de economias a escala ni sinergias.

7 Véase https://www.wto.org/spanish/docs_s/legal_s/gatt47.pdf

Alba Avién Garrido
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a paises en vias de desarrollo y de productos mas sofisticados de otras economias de

la Comunidad Europea, produciendo una caida interna de la produccion.

Otro de los efectos de la entrada de Espafia en la CEE fue el aumento de la renta
per capita y el nivel de vida de los espafioles, permitiendo a las familias el acceso a una
mayor cantidad de productos. Como era de esperar, este aumento salarial era
beneficioso para las familias, pero no para las empresas autéctonas, ya que estaban
obligadas a reducir su margen de beneficios para poder aportar un producto mas barato
y a la vez, proporcionar salarios congruentes con el contexto. Esta bajada del margen
de beneficios junto con la entrada de nuevos productos foraneos mas asequibles
provocé el fracaso de muchas pequefias y medianas empresas, aumentando asi las

cifras de desempleo (Costa Néstor Duch, 2004).

El segundo hito es la liberalizacion mundial del mercado de productos textiles. En
1995 se sustituy6 el acuerdo AMF por el Acuerdo sobre los textiles y el Vestido (ATV),
siendo este aplicable en un periodo de transicion de 10 anos, para finalmente, pasar a
los acuerdos generales (GATT) en afio 2005. Este hecho desencadend grandes
cambios en el sector textil, a los cuales se hizo alusion en el apartado anterior, con los
paises emergentes como China, Pakistan, Bangladesh, entre otros, afianzandose como
lideres exportadores textiles, inundando los mercados occidentales de sus productos y
haciendo de la deslocalizacion de la cadena productiva la Unica salida para las
empresas autoctonas (Sojo Calvo, 2012). Como consecuencia de estas
transformaciones, se produjo una caida de la actividad como habia ocurrido en la
entrada de la CEE - véase jError! No se encuentra el origen de la referencia. del A

nexo

1.1.3 Situacion actual del comercio textil en Espaia

En Espafia, el sector se considera estratégico debido a su elevado peso dentro del
PIB (2,9%), y aportando un 13,2% al sector del comercio segun datos de la Compafiia
Espafiola de Seguros de Crédito a la Exportacion (CESCE). Se posiciona como el cuarto
sector que mas exporta a nivel nacional y a su vez ocupa el quinto lugar entre los paises
de la Unién Europea, aunque, histéricamente siempre ha presentado un saldo comercial
deficitario (CESCE, 2019). Como se puede observar en el Grafico 3, el volumen de
transacciones ha ido elevandose a lo largo del tiempo. Las importaciones aumentaron
de forma mas acusada en los primeros afos de la serie, mientras que, las exportaciones

lo hicieron a un menor ritmo. El afio posterior al estallido de la crisis y en el afo 2013

8 Este acuerdo constaba de tres etapas con duraciones de: 3, 4, y 3 afios, hasta finalizar los 10
afos con la integracion de todos los productos reflejados en el Anexo de las normas GATT.
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podemos apreciar una disminucién del déficit de la balanza comercial provocado por el

estancamiento del crecimiento de las importaciones.
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Gréfico 3: Evolucion de la balanza comercial del sector textil (2000-2016)
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de IDEPA

Actualmente el sector del comercio textil es un sector diverso, que integra multiples
niveles, desde grandes mayoristas hasta un amplio niumero de auténomos vy
microempresas. Ademas de esta variedad de tamanos, también nos encontramos con
una gran diversidad en cuanto al publico objetivo al que se dirige, desde la moda low
cost, para todos los publicos, hasta la alta costura, orientado a un estrato de la poblacion
con una renta media-alta. Un analisis completo del sector supondria un mayor esfuerzo,
debido a la multitud de categorias de producto que engloba y la complejidad de su
cadena de valor, en la cual algunas empresas se especializan en una o varias fases.
Por ello, como ya se expuso en la introduccién, este trabajo se centrara en el ultimo

eslabon de la cadena: la comercializacion del producto.

La parte del sector textil dirigida a la distribucidon ha experimentado también cambios
a una gran velocidad. Nos situamos en un entorno global, marcado por una competencia
creciente y una tendencia a la diversificacion debido a la dinamica de las demandas de
los consumidores, cada vez mas exigentes. La venta del articulo se ha convertido en
preocupacién de primer nivel dentro de la cadena. Las empresas dedicadas a la
actividad de la distribucion presentan, en ocasiones, una mayor repercusion en la venta
del producto que el propio producto en si, ya que llevan a cabo una gran cantidad de
acciones en las que mantienen contacto directo con el publico. En este contexto, Espafia
es considerada la cuna del fast fashion, modelo que se consigue a través de una

excelencia tecnolodgica y operacional. Pretende ofrecer prendas con una buena relacion

Alba Avién Garrido
13



Aplicacién de técnicas estadisticas multivariantes en R

calidad-precio, produccion en series cortas y adaptandose a los gustos de los diferentes

consumidores. Zara se posiciona como el benchmark en esta operativa.
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Gréfico 4: Evolucion de la facturacién del comercio textil en Esparia (en millones de euros)

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos recogidos en el Informe anual de ACOTEX (2018)
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Gréfico 5: Evoluciéon del numero de trabajadores y nimero de puntos de venta en el sector de la
distribucion

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos recogidos en el Informe anual de ACOTEX (2018)

Como se puede observar en el Grafico 4, |la facturacion del comercio textil ha sufrido
una desaceleracion de su ritmo de crecimiento a partir del 2006, cuando se alcanza un
maximo de 22.450 millones de euros. Este frenazo en la facturacion viene explicado, en
parte, por la liberalizacién del mercado en 2005, con la entrada en vigor de los acuerdos
GATT. La tendencia decreciente continuara hasta 2013, cuando se alcanza una
facturaciéon minima, entorno a los 150 millones de euros (una caida acumulada del

29,43%) Siguiendo la misma dinamica, también se puede apreciar una disminucion en
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el numero de puntos de venta y el nimero de empleados (véase Grafico 5),
alcanzandose un minimo de 186 mil empleados en el sector en 2013 en 60 mil puntos

de venta.

La apertura del mercado a un contexto mundial ha provocado un incremento en las
importaciones de productos textiles, en su mayoria de paises asiaticos (Grafico 6). Los
mercados experimentaron una saturacién masiva con una ventaja en costes por parte
de estos paises, que contribuyeron al incremento del fracaso del pequeio comercio
textil. Por eso, la solucién de muchas empresas resulté ser la deslocalizacion de su
proceso productivo hacia otros paises donde la regulacion en ciertos aspectos fuese
mas permisiva, como en el caso de la retribucién de la mano de obra, permitiéndoles

asi, ofrecer sus productos a un menor precio.

= China
= Bangldesh
Turkey
United Kingdom
= India
= Camboia y Vietnam

= EU Member Satates

11,00%

Gréfico 6: Origen de las importaciones de ropa de los paises miembros de la Unién Europea en 2019
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Eurostat®

Otra férmula utilizada para competir en esta coyuntura fue la integracion de
empresas, apostando por un sistema de integracion vertical en el cual todos los
procesos que debe llevar a cabo una prenda, desde el disefio hasta la venta, estan
controlados por una unica empresa. Esta estrategia permitia crear una ventaja
competitiva, centrando todos los esfuerzos en mejorar los resultados de forma global y
no en cada proceso de manera independiente. Esta tendencia al control de todos los
elementos de la cadena de suministros, desde el proveedor hasta el consumidor final,
hizo que las grandes marcas fueran ganando terreno respecto al pequefio comercio. En
Espafna algunos de los precursores fueron El Corte Inglés y Cortefiel, a los que mas

adelante se le uniria Inditex (Gofii, 2015).

% Se estan teniendo en cuenta los 27 miembros de la Union Europea a pesar de que Reino Unido
se separo el 31 de enero de 2020. Pueden consultarse los datos en la web de Eurostat, en la
siguiente direccion: https://ec.europa.eu/eurostat/web/products-eurostat-news/-/EDN-20200424-
1. Ultimo acceso en febrero de 2021.
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Atendiendo a su origen nacional, las empresas que encabezan el mercado son 7
companias, consideradas los mayores grupos de distribucion espafioles, destacando
Inditex, Mango, Cortefiel y Desigual. En el Grafico 7 se hace referencia, en particular, a
los 3 mayores distribuidores de moda en Espafa — Inditex, Primark y H&M, por orden
de volumen de negocio. Obviamente, estas empresas no son PYME, por lo que no
perteneceran al segmento objetivo de este trabajo; sin embargo, es importante
mencionarlas ya que mayoria de las empresas de la muestra que analizaremos estan
afectadas, en menor o mayor medida, por el devenir de estas compafias. Con lo cual,
se puede observar una gran fragmentacién en el sector liderado por unas pocas

empresas de gran tamafio las cuales incrementan su volumen de negocio afo tras afo.
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Gréfico 7: Las tres empresas con mayor volumen de negocio (Inditex, H&M y Primark) en el sector textil
en Espafia para el periodo 2010-2017. Datos relativos sobre el total del comercio de moda.
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de modaes.es

A pesar de que gran parte de la cuota de mercado esta tomada por las grandes
cadenas especializadas, el tejido empresarial espafiol en el sector del comercio textil
esta integrado principalmente por pymes y micropymes. Este hecho se puede ver en las
cifras de empleo en el Gréafico 8, con datos de IDEPA,’ ya que casi la mitad de las
empresas del sector (45,2%) no emplea a ningun empleado, un 41,1% emplea entre 1

y 9 empleados, y solo el 13,7% emplean a mas de 10 empleados (CESCE, 2019).

0 Disponible en  www.idepa.es/detalle-oportunidad/-/asset_publisher/pZrNYOpxJB8w/
content/sector-textil-el-sector-en-espana-informacion-general Ultimo acceso: abril de 2021.
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Gréfico 8: Porcentaje del numero de empresas segun su numero de empleados.
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos recogidos en IDEPA

1.2 Principales estrategias en el sector de la
distribucion textil en Espana

Las grandes cadenas compiten con formulas que desplazan al pequeio comercio
como lo es capacidad de mantener costes operativos bajos, debido entre otras cosas a
un gran poder de negociacion frente a los proveedores, y una gran rotacion de productos
que logra adaptarse a las necesidades de los consumidores. Su cuota de mercado ha
ido incrementandose. Esta evolucion es, entre otras cosas, debida a la estrategia
llevada a cabo por estas grandes distribuidoras, que consiste en la apertura de nuevas
tiendas, ampliando asi su red comercial (Subdireccion General de Estudios y
Modernizacion del Comercio, 2007).
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W Tiendas Multimarco ® Grandes Almocenes Respecto ol canal online, que continua experir un fuerte crecimi jo obtener un dato exacto y
P ; . desglosarlo por formato (las propias cadenas no desglosan su porcentaje de venta en este canal). Haciendo cruces de
L W Hiper /.
los diferentes informes y fuentes sobre el comercio online, concluimos que en 2018 el canal online en el Comercio Textil
Foctory / Outtet represents en torno al 8% de la facturacién total.

Gréfico 9: Evolucién de la facturacién por formato comercial (excluido canal online)
Fuente: ACOTEX (2018).

El Grafico 9 muestra, con datos de la Asociacion Nacional del Comercio Textil,
Complementos y Piel (ACOTEX), como la facturacion en los formatos de tiendas
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multimarca y grandes superficies ha sufrido un descenso, mientras que outlet, cadenas
especializadas y supermercados han experimentado un incremento de su facturacion.
Lo cierto es que las tiendas multimarca actualmente representan la parte mas débil de
este sector, viendo una clara tendencia de los habitos del consumidor hacia puntos de
venta con una Unica marca o centros comerciales. Este formato se convierte en el mas

vulnerable debido a una serie de problemas, entre los cuales destacan:

e Falta de personal cualificado, debido a unas condiciones de trabajo menos
flexibles de las que pueden ofrecer otro tipo de grandes grupos textiles, en
relacion con horarios y salario.

¢ Incremento del precio de los alquileres, relegando este formato a establecerse
en calles secundarias, no como las principales marcas, con poder adquisitivo
suficiente como para situarse en los puntos estratégicos de las ciudades.

e Una capacidad de negociacion frente a proveedores muy inferior a sus
principales competidores. Limitados por su baja capacidad de compra, se
abastecen con lo necesario para la temporada, corriendo el riesgo de una rotura

de stock si el mercado repunta.

Ante estas dificultades, las principales estrategias del pequefio comercio son la
especializacion y adecuacion en el mercado local (Subdireccion General de Estudios y

Modernizacion del Comercio, 2007).
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Gréfico 10: Ingresos de comercio electrénico por ventas online de ropa y confeccion en Esparia del 2013
al 2019 (En millones de euros)
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos STATISTA."?

Por ultimo, es necesario hacer mencién del canal online (Grafico 10), ya que, a

pesar de no estar en el Grafico 9,es uno de los canales que esta ganando notoriedad

" Disponible en: www.statista.com/statistics/444235/clothing-and-apparel-quarterly-e-
commerce-revenue-in-spain/
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los ultimos afios.' El e-commerce se presenta como una de las formulas que ayudaron
a las empresas de este sector a recuperarse de la crisis. Uno de los factores que ha
impulsado esta formula es el aumento en el uso de terminales moviles. Mientras tanto
las paginas webs fueron adaptandose a los nuevos soportes, smartphones y tablets

(Asociacion Empresarial de Comercio Textil, Complementos y Piel, 2018).

La utilizacién de canales digitales esta presente antes, durante o después de la
compra. Gracias a la digitalizacion, los consumidores se han vuelto mas exigentes en
sus demandas, ya que pueden obtener gran cantidad de informacién acerca de ellas.
Las nuevas tecnologias son una gran oportunidad para las empresas low cost y online,
surgiendo nuevas férmulas de promocion, como las figuras de los denominados
instagramers. Estos efectos en los distintos formatos de venta comercial vienen

impulsados por una serie de tendencias que se dan en el conjunto de la poblacién:

e Un crecimiento exponencial de la poblacion y un estrechamiento de las clases
sociales concentrandose en mayor medida en la clase media-baja.

e Elprecio es un factor clave de competitividad debido, en parte, a la convergencia
de la clase media mencionada en el punto anterior.

¢ Unincremento en el cambio del comportamiento del consumidor provocando asi
una época marcada por el dinamismo y la complejidad.

e Una mayor concienciacion en temas relacionados con el medioambiente y los
problemas sociales (Arribas Barreras, Josa, Bravo Duran, Garcia Hiljding, & San
Miguel Arregui, 2016).

e Un auge en el uso de las nuevas tecnologias para realizar las compras.

Como conclusién, podemos resumir tres efectos del proceso de transformacion que
se esta produciendo en el sector de distribucién comercial en Espafia: un estancamiento
de las ventas de grandes superficies; un fuerte crecimiento de las grandes cadenas y
superficies especializadas; una pérdida de cuota y desplazamiento hacia el fracaso de
las pymes que operan en este sector, sobre todo en las consideradas micro y el aumento

en uso de los canales como internet y e-commerce.

12 Debido a las dificultades que se producen a la hora de obtener los datos desglosados del canal
online ACOTEX concluye que en 2018 la cifra del comercio online rondo el 8%.
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2. Marco teorico

Los grandes cambios que estan sucediendo en el sector dificultan la permanencia
de algunos negocios. Para poder adelantarse a una quiebra o simplemente aprovechar
las posibles oportunidades de negocio, la direccion de la empresa debe estar bien
informada, con el fin de gestionar los recursos empresariales adecuadamente. Mas aun,
otros usuarios de la informacion financiera, como acreedores bancarios, accionistas,
potenciales inversores o instituciones, estaran igualmente interesados en conocer la

situacion de la empresa.

Una de las herramientas mas utilizadas para visualizar y analizar el estado de una
empresa es el analisis econémico financiero. En particular, el analisis financiero
multivariante utiliza técnicas estadistico-econométricas para condesar y procesar
informacion de manera mas eficiente que un analisis financiero de corte mas tradicional.
En este trabajo, trataremos este tipo de técnicas dentro del campo de estudio sobre
prediccion de insolvencia empresarial. Para ello, abordaremos primero cuestiones
imprescindibles como acotar la definicion del fracaso empresarial a utilizar, o la eleccion
de variables que deben conformar la muestra. El objetivo de este apartado es analizar

estas cuestiones para, posteriormente, proceder a analizar los resultados empiricos.

2.1 Analisis econdmico financiero empresarial (AEF)

La direccién de la empresa debe conocer en todo momento el estado econémico-
financiero actual de la compania, su evolucién, y contar con herramientas que ayuden
a pronosticar la situacion futura, con el fin de tomar decisiones mas adecuadas y
detectar potenciales contratiempos. Para llevar a cabo esta tarea, las empresas recurren
al denominado analisis econdémico-financiero,”™ entendido como “la aplicaciéon de
técnicas y herramientas analiticas en los estados financieros de propdsito general y
datos relacionados para obtener estimados e inferencias utiles en el analisis de

negocios” (Wild, Subramanyam y Halsey (2007), p.4).

'3 También denominado simplemente analisis financiero, diagnostico econémico, analisis de
estados financieros, analisis de balances o analisis contable (Nogueira, y otros, 2017).
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El proceso de analisis consta de 3 fases (Garcia y Jiménez, 1996): primero, llevar
a cabo una recoleccion e integracion de informacién financiera, seguido de una
formulacién de hipétesis, y terminar con la obtencion de unos resultados que sean utiles
para la toma de decisiones. En sintesis, el analisis econdémico-financiero es un proceso
de investigacion y analisis cuantitativo aplicado con el fin de evaluar el desempefio
econdémico y financiero en el momento actual o a lo largo de sucesivos periodos,
valiéndose de informacién contable, la cual es a su vez transformada e interpretada

mediante instrumentos analiticos.

Habitualmente se divide el objeto de analisis en sus dos partes; analisis econdmico
y analisis financiero. El primero hace referencia a la medicion de la capacidad de la
empresa para generar beneficios y mide el rendimiento de los activos, mientras que el
segundo hace referencia a la capacidad de hacer frente a las deudas en sus tres
dimensiones - liquidez, solvencia y endeudamiento (Nogueira, y otros, 2017). En ambos
casos, los estados mas utilizados para recolectar la informaciéon tenemos el balance

general y el estado de pérdidas y ganancias (P&G) o estado de resultados.

En cuanto a los métodos aplicados para la trasformacion e interpretacion de la
informacion, se encuentran: razones financieras, porcentajes integrales, tendencias
monetarias mediante diferencia, tendencias de razones y porcentajes (analisis
horizontales y verticales). En particular, el analisis financiero mediante cocientes fue una
de las primeras herramientas utilizadas y una de las mas habituales actualmente entre
analistas contables y financieros. El calculo de cocientes, también conocidos como
ratios, razones o indicadores financieros, consiste en crear relaciones entre dos
elementos de los estados contables. Entre los mas destacados, encontramos los
indicadores de liquidez, y solvencia, de eficiencia y actividad, de endeudamiento y
rentabilidad (Nava Rosillon, 2009), indicadores todos ellos que emplearemos — vy

definiremos — en la parte empirica de este trabajo.

2.1.1 Técnicas de analisis econdmico-financiero

Existen diferentes métodos para llevar a cabo el analisis financiero. Mencionamos
a continuacion los mas habituales, segun Nava Rosillon (2009), haciendo hincapié en la
ultima, debido a ser uno de los ejes principales del presente trabajo. Las dos primeras
técnicas estan enmarcadas en el analisis financiero tradicional. En todos ellos, las ratios
financieras estan presentes, pero mientras en las técnicas tradicionales representan el
“output” del modelo, en el andlisis financiero a través de técnicas estadisticas

representan la materia prima, es decir, sus “inputs” (Ibarra Mares, 2009).
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Analisis comparativo. Se pueden mencionar dos tipos: “el analisis seccional”, en el

cual el benchmark o comparacién utilizada puede ser un competidor de caracteristicas
similares o la empresa lider en el sector, y el “analisis de series de tiempo”, en el cual
se compara contra los resultados del ano anterior para comprobar el desempefio de la
empresa a través de las tendencias que presente. También existe la posibilidad de

combinar ambos analisis en el llamado “andlisis combinado” (Gitman & Zutter, 2012).

Anadlisis Dupont. Es una técnica que permite encontrar las areas clave del

desempefio financiero de la empresa. Condensa el analisis de PyG y balance general
en dos medidas de rentabilidad: Return On Assets (ROA) y el Return on Equity (ROE).

ROA = Margen de utilidad neta X Rotacion total de activos

_( BN ) (VentaS)
~ \Ventas X AT

ROE = ROA X MAF

La primera expresion relaciona el Margen de utilidad neta, que mide la rentabilidad
de las ventas y esta compuesto por los Beneficios Netos entre el volumen de ventas,
con la Rotacién de Activos, la cual representa la eficacia de la empresa a la hora de
utilizar su activo. Esta relacion de lugar a la conocida medida de rentabilidad sobre
activos ROA. La segunda férmula relaciona el ROA con la rentabilidad para el accionista,
el ROE, a través del multiplicador de apalancamiento financiero (MAF). La utilidad de
este método radica en la posibilidad de descomponer la rentabilidad de una empresa en

tres pilares: margen, eficiencia y apalancamiento.

Modelos estadisticos. Las metodologias anteriores proporcionan una interpretacion,

principalmente de caracter descriptivo, para un numero limitado de empresas o
periodos. Los modelos estadisticos, en cambio, permiten ademas realizar predicciones

acerca de la condicién futura de la empresa.

En el ambito de la prediccién del fracaso empresarial, en particular, los primeros
estudios son de caracter univariante y su principal representante Beaver (1966), quien
muestra que “las ratios financieras eran buenos predictores de las crisis empresariales,
especialmente el cociente entre los Recursos generados por las operaciones y el Pasivo
exigible” (p. 101). El propio Beaver admite que las ratios no son los unicos predictores
de la quiebra de una empresa, pero presentan gran eficacia a la hora de anticiparse a
una futura bancarrota — aspecto corroborado por Altman (1968), quien destaca su gran
poder predictivo, disponibilidad y estandarizacion. En otros trabajos, ademas de las
propias ratios, se han utilizado también sus desviaciones y valores relativos, y en

ocasiones se han completado con datos macroeconémicos.
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Existen diversos métodos a la hora de clasificar las técnicas estadisticas utilizadas.
Una de las mas populares es la clasificacion de Stevens (1946), separando las variables
segun su tipologia: variables métricas (de intervalo y razén) y no métricas (nominales y
ordinales). No obstante, la clasificacion que seguiremos versa en funcion del objetivo

del analisis, ya sea “describir” o “predecir” (Fernandez, 1986).

Las técnicas descriptivas (exploratorias) llevan a cabo labores de recoleccion,
visualizacion, descripcion y resumen de datos. En ellas no existe una hipdtesis de
partida, por lo que el objetivo es descubrir nuevos conocimientos mediante la reduccion,
diferenciacién y clasificacion en grupos homogéneos. Entre las principales técnicas
descriptivas cabe destacar el analisis factorial y el analisis de componentes principales,
permitiendo agrupar la informacion en un menor numero de variables llamadas
“variables latentes”. Otras técnicas, como el andlisis cluster, tienen como propdsito
agrupar las diferentes unidades que componen la base de datos con caracteristicas

similares con el propdsito de formar grupos o mas homogéneos posible.

Por su parte, las técnicas predictivas (confirmatorias) hacen uso de la inferencia
estadistica que se encarga de extraer patrones de una muestra y generalizarlos a la
poblacion, permitiendo asi crear modelos y realizar predicciones. Al contrario que las
primeras, estas si usan hipdtesis de partida las cuales estan basadas en un marco
tedrico previo (Ochoa Ramirez & Toscano Moctezuma, 2012). Las técnicas principales
de caracter predictivo, y que aplicaremos en este trabajo, son el andlisis discriminante

(AD) y la regresion logit (RL).

El andlisis discriminante tiene como objetivo analizar si existen diferencias entre
grupos a través de una serie de variables, y de existir, explicar en qué sentido se dan,
permitiendo clasificar posteriores observaciones. Dentro de la literatura de prediccion,
los modelos que usan AD representan el 30,3% del total (Korol, 2012). La técnica es
especialmente utilizada en finanzas, desde su uso por Altman (1968) precisamente en
el ambito de la prediccion de la quiebra empresarial. Por su parte, la regresion logit es
un caso particular del modelo de regresion lineal tradicional, pero de caracter no lineal.
Proporciona la estimaciéon de la probabilidad de un suceso, en este caso, de quiebra
empresarial, y permite identificar los factores que determinan dichas probabilidades y
su importancia relativa sobre las mismas. A diferencia del AD, presenta restricciones
estadisticas menos rigidas, ya que no tiene la necesidad de que los datos se distribuyan

de acuerdo con una distribucion normal.

El uso de ratios financieras tiene multiples ventajas, pero presenta también varios
inconvenientes a la hora de integrarse dentro de los modelos estadisticos. Asi, segun

Gitman y Zutter (2012), en la seleccién de las ratios existe un componente subjetivo, los
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datos deberian estar auditados — en particular pequefias y medianas empresas sin
obligacion de someterse a controles externos como la auditoria. Ademas, el uso de
ratios deberia contrastarse con otros analisis (Cuervo, 1986). Debe existir ademas una
homogeneidad en el tratamiento contable, por ejemplo, en el caso de la contabilizacién
del inventario o la amortizacion (Fernandez, 1986). La contabilidad no reconoce en sus
cuentas elementos como los recursos humanos o capital intelectual, el mercado, el
producto, etc. (Ochoa Ramirez & Toscano Moctezuma, 2012). Los estados no tienen en
cuenta la inflacion, por lo que deberian reexpresarse (Ibarra Mares, 2009). Y, por ultimo,
el uso de ratios suele presentar problemas estadisticos debido a que comparten

componentes comunes y por ello presentan altas correlaciones (Nava Rosillén, 2009).

2.1.2 Revision de la literatura de prediccidon de insolvencia
La afluencia de modelos de prediccién de insolvencia durante el ultimo siglo hasta
ahora ha sido mas que notable, como muestra el numero de articulos encontrados
mediante la busqueda de “bankruptcy prediction models” en la base de datos Scopus
(Gréfico 11). Por consiguiente, es conveniente una pequefa revision de los modelos

que han destacado en el ambito de la prediccién del fracaso empresarial.
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Gréfico 11: Documentos subidos a la base Scopus por afio que contienen "bankruptcy prediction models
Fuente: Scopus (2020)

Se puede clasificar los modelos que fueron surgiendo a lo largo del tiempo en:
Modelos paramétricos y modelos no paramétricos. Los modelos paramétricos parten de
la asuncién de que el fendmeno objeto de estudio sigue una distribucién de los datos
conocida. Mientras tanto, en las técnicas no paramétricas se desconoce la distribucion

a priori, siendo su objetivo buscar cémo se distribuye dicho fenémeno.

Dentro de los modelos paramétricos destacan los ya mencionados modelos
discriminante y logit / probit. El primer modelo multivariante paramétrico fue llevado a

cabo por Altman en 1968. A pesar de la evolucion en la complejidad de la metodoldgica
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empleada en los ultimos 30 afos, posteriores modelos no han logrado tener unos
resultados cualitativamente superiores (Correa Rodriguez, Acosta Molina, & Lorenzo
Gonzalez Pérez, 2003). En los ultimos afios se crearon variantes basadas en este
modelo, como Bhandari (2013) o Alamamy et al. (2015), ambas con la inclusion del flujo
de efectivo como variable explicativa. Otros autores, como du Jardin P. (2015), se
enfocaron en la obtencion de modelos con mejor desempefio en la prediccion a largo
plazo, ya que los modelos clasicos se sustentan en asunciones erroneas para su
implementacién en periodos largos, como el uso de variables histéricas durante un
periodo Unico o asumir que el proceso de quiebra es similar para todas las empresas.
Finalmente, como alternativa al modelo discriminante nace la RL de la mano de Ohlson
(1980). Este modelo fue mejorado por diversos autores con la introduccion de variantes
a lo largo de los afnos. Hernandez y Wilson (2013) afiadieron indicadores financieros
clasicos combinados con la estructura de capital e indicadores macroeconémicos. Ben
(2017) creo un modelo de regresion logistica de minimos cuadrados (RL-PLS) con el
proposito de solventar deficiencias como la alta correlacion entre variables y la no

consideracion de los missing data en la matriz.

La necesidad de modelos de prediccion mas complejos, posibilitando una mayor
capacidad en el procesamiento de datos en entornos dinamicos, asi como formalizar
patrones ocultos en las estructuras de informacion, llevo a la formulacion de los métodos
no paramétricos. Korol (2013) compara técnicas no paramétricas, como los arboles de
decision y las redes neuronales (modelos de computacion blanda), con el AD.
Comprueba que todos los modelos presentan altas tasas de efectividad a la hora de
predecir una quiebra, incluso en mercados inestables como los latinoamericanos, pero
se aprecia cierta superioridad de la técnica del arbol de decisiéon frente a modelos
estadisticos como el AD, e incluso las redes neuronales, a pesar de que estas dominan
el campo de la prediccion, representando el 9% del total de modelos. En general, los
modelos no paramétricos resultan mas eficaces, ya que no presentan tantas rigideces
estadisticas y se adaptan a cualquier distribucion de datos, pero ello trae consigo una

mayor dificultad a la hora de su interpretacion y realizacion.

Todos los trabajos mencionados analizaban empresas industriales, no comerciales,
y pocos se han orientado al sector del retail. He y Kamath (2006) comprobaron que un
modelo genérico como el de Ohlson pierde buena parte de su eficacia predictiva cuando
se utiliza en el sector comercial. Por ultimo, el modelo logit aplicado por Keener (2013)
muestra que las empresas comerciales pequefias y con menos trabajadores tenian una
mayor probabilidad de quiebra. Ademas, bajos ratios de liquidez y bajos margenes de

cash flow anticipaban mayor probabilidad de bancarrota.
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2.2 Modelos utilizados

Dado que las metodologias que aplicaremos en este trabajo son el AD y el RL,

dedicamos un epigrafe especifico a su explicacion en mayor detalle.

2.2.1 Metodologia de analisis discriminante

Como hemos visto, el AD es un método estadistico-econométrico que permite hacer
una descripcion, prediccion y clasificacion en grupos previamente establecidos (Perez
Lopez, 2004). Es una técnica llamada de dependencia ya que en estos modelos se
analizan las relaciones entre una variable dependiente categoricas (Yi) con un conjunto
de variables independientes continuas (Xi). Partiendo de un conjunto de datos de
N individuos (numero de empresas) que se clasifican en q grupos (quiebra o sanas)
utiizando para ello K variables explicativas (las distintas ratios), donde cada
observacién vendria representada por cada Xij, podemos integrar estos elementos en
una funcion discriminante y = F(x1, x2, ...xK) y resolver el problema de la clasificacion

en los g grupos mediante la ecuacion:
D =u1 XX1+U,2 XXZ +u3 XX3 + uk XXk

donde D representa el punto de discriminacion, U; es el factor de ponderacion, y X; son
las variables independientes. Con esta metodologia se pretende encontrar relaciones
lineales entre las variables independientes para que consigan una mejor discriminacién
a la hora de pertenecer a una categoria u a otra. La variable dependiente va a establecer
los distintos grupos previamente, pudiendo estos derivar de un analisis factorial o de

conglomerados previo.

Considerando la existencia de n individuos pertenecientes al grupo de datos objeto

de estudio, expresamos la ecuacion de la siguiente manera:
Di:ul XX1i+u2 XX2i+"'+quin i:1,2,...,n

donde Di representa la puntuacion discriminante de la observacion i-ésima obtenida tras
proyectar los puntos en el espacio K-dimensional formado por el valor de las variables

de las n observaciones sobre el modelo. Expresado de forma matricial:

-Dl T -Xll X21 Xkl- -Ul-
DZ X12 X22 sz Uz
Dl X Xpn o X dlUpd

En notacion compacta: d = Xu
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Formulando esta matriz en funciéon de las desviaciones frente a la media y
calculando la variabilidad de la funcién discriminante — es decir, la suma de cuadrados

de las desviaciones respecto a su media — resulta, en notacién compacta:
d'd=uXXu

La matriz X’X, que vendra representada por la asignacion T, es una matriz simétrica
que representa la suma de cuadrados total de las deviaciones de las variables
independientes de la matriz X. Segun la teoria del analisis multivariante, la varianza de
la matriz X’X se puede descomponer en matriz F, que nos indica la variabilidad entre

grupos, Yy la matriz V, que indica la variabilidad intragrupo.
Porlotanto XX =T =F+V
dd=wX'Xw=w'(F +V)w =uFu+uWu

Tanto T como F y W son calculables con los datos de la muestra mientras que los
pesos que representa cada variable en el modelo vienen representados por los

coeficientes Ui, que seran hallados bajo el criterio de maximizacion siguiente:

variabilidad entre grupos

Maximizacion — -
variabilidad intragrupos
Con este criterio se pretende encontrar el eje discriminante que permita una mayor
dispersién posible entre los grupos (variabilidad entre grupos) y, al mismo tiempo, la
menor dispersién dentro de las observaciones de cada grupo. En notacion compacta
apareceria como la siguiente formulacion:
u'Fu
T u'Wu

Para obtener los u sera necesario maximizar esta formula derivando A respecto a u
e igualando a cero. Esto nos va a proporcionar el primer eje discriminante W-1Fu=\u.
Para la construccion del eje discriminante se tomara el vector asociado al mayor
autovalor (A), logrando asi el maximo poder discriminante. El autovalor indicara la
proporcion de varianza total que esta explicada por la funcidon discriminante. La suma
de los A muestra la proporcion total de varianza explicada por el modelo. El eje
discriminante que se obtenga ayudara a clasificar un nuevo individuo en uno de los
grupos formados por la variable dependiente, a través de la contrastacion de su perfil
de variables independientes con la funcioén. Si el analisis discriminante es Unicamente

para dos categorias, como ocurre en este trabajo, no se necesita calcular otro eje.

Los centroides se encargan de resumir la informacion sobre el grupo al que

pertenecen. Se expresan de la siguiente forma:
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Xi1 X 1,1
X; = Xa1 X, = Xo1
XK,I X K,

D_I = u1 X Xl,[ + u2 X XZ,I + uk X XK,I e
DII - ul X Xl,II + u2 X XZ,II + uk X XK,II s

El punto de corte discriminante, C, se obtiene simplemente como la media aritmética de
D; y Dy, resultando los siguientes criterios de clasificacién: si Di<C, se clasifica el

individuo i en el grupo |, y si Di>C, se clasifica al individuo i en el grupo II.

X,

Gréfico 12: Punto de corte entre los grupos de un analisis binomial
Fuente: plepso.blogspot.com

Los objetivos del AD son principalmente tres (Cea D’Ancona, 2016). Primero, observar
si la agrupacion de datos es correcta y los grupos presentan caracteristicas
adecuadamente diferenciadas. Ademas, conseguir la funcion discriminante, consistente
en la combinacion lineal de variables independientes que haga maximas las diferencias
entre grupos. Por ultimo, obtener la probabilidad de dependencia de cada grupo a partir

del valor de las variables que forman la funcion.

El AD tendra la consideracién de técnica descriptiva cuando se centre en la
descripcion de las variables que mejor diferencian los grupos, mientras que se
considerara una técnica predictiva cuando se enfoque en determinar las funciones que
sirvan para la clasificacion de un nuevo individuo. Sera necesario en todo caso un
analisis descriptivo previo para tener claras las funciones de clasificacion antes de llevar
a cabo el analisis predictivo. La efectividad de la clasificacion se evaltua posteriormente
a través de una tabla cruzada donde se contrasta la clasificacion que se hizo a priori y

la pertenencia real al grupo. Por su parte, si el objetivo es inferir los resultados a la
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poblacion, sera necesario el cumplimiento de una serie de hipdtesis estadisticas. Cea

D’Ancona (2016) menciona al menos cinco requisitos.

Primera, debe utilizarse una muestra de tamafo elevado. Existe controversia en
cuanto a la consideracion del nimero suficiente para un analisis efectivo, sin embargo,
el mas extendido es el que acepta 20 casos' por cada variable independiente. Segunda,
las variables dependientes deben ser cualitativas (no métricas), y las independientes
cuantitativas (métricas). Ademas, no debe existir multicolinealidad entre las variables
independientes, y deben seguir una distribucion Normal, aunque el AD resulta robusto
al incumplimiento de la normalidad si es por asimetria y no por atipicos. Otro aspecto es
la presencia de homocedasticidad - es decir, que la varianza del error sea constante.™
Por ultimo, cabe mencionar que para el AD se necesitan datos completos en las
variables independientes, sino seran excluidos del analisis, mientras que, los

denominados missing data repercutiran negativamente en los resultados.

2.2.2 Metodologia de regresion logit

La segunda técnica tratada en el presente estudio es la regresion logistica, la cual
surgié de la necesidad de modelar fendmenos donde solo se permita dos tipos de
respuestas. Este tipo de situaciones estan muy presentes en la economia, jugando

importantes roles en la teoria de decision y el management.

Estos modelos pertenecen a los denominados modelos de variables dependientes
limitadas o modelos de variable dependiente discreta, ya que la variable dependiente
esta acotada a un cierto numero de valores, pudiéndose observar la distribucién en su
totalidad. Existen ciertas variantes, como el modelo logit multinomial, el modelo logit
condicional, el modelo logit ordenado y el modelo logit anidado, que permiten que la

variable discreta tenga mas de dos respuestas. No obstante, en el presente trabajo nos

4 En esta proporcion hay que tener en cuenta el procedimiento de validacion, ya que para este
se dividira la muestra en 2: una parte servird para la realizacién del analisis y otra para la
validacion. El porcentaje de la muestra que se dedique a cada parte varia en funcién del criterio
del investigador.

'S Garantizar que los datos sigan una distribucién normal se requiere para poder hacer uno de
pruebas estadisticas como la F de Fisher y la t Student junto con la inferencia estadistica. Cuanto
mayor tamafio se trate la muestra, mas probable es que cumpla este supuesto, por el teorema
central del limite. En todo caso, para medir la normalidad de la distribucién se hace uso de la
prueba D de Kolmogorov-Smirnov (un valor préximo a 0,0 y p alto para rechazar la HO). Por
ultimo, la homocedasticidad suele relacionarse con el hecho de la normalidad y se da cuando la
matriz de covarianzas intragrupos es la misma. Una de las consecuencias de no cumplir este
supuesto es que los grupos tengan una mayor probabilidad de ser clasificados en grupos con
mayor dispersion.
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centraremos unicamente en el modelo logit binomial, ya que es el que mejor se ajusta

al problema objeto de estudio (Pérez, Kizys & Manzanedo, 2010).

En esta funciéon tendremos una variable respuesta (Y) que tomara valores 0 o 1
(proceso binomial), y una serie de variables independientes (X), cuantitativas o
cualitativas, que explicaran el comportamiento de la variable dependiente. El analisis
logit se asienta en las bases del modelo de regresién lineal multiple (MRLM), con el
objetivo de solucionar algunos problemas ocasionados por la variable dependiente
binaria (o simplemente, categodrica). Partiendo de la ecuacion del MRLM donde la

variable dependiente resulta continua tenemos:
Y = Bl + 32X2 + "'BKXK +u

Para el cual se estimaran los parametros B, a través del método de Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCO).

Consideremos el caso de que la variable dependiente resulte categoérica binaria por

lo tanto tendremos la siguiente ecuacion:
E[Y]=0P(Y=0)+*xP(Y=1)= P(Y=1)

Utilizando el MRLM bajo el supuesto habitual de E(u)=0 e igualando las dos
ecuaciones anteriores, obtendriamos la siguiente expresion, conocida como modelo de

probabilidad lineal:
P(Y: 1) :Bl +32X2 +"'BKXK = Y_u

de donde se deduce que la variable dependiente se puede expresar, por tanto, como la

probabilidad de éxito mas la perturbacion:
Y=PY=1D+u=Ey)+u

Este planteamiento implica varios problemas de tipo estadistico, que resumimos a
continuacion (Pérez et al., 2010). La perturbacion se distribuye de forma discreta, no
continua, por lo que no se cumpliria el supuesto de normalidad. Ademas, el término E
presenta heterocedasticidad por lo que la estimacion de los estimadores por minimos
cuadrados no sera la mas eficiente. El modelo lineal ajusta la nube de puntos alrededor
de una recta, pudiendo proporcionar valores superiores a 1 e inferiores a 0, los cuales

carecen de sentido a la hora de su interpretacion.
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» X

Gréfico 13: Recta del MRLM ajustada a los puntos
Fuente: Pérez, Kizys & Manzanedo (2010)

Ademas, la igualdad P(Y = 1) = B; + B,X, + --- By Xk expresa que la probabilidad de

“éxito” viene determinada por la combinacién de una serie de variables explicativas. Esta

aP(Y=1)

relacion se podria expresar como =B; Vi=234,..,k , con lo que estamos

i
teniendo en cuenta que la respuesta de la variable dependiente va a estar marcada por
incrementos o decrementos constantes de las variables independientes, sin tenerse en

cuenta el punto de partida, lo cual resulta poco realista.

Debido a los problemas presentados por el modelo lineal se han introducido
funciones no lineales a la MRLM:

Y = f(Bl + B2X2 + "‘BKXK) +u
Siguiendo el planteamiento anterior:
E[Y] =P =1) = f(By + ByX, + -+ BxXx)

Por lo tanto, se buscé una funcién que pueda acotar los valores entre 0 y 1,
correspondiéndose estos con las probabilidades. Para el caso de la regresion logistica

se utilizara la funcion logistica o también conocida por curva sigmoide.

Lo sigmoid

Gréfico 14: Curva sigmoide
Fuente: dspace.espoch.edu.ec
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A diferencia de la regresion lineal multiple que puede dar valores superiores a 1 0
inferiores a cero, en la regresion logistica se soluciona este problema utilizando una
funcién cuyo resultado estéd comprendido entre 0 y 1, a través de la utilizacion de la
funcién sigmoide (funcién logistica). Por tanto, sustituiremos f por dicha funcién:

e(2)
1+e(2)

e(Bl+Bzx2+ .. +BgXg)

f(2) =

E[Y]=P(Y =1) =

1 + e(B1+Bzx2+ .. +BgXK)

Los estimadores seran hallados mediante el método de Maxima Verosimilitud (MV),
sin embargo, al contrario que sucedia con el modelo discriminante, estos no se podran
interpretar directamente, solo permitiran saber la direccion del efecto, pero no la
magnitud de este. Para poder profundizar mas en la interpretacion de estos parametros

se ha recurrido al concepto conocido de las ratios odds.

P(Y =1)
Odds = — p(B1tByx2+ ... +Bgxkg)
ST1-py=1 ¢

Aplicando el logaritmo neperiano a la expresion anterior obtenemos:

P(Y =1)

Logit[P(Y = )] = In (m

> == Bl + 32X2 + "'BKXK

Un modelo binomial tendra entonces una probabilidad de éxito llamada P y una de
fracaso llamada g (1 — P). En esta ultima ecuacion podemos observar que a través de
esto podremos interpretar los coeficientes Bk como variaciones en el logaritmo
neperiano entre la probabilidad de éxito y la probabilidad de fracaso a partir de la
variacion en una unidad de los Xk. Asi, los odd permitiran evaluar la influencia de cada

variable dependiente sobre el fendmeno estudiado a través de razones.

2.3 Definicion de insolvencia

Son multiples las criticas que se atribuyen a las metodologias estadisticas de
prediccion de insolvencia. Entre ellas podemos mencionar las siguientes (Romero
Espinosa, 2013). Primera, en su mayoria no estan destinados a las empresas con mayor
indice de fracaso y mayor peso en el tejido empresarial, como lo son las PYMES. Existe
cierta arbitrariedad a la hora de escoger las variables de cada modelo, y la distribucion
de estas, rara vez satisface la hipotesis de normalidad requerida por la mayoria de las
técnicas estadisticas. Son modelos principalmente cortoplacistas, por lo que para
horizontes temporales amplios sus capacidades predictivas se reducen drasticamente.

Con frecuencia no tienen en cuenta la proporcion de empresas fracasadas y no
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fracasadas en la poblacion para luego replicar una proporcion similar en la muestra o
simplemente carecen de una validacién posterior. Por ultimo, no existe consenso a la
hora de delimitar el concepto de “fracaso empresarial’, agravado por una normativa
arcaica en materia concursal y falta de control sobre las PYMES a la hora de presentar

sus estados contables por no tener la obligacion de someterse a auditorias.

Nos centramos aqui, en particular, en este ultimo hecho: buena parte de los trabajos
académicos asumen un concepto de fracaso empresarial basado en la interpretacion
legal de quiebra. Sin embargo, esta no es la unica alternativa posible — y, como veremos,
en nuestro caso implicaria limitar la muestra y con ello la obtencion de resultados. Por
ello, dedicamos el epigrafe siguiente a abordar las distintas definiciones de insolvencia

aplicadas, asi como un breve repaso a la normativa concursal en Espana.

El fracaso empresarial se presenta como uno de los estados que la variable
dependiente va a incluir en el modelo de prediccion, por lo que delimitar este concepto
es una pieza clave. En la literatura se observan diferentes perspectivas del fracaso
empresarial, aunque existe un conjunto de términos que se utilizan como sinénimos de
este, como lo son, bancarrota o quiebra. Esto quiere decir que, a pesar de no haber una
definicion exacta, si existe una terminologia homogénea. Algunos autores como Bolafios
(1997) distinguen dos tipos de fracaso empresarial: el fracaso econémico y el fracaso
financiero. Sin embargo, Segun Graveline y Kokalari (2010), se contempla ademas una
perspectiva mas, la legal, existiendo 3 tipos de fracaso: “Fracaso econdémico, fracaso
financiero o insolvencia técnica y fracaso legal”’. Esta separacion nos sirve para
distinguir tres tipos de empresas: la empresa morosa, aquélla que no satisface las
cantidades después de 3 meses del vencimiento de una deuda; la empresa en situacion
de insolvencia técnica (es decir, con patrimonio neto negativo); y, la empresa que
presenta concurso de acreedores, o en situacidon legal de suspension de pagos o

quiebra.

La mayoria de las definiciones recogidas en la Tabla 1 prestan especial importancia
a la dimensién legal del concepto fracaso/quiebra. Otras interpretaciones son la
incapacidad de pagar las deuda u obligaciones a corto plazo (e.g., Beaver, 1966), o la
existencia de un patrimonio negativo (e.g., Altman, 1981). En la acepcion de fracaso
econdmico, es decir, la imposibilidad de hacer frente a deudas vencidas hace referencia
a un estado que se presenta en el momento del estudio. Es decir, este concepto no tiene
en cuenta la evolucion futura, pudiendo ser fracasos temporales y no permanentes. La
interpretacion alternativa (e.g., Altman, 1981) hace referencia a un posible
empeoramiento de las condiciones mediante la definicion de quiebra técnica, mas

amplia que la quiebra legal (Espinosa, 2013).

Alba Avién Garrido
33



Aplicacién de técnicas estadisticas multivariantes en R

Definicion
Beaver,1966 Fracaso Dificultad para atender deudas.
. Catalogadas legalmente en
Altman, 1968 Quiebra quiebra
: Insolvencia técnica-falta de
Altman,1981 Quiebra liquidez
Liquidacion Voluntaria, orden legal
Taffler,1982 Fracaso de liquidacién o intervencion
estatal

%gg?rga, S Fracaso Liquidacion voluntaria o judicial.

Empresa que haya solicitado
Fracaso apertura de expediente concursal
de suspension de pagos.

Garcia, Arques y Calvo-
Flores, 1995

Correa, Acosta, Gonzalez,

2003 Quiebra Patrimonio neto negativo
Platt y Platt, 2004 Fracaso Fracaso financiero
Calvo, Garcia, Madrid, 2006 |Fracaso Riesgo financiero alto
o : r
Rubio Misas, 2008 Quiebra ré%trzlir;aomo IR @ Gl
Situacion patrimonial refleja un
Davydenko,2010 Fracaso valor reducido en los activos o

escasez del flujo de caja.

Tabla 1: Clasificacion por trabajo de las diferentes visiones acerca del fracaso empresarial
Fuente: Romero Espinosa (2013)

2.3.1 El concurso de acreedores en Espaia

Aunque el concepto de fracaso empresarial que emplearemos en este trabajo no
solo contemplara si la empresa presenta concurso de acreedores, entendemos
necesario aportar una pequefa vision acerca de la situacion de la figura del concurso
de acreedores en nuestro pais, mostrando asi las ineficiencias que presenta y la

necesidad de recurrir a otros avisos sobre el fracaso.

El actual concurso en Espana se presenta como un unico procedimiento, si bien es
verdad que existe el concurso ordinario y el abreviado, sin embargo, este ultimo
Unicamente es una version simplificada para pequefias empresas. A pesar de la
introduccion de la nueva ley en 2003, acompanada del “principio de anticipacion”, los
concursos siguieron siendo escasos, tardios y con la tendencia a acabar en liquidacion.
Ademas de estos factores, el target de empresas al que mas afectaban era el de

pequefias empresas'® (Francisco, 2008).

16 E1 85% de las empresas que se declaran en concurso tienen menos de 50 empleados. Fuente:
www.elcomercio.es/v/20101116/economia/empresas-entran-concurso-acaban-20101116.html

Alba Avién Garrido
34



Aplicacién de técnicas estadisticas multivariantes en R

1643 1655
1335
1283 1282
1208 1196
1129
1058 1040 1045 1087 1083
963 969
863
743 729
| | | 679
e "}\;3 n N v’/:) ‘a . y{\_‘s 9/23 3 ‘J{:é &{\;} a < EX Vf\;:»
T C?’V G < 2, B < 0/5 2, ‘_;0‘)— o() q}) T T < c%

2 o
O v v e e

3

Gréfico 15: Numero de Concursos en Espafia por trimestre (2014-2018).
Fuente: Elaboracion propia a partir INE

En 2016 Espafia presentaba una de las tasas'’ mas bajas de empresas en concurso
dentro de Europa segun El Registro de Expertos en Economia Forense (REFOR).
Incluso paises como Portugal que tiene una menor dimensiéon econémica (menor PIB y

poblacién), dobla el numero de concursos de Espaia.

Con la crisis surgida en 2008, los concursos aumentaron, pero no la cantidad que
cabria esperar, evidenciado que aun en periodos de crisis, el mercado es reticente al
uso del procedimiento concursal como un mecanismo mas ante crisis empresariales.
Cabe resaltar que el tipo de empresas mayoritario del tejido empresarial espafol, las
microempresas (alrededor del 95% del total de empresas), ha presentado siempre las
tasas mas altas del uso del concurso, “en 2016 mas de la mitad de los concursos
(52,48%) son de micropymes. Ademas, si sumamos micro y pequeias empresas
llegarian hasta un 70% de los concursos en 2015y 2016.” (REFOR, 2017, pag. 11)

Por otra parte, existen otras formulas que se llevan la atencion del tejido empresarial
espafnol. Las pequefas empresas optan por las renegociaciones privadas en vez de
solicitar el concurso. Existen varios motivos para estas preferencias, el primero son los
costes, como ya sabemos un concurso presenta un elevado coste para una empresa
que ya se encuentra con problemas de liquidez, si a esto le sumamos que mayoria de
los costes son fijos, hace que no sea una solucién atractiva para pequefias empresas.
Otro motivo para la eleccion a favor de las renegociaciones es que las empresas

pequenas tienen, por lo general, un menor numero de acreedores y una estructura de

7 Esta tasa fue hecha a través de dividir el nimero de empresa en concurso entre el nimero
total de empresas en la economia. Se pueden consultar los datos en:
https://www.economistas.es/Contenido/Consejo/Estudios%20y%20trabajos/REFOR-
%20Atlas%20concursal.pdf
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capital sencilla por lo que resulta mas facil llegar a acuerdos extrajudiciales (Banco de
Espafa, 2012).

En definitiva, el concurso sigue siendo una herramienta poco utilizada a pesar de
considerarse, en teoria, un medio eficiente para la resoluciéon de crisis patrimoniales,
sobre todo de microempresas y PYMES. Este hecho se puede apreciar en la muestra
que se maneja en este trabajo, donde el porcentaje de empresas en concurso en
comparacion con el de empresas “sanas” es relativamente bajo. Si bien es verdad, el
periodo de los datos analizado en nuestro trabajo (2013-2018) presenta, en términos
generales, una cierta estabilizacion y evolucién positiva de la economia, haciendo que
el numero de empresas en quiebra se redujese en comparacién al alcanzado en los

afios precedentes al 2008.
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3. Analisis empirico

3.1 Criterios de eleccidon de la muestra

3.1.1 Actividad y tamano

Si bien el presente trabajo se orienta a las empresas del sector textil, no
analizaremos el sector textil en su totalidad; en su lugar, nos centraremos en un niumero
de compafias que cumplan una serie de pautas preestablecidas. En particular,
tendremos en cuenta criterios referidos a tamafio de la empresa y a la actividad

econdmica que esta realice.

Se ha puesto el foco en las denominadas “PYMES” (pequefas y medianas
empresas). El concepto PYME viene marcado por una serie de atributos: el nUmero de
trabajadores que emplea, el volumen de produccidén o de ventas, el valor del capital
invertido y el consumo de energia (Castafio, 2000). Estos criterios son los mas comunes;
sin embargo, no son los unicos utilizados, por lo que para resolver esta cuestion se
acudira a la definicion recogida en el BOE en el Anexo | Reglamento (UE) n°® 651/2014
de la Comision, el cual muestra como identificar de manera precisa que es considerado
una PYME en Espafa segun una serie de limites financieros y numero de

trabajadores.®

Categoria de empresas Efectivos Volumen de negocio (Blance general
Mediana <250 <=50 mill. € <=43 mill. €
Pequefia <50 <=10mill. € <=10mill. €
Micro <10 <=2 mill. € <=2 mill. €

Tabla 2: Clasificacion de la Comisién Europea de Mediana, Pequenia y Micro-empresa.
Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos del Reglamento 651/2014

La eleccién de este tipo de empresas tiene su justificacion en que ocupan el mayor

porcentaje de la red empresarial espafola. Son estas las que en mayor medida sufren

18 Informacién disponible  en: www.ipyme.org/es-ES/UnionEuropea/UnionEuropea/
PoliticaEuropea/Marco/Paginas/NuevaDefinicionPYME.aspx
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los efectos de la crisis debido a su escasa capacidad de reaccion y por ello, merecen
especial atencion dentro de este tipo de analisis (COLL-SERRANO, 2011).

Asimismo, pone su foco en la actividad del comercio textil y no de la creacion de la
prenda. Con la comercializacion hacemos referencia a aquellas empresas que se
centran en la venta de productos o servicios a los distribuidores, independientemente

de su consideracion como minoristas o otros mayoristas.

Esta eleccion se asienta en el hecho de que la mayoria de los modelos fueron
creados para empresas de caracter industrial, las cuales difieren mucho, tanto en
estructura econdémica como financiera, de las empresas no industriales (Mateos-Ronco,
Marin-Sanchez, & Mari-Vidal, 2011).Un modelo pensado para una empresa industrial,
en un principio, no deberia ser extrapolable a una comercial, por lo que con este trabajo
se podra comprobar si los modelos multivariantes pueden resultar viables para

empresas de esta indole.

En relacion con la actividad se seleccionaran los siguientes codigos de la CAE

resaltados en amarillo (Tabla 3):

Fabricacién de la prenda

Preparacion e hilado de fribas textiles 131
Fabriacion de tejidos textiles 132
Fabricacién de otros productos textiles 139
Fabricacién de calzado 162
Comercializacién de la prenda

461.- Intermediarios del comercio

Intermediarios del comercio de textiles, prendas de vestir, peleteria, calzado y articulos de cuero 4616
464.-Comercio al por mayor de articulos de uso doméstico.

Comercio al por mayor de textiles 4641
Comercio al por mayor de prendas de vestir y calzado 4642
475.-Comercio al por menor de otros articulos de uso doméstico en establecimientos especializados.

Comercio al por menor de textiles en establecimientos especializados I 4751

477.- Comercio al por menor de otros articulos en establecimientos especializados

Comercio al por menor de prendas de vestir en establecimientos especializados | 4771

478.- Comercio al por menor en puestos de venta y en mercadillos

Comercio al por menor de productos textiles, prendas de vestir y calzado en puestos de venta y en
mercadillos

4782

Tabla 3: Codigos CNAE relativos al sector textil
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos del CNAE

3.1.2 Base de datos

Para la recoleccién de la informacion se ha escogido la base de datos SABI, la cual
contiene datos financieros de mas de 1,3 millones de empresas, espanolas y
portuguesas, de tal forma que cubre las necesidades del estudio al estar este dirigido a
empresas de caracter nacional. La estandarizacion de los datos por medio de una
misma estructura de balance para todas las empresas proporciona gran facilidad a la

hora de tratar y depurar la muestra.
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Un hecho resefable es el tratamiento de los n.d. (datos no disponibles, no data o
missing data) presentes en la muestra. Existe una amplia literatura acerca del
tratamiento de los n.d. y como encontrar patrones para poder estimarlos; sin embargo,
por simplicidad, y dado que no es objeto primordial de este trabajo, seran reemplazados
por el valor “0”.

Ingresos de explotacién de: min=2.000,max=50.000 (En miles de €)

Total activo: min=2.00, max= 43.000 (En miles de €)

CNAE 2009: 4641: Comercio al por mayor de textiles, 4751 Comercio al por menos de textiles en establecimientos
especializados, 4782 Comercio al por menor de productos textiles, prendar de vestir y calzado en puestos de ventas
y en mercadillos, 4642 Comercio al por mayor de prendas de vestir y calzado, 4771 Comercio al por menor de
prendas de vestir en establecimientos especializados.
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Numero de empleados: minimo:10 y méximo: 250.

Tabla 4: Criterios establecidos para la seleccion de la muestra
Fuente: Elaboracion propia

Aplicando los criterios de la Tabla 4, se ha obtenido un total de 789 empresas, las
cuales se procedio a ordenar alfabéticamente y a enumerar. Del total de la muestra se
han eliminado las compafiias que presentasen como “Ultimo afio disponible” 31/12/2017
esto es asi debido a que para realizar el modelo son imprescindibles datos completos
de 2013 a 2017.

A la hora de depurar la base de datos, aparte de los criterios anteriores, también se
introdujo una nueva restriccion en el ano utilizado para describir la muestra, 2018.
Debido a la presencia de algunas microempresas (en algun afio de la serie tuvieron la
consideracion de “pequefia”’) que mostraban gran cantidad datos no disponibles, se
establecio que los Ingresos en 2018 debian ser superiores a 1 (los datos de la base se
presentan en miles). Al realizar este proceso, se eliminaron practicamente todas las
empresas consideradas “micro” en 2018, permaneciendo solo 7 de esta categoria. Por
proporcionalidad con el resto de los grupos, se decidid prescindir de ellas quedando la

muestra conformada por 535 empresas clasificadas como “pequefias” y “medianas”.

Finalmente, se procedid a realizar una media aritmética del periodo 2013 a 2017
con el objetivo de evitar posibles perturbaciones en los valores en afos puntuales,
pudiendo asi suavizarlos y reduciendo el numero de datos a tratar. Los datos del 2018

se reservaron para comprobar la eficacia del modelo una vez obtenido.

3.1.3 Eleccion de las variables

La primera variable por incluir en nuestro analisis es, obviamente, la condicion de

quebrada o fracasada para cualquier empresa de la muestra. Como vimos en apartados
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anteriores, la eleccion de la definicion de fracaso empresarial es otro de los aspectos
controvertidos. En primera instancia, se optd por entender como empresa fracasada
aquella que presente uno de los siguientes estados en SABI: concurso de acreedores,
disuelta, liquidada o extinta. Sin embargo, la escasez de empresas resultante en nuestra
muestra por la aplicacion de esta definicion de caracter estrictamente legal nos llevo a
optar por una mas amplia que Altman define como quiebra técnica, en la cual toda

empresa con patrimonio neto negativo sera también considerada como fracasadas.

En cuanto a las variables explicativas, nuestra muestra queda conformada por 15
ratios organizadas en 4 categorias principales de analisis (véase la lista completa y
definiciones en el Anexo, Tabla 8). Hemos seguido a tal efecto trabajos como el de
Tascon Fernandez (2012) con el fin de comprobar las ratios utilizadas mas

frecuentemente. Las categorias son:

- Indicadores de liquidez y solvencia. La primera referida al efectivo necesario

para amortizar las deudas a corto plazo; la segunda referida al conjunto de
bienes y recursos que se posee para amparar toda deuda asumida.

- Indicadores de eficiencia y actividad. Miden cuan eficientemente se gestionan

insumos, activos y procesos. La eficiencia relaciona el output (producto final) y
los inputs necesarios utilizados en su creacion. Los indicadores mas utilizados
son los de rotacion (de activos totales, activos fijos, inventario, cuentas por
cobrar, etc.). En particular, la rotacion de inventario nos ayudara a evaluar el
impacto de las fast fashion espafolas sobre las pequefias empresas. Asimismo,
en la revision tedrica se ha observado una clara tendencia a la baja en el numero
de empleados. Las ratios de personal o de productividad ayudaran a determinar
el nivel de eficiencia relativa de las empresas pequefias y micro en este sentido.

» Indicadores de endeudamiento. Un endeudamiento excesivo podria provocar

una incapacidad de pago futura. Se debe evaluar la cantidad de deuda contraida,
tanto a corto (c/p) como a largo plazo (I/p). Entre los indicadores mas utilizados
tenemos: razén deuda, razén pasivo I/p y pasivo total, y cobertura de intereses.

« Indicadores de rentabilidad. Gitman (1997) define la rentabilidad como la

relacién entre costes e ingresos obtenidos por el uso de activos en actividades
productivas. Estos beneficios se pueden medir en relacién con las ventas, al
capital o los activos totales, obteniendo los indicadores de rendimiento sobre
ventas, sobre activos (rentabilidad econdmica), y sobre el capital aportado por

los propietarios (rentabilidad financiera).
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3.2 Analisis descriptivo de la muestra

Se partira del afio 2018 como afio de referencia para proceder a la caracterizacion
de la muestra. Por tanto, los graficos que se exponen a continuacion emplean,
preferentemente, la informacion contable de las empresas referida a dicho ejercicio. El
objetivo de esta breve caracterizacién es describir los trazos principales que poseen las

empresas que componen nuestra base de datos.

Tamaiio Activo

= pegueiias = pegueiias

= medianas = medianas

Ingresos Empleados

= pegueiias = pegueiias

= medianas = medianas

Grupo Nimero Nimero empresas Activ:os Ingres-os Emplea(!os

quiebra (media) (media) (media)
pequena 391 20 4372 5227 22
mediana 144 8 13 519 18 570 85

Gréfico 16: Composicion de la muestra en el afio 2018 segtin la media por grupos de diferentes
magnitudes (Tamario, activo, ingresos y empleados)
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de SABI
Se puede observar (Grafico 16) que las empresas catalogadas como “pequefas”
representan el grueso de la muestra, con un 72,9% (452 empresas) del total. Esto es
l6gico, ya que como se ha visto anteriormente, el tejido empresarial en Espafia esta
compuesto fundamentalmente por microempresas y pequefias empresas. En cuestion
de ingresos por grupo, las empresas “pequefias” obtiene 4 veces menos ingresos de
media que las empresas “medianas”, muy acorde con la inversion en otras magnitudes

como empleados y activo donde la proporcidn se mantienen practicamente semejantes.

A continuacion, se procedio a dividir la muestra en funcion su estado, consideradas
en “quiebra” o consideradas “sanas” para analizar la rentabilidad media de cada

categoria.
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Grdfico 17:Muestra dividida en funcién de empresas sanas o en quiebra para las variables ingresos y ROA en 2018
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de SABI

Atendiendo a la Grafico 17 observamos que las empresas en quiebra muestran
rentabilidades negativas, con cifras promedio 5 veces menores (un 26,13% menos) que
las empresas sanas, mientras que la diferencia de ingresos entre ambas categorias

unicamente alcanza un cuarto (28,39%).

Como pudimos observar en el marco tedrico, el analisis Dupont analiza el ROA a
través del Margen neto multiplicado por rotacion de activos. Por ello, para indagar en el
hecho de que unas empresas obtengan un ROA negativo y otras positivo, llevamos a
cabo el Grafico 18. Este esta compuesto por las empresas que presentaron mayores
margenes netos' en el afio 2018. Asi, analizaremos que diferencias existen en las
magnitudes, activo, ingresos y empleados, para que algunas empresas resulten viables
(ROA positivo) y otras no (ROA negativo) presentando unos margenes netos

semejantes y mejores que la media muestral.

6000 175

2 e

165

155

145

14

135
ROA NEGATIVO ROA POSITIVO ROA NEGATIVO ROA POSITIVO ROA NEGATIVO ROA POSITIVO

ACTIVO INGRESOS EMPLEADOS
Gréfico 18: Perfil de la muestra seguin su activo, ingresos y empleo en el afio 2018
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de SABI

19 Se procedié a ordenar las empresas de mayor a menor margen neto, tomando la mitad superior de la
muestra.
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Como se puede contemplar, las empresas con ROA positivo lo hacen por una alta
diferencia en el numero de ingresos, ya que, con semejantes recursos (activo y
empleados) consiguen unos ingresos medios superiores en 1,7 millones € frente a las
empresas no viables (ROA negativo). Ademas, las empresas con ROA positivo utilizan

de media 2,5 empleados menos que las empresas con ROA negativo

Haciendo una comparacion con la muestra en conjunto (Grafico 16) y este Grafico
18, las empresas con mayor Margen Neto presentan un menor niumero de empleados
de media. Se puede advertir que las medias de ambas categorias (ROA positivo y
negativo) son relativamente bajas, teniendo en cuenta que la media de empleados total

de empresas “pequenas” es de 22 empleados (vista en el Grafico 16).

Para poder comprobar si las diferencias entre empresas viables y no viables con un
margen neto semejante se dan por el segundo elemento de la ecuacion de Dupont,

tenemos el Grafico 19:

ROT_ACTIVO (mediana) ROT_PROVEEDORES (mediana)
1.39 3.5
SANA 4 SANA
1.27 3.48
212 2.57
Q-+ Q
1.38 1.95
JrU C'TS 1'3 'ft’) ZYC 5 ; 7 2 f;
ROT_INVENTARIO (mediana) ROT_CLIENTES(mediana)
2.44 0.12
SANA 4 SANA 4
262 0.19
447 0.1
Q- Q-
1.86 0.14
0 | 2 3 4 000 005  0.10 0.15
tamano pequena mediana

Gréafico 19: Muestra dividida en funcién de quiebra y su tamafio en el afio 2018
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

Las rotaciones en el sector retail pueden estar estrechamente relacionadas
diversos elementos, entre ellos: el fendbmeno des fast fashion en la gestion de
inventarios (rotacion de inventarios), la efectividad de su inmovilizado material la hora
de obtener ingresos (rotacion de activo) o incluso el nivel de poder sobre proveedores
(rotacion de proveedores). Con todo, contrastamos en el Grafico 19 las empresas sanas
y en quiebra a lo largo de las diferentes rotaciones, con el objetivo de encontrar algun

patrén que las diferencie.
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Atendiendo a la rotacién de activo de las empresas “pequefias, se pueden atisbar
pocas diferencias entre empresas sanas y empresas en quiebra; sin embargo, si
podemos apreciar una diferencia notable en las empresas “medianas”. Para poder
ahondar en este fendmeno se llevaron a cabo una serie observaciones llegando a la
conclusion de que este suceso era debido a la drastica reduccion del Activo,
manteniendo unos ingresos constantes o ligeramente en declive, con lo que, la ratio

aumento su valor.

En cuanto a la rotacion de inventario sucede un caso parecido al antes mencionado,
apreciando altos valores en las empresas medianas en quiebra, con lo que también se
procedio con su andlisis. En este caso, la media obtenida es debida a dos empresas
que presentan valores extraordinariamente altos; no obstante, estos valores no son
puntuales: ambas empresas experimentaron un crecimiento en la ratio de inventario a

lo largo del periodo, por lo que se decidio tenerlas en cuenta igualmente.

La rotacién de proveedores presenta dos interpretaciones posibles: puede ser vista
como el nivel de eficiencia de la empresa a la hora de cumplir con sus obligaciones a
c/p, es decir, un endeudamiento excesivo podria entenderse como una situacién de
iliquidez, o una segunda interpretacion con connotaciones positivas, referente al
aprovechamiento del fenémeno del apalancamiento mediante la financiacién a través
de proveedores, es decir, sustituir un posible préstamos a c/p con una entidad bancaria
por una deuda con proveedores la cual carece de intereses. Atendiendo al caso
particular de nuestra muestra, la rotacion de proveedores muestra diferencias
considerables entre ambos estados, percibiéndose valores mas elevados en empresas

“sanas”, por lo que la légica apuntaria a la segunda interpretacion expuesta.

Concluimos el andlisis descriptivo con una breve referencia al comportamiento
temporal de las empresas durante el periodo analizado. En primer lugar, el Grafico 20
muestra la evolucion temporal de los ingresos medios de las dos categorias de

empresas — pequefas y medianas — entre 2013 y 2018.
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Gréafico 20: Numero de ingresos segun tamario de empresa para el periodo 2013-2018
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

Se aprecia un ligero aumento de estos, mas evidente en las empresas “pequefas”
que en las empresas “medianas”. Esta evolucion se ralentiza con los afios, pudiéndose
examinar un cierto estancamiento en el ultimo afo de ambas series. La tendencia aqui
mostrada resulta muy acorde a los graficos del sector en conjunto, los cuales indicaban

el comienzo de una pequefia recuperacion.

Con la finalidad de observar si dicha recuperacion vista en el Grafico 20 también se
corresponde con mayores rentabilidades tenemos el Grafico 21. Este procede a dividir
las empresas sanas y en quiebra a lo largo del periodo (2013-2018) y mostrar la
evolucion de su rentabilidad econémica (ROA).
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Gréfico 21: Evolucion del ROA entre empresas en quiebra y sanas para el periodo 2013-2018
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI
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Completando la informacién aportada por el Grafico 20 podemos observar que en
lo referente a las empresas “sanas” dicho aumento en los ingresos se tradujo en una
mejora en la rentabilidad; sin embargo, su estancamiento fue mas acusado, llegando a

un punto de inflexién en el afio 2016.

En cuanto a las empresas en “Quiebra”, apreciamos que su caida de produce de
forma abrupta, obteniendo en el afio inmediatamente anterior al fracaso su valor mas
alto (- 4%). Esto puede ser debido a que otros factores actuan sobre el estado de la
empresa de manera mas temprana y dan como consecuencia inmediatamente anterior
a la quiebra una bajada en la rentabilidad. En conclusion, la caida de esta ratio mas que

un hecho desencadenante de dicho fendmeno resulta una consecuencia de este.

3.3 Factores del fracaso empresarial: modelo AD

El objetivo del Andlisis Discriminante es la creaciéon de un modelo que permita la
efectiva clasificacion a priori entre empresas en Quiebra o Sanas para nuevos individuos
externos a la muestra y la identificacion de las variables clave a la hora de anticipar lo

que en este trabajo se entiende por fracaso empresarial.

El analisis discriminante crea un criterio de clasificacion a través de la obtencion del
llamado eje discriminante, el cual, se construira haciendo uso de la base de datos que
hemos extraido de SABI y del programa estadistico R-Studio. La aplicacién del AD
requiere validar en primer lugar que se cumplen los requisitos descritos en el marco
tedrico de este trabajo. Por tanto, dividimos este analisis en dos partes: primero se
comprobaran dichos requisitos, y posteriormente analizaremos los resultados del

analisis discriminante aplicado a nuestra muestra.

3.3.1 Hipotesis requeridas en el AD

Como se puede observar (Tabla 5) los maximos y minimos de gran cantidad de
variables presentan gran dispersién a la hora de comparase con su media, con lo que
podriamos estar en presencia de los denominados datos atipicos. Esto puede ser
debido a multiples factores, entre ellos: errores de digitalizacion, empresas con
rendimientos superiores a la media, hechos extraordinarios o incluso a la propia
naturaleza de las ratios. Estas estan compuestas por numerador y denominador por lo
que si el numerador presenta valores cercanos a 0 la ratio se dispara, ocasionado

valores atipicos o oultliers.
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Min. Q1 Median | Mean | Q3 Max.
current 0,00 1,20 1,70 2,50 2,74 68,35
ROA -188,83 1,37 4,15 515 | 9,31 93,40
ROE -8.144,22 1,43 7,25 5,12 | 18,53 | 2.812,04
quick 0,00 0,51 0,92 153 | 1,65 68,35
Mneto 765,38 0,39 1,80 1,95 4,88 898,99
rota 0,00 0,97 1,34 150 | 1,84 15,32
rotacli 0,00 0,05 0,17 0,20 0,30 6,80
Rotinv 0,00 1,60 2,70 | 24,02 | 5,12 | 26.139,94
Rotaprov -0,01 2,24 3,40 5,25 5,49 194,98
Salario 0,00 22,49 28,39 | 30,52 | 36,80 | 303,20
Prodemp 0,00 125,55 | 196,20 | 304,80 |355,90| 13.072,80
Gtopersonal 0,00 9,14 14,40 | 15,80 | 20,70 207,83
Cobertint -40.776,30( -37,30 -9,10 86,70 | -0,20 |416.511,80
Mbruto -519,01 26,65 37,99 | 37,01 | 48,01 100,10
Endeudamiento 0,00 32,39 55,39 | 57,69 | 76,89 | 1.273,80

Tabla 5: Parametros caracteristicos de cada variable
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

Estos valores pueden ocasionar interferencias a la hora de interpretar o crear el
modelo, por lo que deben ser tratados con anterioridad. Después de una exploraciéon
pormenorizada, se llego a la conclusion de que la eliminacion® de outliers ocasionaba
la completa exclusion de la muestra de las empresas medianas en quiebra.
Alternativamente, se ha optado por tratar los outliers con la denominada técnica que

recibe el nombre de su creador Charles P. Windsor como winsorizing.'

20 Otra de las técnicas mas conocidas es la eliminacion de datos o también denominado trimming.

21 El winsorizing, permite substituir los outliers por sus correspondientes limites inferiores o
superiores, clasificando los valores de menor a mayor y asignandole el valor limite equivalente
al valor del cuartil establecido al resto de observaciones que lo sobrepasen.
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En la gran mayoria se ha establecido un 2%, exceptuando algun caso como ROE y
ROA, ya que, al tratarse de ratios sobre activos y capital propio, puede dar lugar a casos
muy extremos cuando los valores del denominador tienden a cero. Podemos visualizar

de manera mas clara los datos en diagramas de cajas.
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Gréfico 22: Diagramas de cajas por niveles de factor de cada variable tras eliminar valores atipicos
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

A pesar de llevar a cabo el tratamiento de atipicos, nos encontramos con variables que
continuan presentando una alta dispersion en las observaciones (Grafico 22), pudiendo

advertir: la rotacion de inventario y de proveedores y las ratios current y quick.

Por otra parte, la correlaciéon entre variables dificulta la medicion del poder
predictivo de manera individual, afectado en mayor medida a la hora de hacer
inferencias a la poblacion, mas que a la obtencion del modelo en si.
Desafortunadamente, es muy dificil que las variables no muestren algun grado de
dependencia entre ellas, puesto que, al tratarse de informacion financiera, ciertas ratios
como las de liquidez o rotaciones comparten componentes, creando asi altas
dependencias. Por lo tanto, se buscara que presenten la menor multicolinealidad
posible, ya que, de no ser asi, la inclusion de una variable que presente elevada

correlacion no aportaria un mayor poder explicativo al modelo.
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Q

endeudamiento 0478

Mbruto 0.112 0017

cobertint 0013 0398 0106

gtopersonal -0.112 JBEE 0012 0.11
prodemp 0881 0121 0482 0038 0002 .0
salario 043 0033 0014 -0031 -0.119 -0.025 08

rotprov 0114 0307 008 0077 0200 0225 0.048
0.0

lU‘IlIV 0108 0020 0184 0225 0164 0157 0088 0024
-0.5

rotch 071 -0.019 0.965 0.125 -0.057 -0.048 -0.001 0012 -0.047
1.0

rota 0238 0316 0237 007 0203 0268 0138 0177 0229 0026

quick 0127 0116 0138 0308 0172 0.145 -0.051 0483 012 0818 0145
ROE 0072 0374 0003 0172 0026 -014 0.150 0285 0318 -0.063 0258 0.058
ROA 0851 0202 0315 -0.135 019 0185 -0.048 0248 0328 0273 0018 -0.319 -0.320

Current 0.119 .07 . 0226 007 -008 0325 0124 0074 0017 0373 0020 S0E8S -0.152

Grafico 23: Matriz de correlaciones
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

A la vista del Grafico 23 existen altas correlaciones positivas entre la ratio quick
(liquidez) y la ratio current (solvencia) 0,903, seguido por la relacion existente entre
gtopersonal y Mbruto (0,698). La primera relacion es debida a que ambas ratios se
construyen con las mismas partidas contables de balance, en el denominador el PC,
mientras que el en numerador el AC. Como ya se ha comentado de manera tedrica, la
ratio de liquidez no integraria en el AC las existencias, centrandose asi en los elementos

mas liquidos de la empresa —y, por tanto, es razonable que presenten dicho resultado.

En cuanto a la siguiente relacion, si bien es verdad que comparten los ingresos de
explotacion, los otros componentes difieren. EI Margen bruto es construido antes de
restarle gastos de personal, que si estan reflejados en el Margen Neto. Con todo esto,
podriamos estar ante una relacién sin causalidad - es decir, una relacion casual o
propiciada por variables externas a estas ratios. Por ultimo, la correlacion negativa entre
endeudamiento y current resulta facilmente interpretable, ante disminuciones de liquidez
existirian altas probabilidades de aumentos en el endeudamiento, o viceversa (no

siendo posible aclarar con este andlisis la relacién causa-efecto).

Como el resto de los grados de correlacion no resulta excesivo y la preocupacion
se encuentra principalmente en 3 relaciones, seguiremos con nuestro analisis y se

decidira sobre su eliminacion una vez obtenidos los modelos.
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Una de las propiedades deseables de los modelos discriminante es la existencia
de la homocedasticidad. Para ello, la varianza del error debe ser constante o, en
consecuencia, las matrices de varianzas-covarianzas correspondientes a cada grupo
deben ser iguales entre si. Sin este hecho, el modelo perderia fiabilidad y eficiencia, por
lo que se analizara mediante el test de M Box. En este contraste la hipétesis nula
representa la igualdad entre las matrices de varianzas-covarianzas, mientras que H1
representa la no igualdad de estas. Atendiendo al el p-value y estableciéndose un nivel
de significacion del 5%, rechazamos Ho y aceptamos H1, lo que comprende aceptar

que no existe homocedasticidad — véase Grafico 36 del Anexo.??

Test de Nomalidad p. value
VARIABLES 0 1

ROA 3,380E-08 1,053E+03
ROE 8,690E-09 1,603E-01
Quick 5,869E-20 9,495E+02
Mneto 4,982E-01 8,722E+03
Rota 8,436E-15 1,414E+03
Rotcli 8,502E-24 8,522E-24
Rotinv 6,532E-29 2,013E-02
Rotprov 4,647E-21 1,556E+02
Salario 1,567E-04 5,872E+04
Prodemp 4,072E-20 3,582E+04
Gtoperonal 1,423E-03 1,373E+05
Cobertint 1,819E-08 6,792E+03
Mbruto 0.496 0.307
Endeudamiento. 7,035E+00 7,407E+03
Current 3,831E-20 3,944E-01

Tabla 6: Resultados para cada variable del contraste de normalidad
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

A través del Shapiro Test se observara si las variables independientes se
distribuyen como una normal. El contraste establece que la hipétesis nula representa la
distribucion normal de la variable mientras que la alternativa indica lo contrario. Con un
nivel de significancia en 0,05 observamos (Tabla 6) que la gran mayoria de variables no

presentan dicha distribucion, exceptuando casos como el del Margen bruto.

La normalidad es muy recomendable en el analisis discriminante. Sin embargo,
como ya se expuso en el marco tedrico de este trabajo, el AD es robusto a la falta de

normalidad de las variables explicativas si esta es causada por asimetria y no por

22 Sj bien trabajamos con datos divididos por un periodo de tiempo — menos propensos a mostrar
heterocedasticidad - no se tiene en cuenta su estructura temporal (mediante series temporales),
tratandolos como observaciones independientes entre si (datos de corte transversal). Asimismo,
la prueba de M Box es tachada de conservadora por multiples estadisticos debido a su gran
sensibilidad en tamafios muestrales grandes y a la no normalidad de las distribuciones de las
variables, la cual resulta el tercer supuesto para el analisis discriminante.
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atipicos. Siendo los outliers tratados en un primer momento, atenderemos que el modelo
sigue siendo aceptable desde el punto de vista de la prediccion. Para poder comprobar
este hecho, se recurrid a los histogramas con los datos tipificados para una mejor
visualizacién (Gréfico 24). Teniendo en cuenta que una variable normal deberia mostrar
una disposicion de los datos en forma de campana y que la media, mediana y moda
deben coincidir en el valor 0, se puede llegar a diferentes conclusiones a través de su

visualizacion, entre ellas, la asimetria.
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Gréfico 24: Histogramas de cada variable tipificada
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI
La denominada asimetria negativa, o sesgo a la derecha, se puede advertir en las
ratios de productividad de los empleados, quick, rotaciones de proveedores, gastos en
personal y salario. En estos casos la moda se encuentra en la barra mas alta, mientras
que la media se encontrara hacia la izquierda, y entre ambas se situara la mediana. Por
su parte, la distribucion asimétrica positiva o lo que es lo mismo, sesgo hacia la
izquierda, se encuentra, unicamente, en la cobertura de intereses. Ademas, se puede
apreciar simple vista que todas las distribuciones se presentan como leptocurticas, con

pesadas colas, especialmente visibles en las rotaciones. Esto indica un mayor numero
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de empresas con resultados cercanos a la media, pero al mismo tiempo, el porcentaje
de empresas que nos se ajustan a esta media muestran resultados diversos, mas

extremos, y alejados de lo que le corresponderia a una distribucion normal.

3.3.2 Resultados del analisis discriminante

Previo a la creacion del algoritmo es la eleccion de las variables que lo van a
componer. Para comprobar que indicadores ayudan a la hora de discernir si una
empresa se dirige hacia un estado de fracaso, se llevara a cabo un analisis de varianzas.
Primeramente, se constatara que la media de las poblaciones para cada categoria
(fracaso o sana) es distinta. Este contraste establece que la hipétesis nula representa
la igualdad de medias, mientras que la alternativa nos indica que existencia de

diferencias entre ellas.

Ademas de verificarse la diferencia entre ambas poblaciones en el modelo general
(Grafico 37 del Anexo), también se comprobara para cada variable independiente (Tabla

7) con el objetivo de descartar ratios que no aporten poder discriminador al modelo.

Manova
VARIABLES PR(>F) RESULTADO
ROA 5.578E-15 SIGNIFICATIVO
ROE 0.182 NO SIGNIFICATIVO
Quick 0.001 SIGNIFICATIVO
Mneto 2,211E-13 SIGNIFICATIVO
Rota 0.55 NO SIGNIFICATIVO
Rotcli 0.279 NO SIGNIFICATIVO
Rotinv 0.523 NO SIGNIFICATIVO
Rotprov 0.293 NO SIGNIFICATIVO
Salario 0.559 NO SIGNIFICATIVO
Prodemp 0.034 SIGNIFICATIVO
Gtoperonal 0.011 SIGNIFICATIVO
Cobertint 0.014 SIGNIFICATIVO
Mbruto 0.689 NO SIGNIFICATIVO
Endeudamiento. 2,267E-13 SIGNIFICATIVO
Current 0.000 SIGNIFICATIVO

Tabla 7: Resultados del contraste Manova para cada variable
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

A la hora de hacer el contraste para todas las variables en conjunto podemos
afirmar que este es significativo (Grafico 37 del Anexo), y que el conjunto general de
variables muestra diferencias significativas en sus medias; sin embargo, cuando se
establece el foco en cada variable en particular no ocurre lo mismo (Tabla 7) y alrededor

de la mitad de las variables que se han propuesto resultan no significativas.

Una de las diferencias en la eleccion de ratios con otros trabajos de la misma indole

fue la introduccién de las rotaciones por tratarse de medidas interesantes la hora de
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analizar una empresa perteneciente al sector servicios. A pesar de ello, resultaron no

ser de gran relevancia a la hora de distinguir el fracaso empresarial segun el MANOVA.

Otra serie de variables que tampoco ayudarian en la diferenciacion entre empresas
en quiebra o sanas serian el salario proporcionado a los empleados, el margen bruto y
ROE. Este ultimo indicador resulta muy atractivo para los accionistas de una compaifiia,
ya que les permite medir los beneficios que le reporta ser propietario de una parte de
los fondos propios de la empresa; no obstante, la muestra pertinente contiene empresas
pequefias y medianas que no cotizan en bolsa. Se constata que las empresas utilizan
una media del 30% de sus recursos en patrimonio neto, frente al 70% en pasivos —
mayormente préstamos o créditos de proveedores — y no suelen requerir de grandes
inversiones iniciales. Por lo tanto, la atenciéon en empresas de este sector se concentrara
en el ROA, la rentabilidad que obtiene con sus activos, que puede implicar elementos

como las marcas, establecimientos o incluso gestion de inventarios.

Una vez descartadas, se procedi6 a la creacion del modelo a través de un criterio
forward de seleccién de variables, en base al poder de separacion entre grupos. Como
resultado se obtuvieron 3 variables significativas, dispuestas por orden de aportacién a

la hora de separar los grupos:

- Endeudamiento: 0,9453
- Endeudamiento + current: 0,9567
- Endeudamiento + current + ROA: 0,9652

Este ultimo valor representa el poder separador que alcanza el modelo conformado
por las 3 variables. Se puede reparar que el endeudamiento es el criterio que mayor
porcentaje aporta a la hora de distinguir un grupo de otro, mientras que la ratio current
y ROA mejoran esta ligeramente. De forma visual apreciamos la separacion conseguida

con las 3 variables a través de un grafico de dispersion (Grafico 25).
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Gréafico 25: Dispersion entre las variables endeudamiento, current y ROA
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

Call:
ldaCcualit ~ endeudamiento + current + ROA, data = datos)

Prior probabilities of groups:
[} 1
0.94766355 0.05233645

Group means:

endeudamiento current ROA
[} 53.72554 2.415636 6.109780
1 116.11945 1.221714 -5.628739

Coefficients of linear discriminants:

LD1
endeudamiento 0.04380729
current 0.32705629
ROA -0.05355496

Gréfico 26: Resultados del modelo discriminante
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

Lo primero que podemos advertir en el Grafico 26 es prior probabilities of groups,
que muestra la probabilidad de que un individuo pertenezca a un grupo de acuerdo con
las proporciones existentes en la base de datos. Asi, existe un 94,7% de probabilidad
de que una empresa en nuestra muestra se encuentre en una buena situacion, mientras

que, como complementario, existe un 5,3% de que se encuentre en quiebra.

El segundo indicador, Group means, muestra la media de cada variable del modelo.
Esto nos permite observa que el endeudamiento promedio de las empresas en quiebra
es mas alto, mientras que el de las ratios current y ROA resulta mas bajo — resultados
poco sorprendentes y acordes con la teoria econdmica. Sin embargo, el signo negativo

de la ratio current es dificil de interpretar, ya que indicaria que una empresa tendria mas
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probabilidades de llegar al denominado fracaso econdmico cuanto mas alto fuese la
ratio de liquidez. Entendemos que es posible que la presencia de empresas en fase de
liquidacion esté distorsionando este resultado. En todo caso, en el grafico de dispersion
podemos ver que la ratio current es efectivo a la hora de distinguir empresas en quiebra
unicamente cuando se encuentra en combinacién del ROA o endeudamiento, sin
embargo, por si solo, muchas empresas sanas se encuentran en el mismo nivel en el
que la ratio establece que una empresa esta en quiebra. Vista su correlacion con la
funcion del modelo (Anexo-Grafico 39), se tomé la decision de excluirlo de la ecuacion
por su falta de significado econémico, su baja aportacién al modelo y su alta correlacion

negativa con el endeudamiento.
Por tanto, la ecuacion final del modelo se mostraria de la siguiente forma:

Y = 0,0438 X Endeudamiento — 0,0535 X ROA

0.0 0.3
| |

0.0 03
(-

'
-4 -2

2 4
group 1
cgalit frecuenc'ia centroidesLD1
0 507 -0.153842
28 2.785639

Gréfico 27: Valor de los centroides por grupo
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

Atendiendo a los centroides (Grafico 27) vemos que su punto de corte es 1,21 y
que el centroide de las empresas en quiebra se encuentra en la zona positiva (2,78) lo
cual denota que el grupo de estas empresas tiende a obtener ponderaciones positivas
en la ecuacién discriminante. A mayor endeudamiento, mayores seran las
probabilidades de que la empresa se encuentre en quiebra, mientras que a mayor
Rentabilidad en los Activos menores seran las probabilidades de que esta empresa se
encuentre en una situacion de fracaso, ya que el signo negativo que precede a la
variable ROA hace que los movimientos en esta actuen de forma inversa al

endeudamiento.
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Por ultimo, comprobamos la eficacia del modelo utilizando los datos del afio 2018
que se habian reservado en un principio (fest set). La performance del modelo se

expondra través de la confusion matrix, la cual esta distribuida de la siguiente forma:

Confusion Matrix

Predict group

0 1
5 504 3
ueo 0 (error tipo 1)
2 4 24
1 | (error tipo )

Accuracy 98,69%
Precision 88,89%
Sensitivity 85,71%
Specifity 99,41%

Gréfico 28: Matriz de confusion para el modelo discriminante
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

La matriz de confusion (Grafico 28) esta compuesta por “Actual group” y las dos
categorias 0 (Sana) y 1 (Quiebra) de forma vertical y los valores predichos divididos
también ambas categorias de forma horizontal. Atendiendo a esta disposicion, el nivel
de desempeiio del algoritmo vendra dado por la diagonal principal, es decir los puntos
(0,0) y (1,1), siendo estos los puntos de acierto del modelo. Por contraste, las
coordenadas (1,0) y (0,1) seran las empresas que han sido clasificadas erroneamente
por el algoritmo. La primera fila muestra que 504 empresas sanas han sido clasificadas
de forma correcta segun el modelo, mientras que 3 empresas que se encuentran sanas
han sido clasificadas como en quiebra. La siguiente fila muestra la eficacia a la hora de
clasificar las empresas en quiebra: 4 empresas que se encuentran en quiebra dentro del
training set fueron predichas como sanas, mientras que 24 han sido correctamente

clasificadas por el modelo como en quiebra.

La matriz de confusion permite comprobar el desempefio del modelo a través de
una serie de medidas centradas en distintos aspectos de su cualidad como clasificador.
Entre ellas se encuentra la exactitud (Accuracy), la cual mide el porcentaje casos que el
modelo ha clasificado correctamente. Comprobamos que se obtiene una elevada
exactitud, de un 98,69%, pero hay que tener en cuenta la disparidad de proporcion de
integrantes en cada grupo afecta a la hora de analizar dicho porcentaje. En el caso de
que el presente modelo clasificase a todas las empresas como sanas, incluyéndose las
28 en quiebra, seguiria obteniendo un alto porcentaje de Accuracy. En estadistica este
fendmeno se trataria como una reduccion del error tipo | a costa de aumentar el error

tipo I, tratandose a ambos errores con la misma consideracion. Por ello, esta medida a
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pesar de aportar datos interesantes debe ser analizada junto a otras tales como la

precision (Precision) y exhaustividad (Sensitivity o recall).

La precision hace referencia a la calidad del modelo (Error tipo |), estando formada
por el numero de verdaderos positivos (24), dividido entre el numero total de empresas
clasificadas en estado de quiebra por el modelo (24+3), alcanzando un 88,89%. Por otra
parte, la exhaustividad (Error tipo II) muestra la cantidad de empresas que, dirigiéndose
a un estado de quiebra (4+24), el modelo fue capaz de identificar (24), alcanzando un
85,71%. En otras palabras, ambas medidas responden a uno de los objetivos principales
del modelo, que es el porcentaje que alcanza este a la hora de predecir el fendmeno
Quiebra, por lo que se analizaran de forma conjunta a la hora de compararlas con el

modelo logit.

3.4 Factores del fracaso empresarial: modelo logit

Haciendo uso de la misma base de datos del epigrafe anterior, obviamos ya el
anadlisis de los outliers y las graficas descriptivas del training set — ya que resultaria
redundante — realizamos la seleccién de las variables predictoras del estado de una
empresa en base a la metodologia de regresion logit. Para ello, llevamos a cabo un
método distinto al forward por resultar este menos eficiente para los modelos logit. En
lugar de ello se utilizé la funcion bestgim que, a diferencia de los métodos stepwise,
forward y backward, limitados a afiadir o eliminar variables a cada paso, este analiza
todas las combinaciones posibles entre variables y escoge la mejor de acuerdo con un

criterio preestablecido, que en este caso sera el modelo que menor AIC? presente.

23 El Aikake Information Criterion es una herramienta estadistica que permite elegir entre varios
modelos teniendo en cuenta la complejidad, dada por el numero de variables, y la calidad del
ajuste, medida a través del criterio de maxima verosimilitud, con la ecuacion: AIC=2K-2In(L).
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Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.43866 -0.17725 -0.97395 -0.02428 2.44558

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl)
(Intercept) -8.34479 1.24280 -6.715 1.8%e-11 ***
endeudamiento 0.06520 0.01338 4.872 1.10e-06 ***
Mneto -0.41182 0.10106 -4.075 4.6Q0e-05 ***

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 9.05 ‘.’ 0.1 “ ’ 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 219.712 on 534 degrees of freedom

Residual deviance: 91.642 on 532 degrees of freedom
AIC: 97.642

Gréfico 29: Resultados modelo logit utilizando la funcién best subsets
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

A vista de los resultados mostrados, la Unica variable que se presenta en ambos
modelos es el endeudamiento. La razén de la aparicion de diferentes ratios puede ser

debida a la decision de llevar a cabo diferentes métodos de seleccion de variables

El analisis logit goza de algunas ventajas sobre el AD en lo referente a las hipotesis
a satisfacer para validar el desempefio del modelo, como la no necesidad de que las
variables sigan una distribucion normal y la igualdad de matriz de varianza-covarianza.
Sin embargo, su principal handicap es la interpretabilidad: mientras que en el AD los
coeficientes se podian explicar directamente como incrementos o decrementos fijos de
acuerdo con el aumento o disminucion de 1 unidad en nuestras variables, en el analisis

logit no ocurre asi. En estos modelos solo seran interpretables los signos.

De acuerdo con el Grafico 29, un incremento del endeudamiento actuaria como
factor que intensificador de la probabilidad de que una empresa se encuentre en una
situacion de fracaso, mientras que, el Margen Neto funcionarian en sentido inverso.
Debido a la poca informacién aportada por estos coeficientes, se recurre al concepto de
los denominados odd ratios, los cuales se han obtenido aplicando el logaritmo neperiano
a los coeficientes del Grafico 29. Ya tratados en el apartado modelo del logit, un odd

ratio no es mas que la razén de ocurrencia de un suceso respecto a su no ocurrencia.

Intercepto | Endeudamiento | Margen Neto
0,0035 6,7201 0,19982

Gréafico 30: Valores de los Odd ratio para cada variable
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

A la vista de los datos mostrados (Grafico 30), a medida que aumenta en ratio de

endeudamiento en una unidad la empresa tendra 6,72 veces mas probabilidad de
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encontrarse en quiebra. Mientras que, las otras dos variables, Mneto, al ser menor a
uno, se realizara su interpretacién obteniendo su inversa, siendo esta 5. Esto quiere
decir que, ante aumentos unitarios del margen neto, existiran 5 veces menos

probabilidades de que la empresa esté en situacion de quiebra.

Confusion Matrix
Predict group
0 1
o 3
3 504 )
& 0 (error tipo 1)
(1]
£ 7
g : 21
1| (error tipo Il)
Accuracy 98,13%
Precision 87,50%
Sensitivity 75,00%
Specifity 99,41%

Gréfico 31: Matriz de confusion para el modelo logit
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

Atendiendo a la Confusion Matrix, podemos denotar una Accuracy casi idéntica
(98,13%) a la proporcionada por el modelo discriminante. Esta semejanza viene
propiciada por la baja proporcion de empresas en quiebra frente a sanas, conllevando
que errores en el numero de clasificacion de empresas en quiebra se vea reflejado de

forma infima en la exactitud del modelo en conjunto.

Sin embargo, si se pone el foco en las siguientes dos medidas, Precision y
Sensitivity, podemos analizar las diferencias respecto a nuestro anterior modelo. Asi, la
precision cae ligeramente, en un 1,39%, respecto al AD. La exhaustividad también
disminuye, pero esta en mayor medida, en un 10,71%. Este modelo presenta un mayor
error de tipo | y de tipo Il que alcanzado por el AD. Sin embargo, el analisis logit mejora
el nivel de un error en detrimento del otro. Este intercambio entre errores se podria
observar a través de la curva ROC, (Grafico 31) representado en el eje vertical

Sensitivity y en el eje horizontal la ratio de falsos positivos.
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Gréfico 32: Curva Roc
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

La curva ROC también es una buena medida de rendimiento del modelo, pudiendo
observarse este a través del area que recae debajo de la curva denominado AUC. Esta
nos proporciona el rendimiento agregado de los diferentes umbrales que se podria dar,
estando comprendida entre 1, poder discriminatorio perfecto y 0,5, haciendo referencia

a la pura aleatoriedad del algoritmo a la hora de clasificar.

A vista de los resultados obtenidos podemos concluir que nuestro modelo es
fuertemente satisfactorio, comprendiendo el area AUC un 0,995, muy cerca al poder
discriminatorio perfecto. Este transvase de aciertos entre los dos tipos de errores esta
estrechamente relacionado con el concepto cut off dptimo establecido. Como sabemos,
la regresion logistica clasifica en una categoria u otra de forma binaria a través de
probabilidad de pertenencia a un grupo que nos proporciona la funcién logit; no obstante,
recae en manos del investigador decidir cual es el punto a partir del cual una empresa
pertenece a un grupo u otro. En un primer momento se opté por el 50%, otorgando asi

la misma importancia a ambos errores.

Por otra parte, resulta de gran interés analizar como evoluciona nuestro modelo al
penalizar el hecho de clasificar una empresa en quiebra como sana. Por lo que a
continuacion, se muestra el coste de maximizar la exhaustividad en detrimento de la

precision, dando una importancia 5 veces mayor al hecho de presentar falsos negativos.
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Gréfico 33: Funcién de coste asimétrica
Para establecer el punto de corte 6ptimo en la funcidén antes vista, tendriamos que

localizar el punto donde a funcién alcanza un minimo, el cual se posiciona en el 0,11.

Utilizando dicho cut off, la confusion matrix resultante seria la siguiente (Grafico 34).

Confusion Matrix
Predict group
0 1
a 21
3 486 )
S| 0 (error tipo 1)
©
2 1
= _ 27
1| (error tipo Il)
Accuracy 95,89%
Precision 56,25%
Sensitivity 96,43%
Specifity 95,86%

Grafico 34: Matriz de confusion con un punto de corte de 0,16
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

3.5 Analisis de los resultados obtenidos

Este ultimo apartado sintetiza el analisis empirico realizado, en dos aspectos.
Primero, realizamos un breve resumen y comparacion de los pasos analiticos aplicados
en cada modelo. Y segundo, comentamos los resultados mas significativos para nuestro

sector de estudio, en base a ambos modelos.

Primeramente, para evitar potenciales problemas a la hora de formas los modelos
fue necesario tratar la gran multitud de outliers en las ratios. De entre la variedad de
técnicas y procedimientos existentes en este campo se seleccioné el denominado
wisorizing. Se comprobaron los supuestos previos que debe satisfacer el AD, referidas

a la homocedasticidad (varianza intragrupo constante), multicolinealidad (correlaciones
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entre variables), y normalidad (las ratios se distribuyen de forma normal). Los resultados
mostrados no han desvelado nada nuevo respecto a otros trabajos, como el de Jardin
P. (2015), exponiendo la poca consistencia de estas hipétesis en la realidad. Siendo el
problema de los atipicos tratado en un primer momento y verificada la simetria de las
distribuciones a través de histogramas, entendemos que el modelo sigue siendo valido
para los objetivos del estudio. Ademas, la otra alternativa propuesta — el analisis logit —

resulta mucho mas flexible a estas rigideces estadisticas.

En cuanto a las variables que compondran los modelos fue necesario hacer un
MANOVA y un analisis de correlaciones para poder descartar ratios que no fueran
realmente Utiles a la hora de discernir entre empresas “Sanas” o en “Quiebra”. Los
resultados permitieron reducir las posibles candidatas a la mitad y se ha constatado la
poca utilidad de las rotaciones y las variables relativas a empleados. Por ultimo, se
emplearon distintos métodos para la formacion del algoritmo, por ser considerados mas
apropiadas para cada técnica. Asi, en el analisis discriminante el criterio resultaba de
seleccionar las variables con mayor poder separador, en el logit se trataba del modelo

con menor AlK.

En un primer momento, el modelo discriminante quedé conformado por las variables
ROA, endeudamiento y current; sin embargo, esta ultima ratio fue eliminada por diversas
razones, entre ellas, la falta de légica econémica que presentaba su signo negativo, la
baja correlacion con la funcion y la ya mencionada elevada correlacion negativa con el
endeudamiento. Mientras tanto, el modelo logit quedaba conformado por las ratios de

endeudamiento y margen neto.

Sin duda, la variable que mas explica el fracaso empresarial en ambos modelos
para el sector textil es el endeudamiento, con un poder del 94,53% a la hora de separar
los grupos y el mayor valor de los odd ratios en el modelo logit. En concreto, la
probabilidad de quiebra aumenta en 6,72 veces por unidad de endeudamiento. El hecho
de que el endeudamiento sea el factor decisivo en las quiebras contrasta con trabajos
como el llevado a cabo por Keener (2013), donde todas las variables integrantes de su
modelo resultan significativas (inferiores al 5%) excepto la ratio de endeudamiento.
Ademas, Keener (2013) verifica que el hecho de tener un menor nimero de empleados
incrementa las probabilidades de quiebra, mientras tanto, en la presente investigacion,
ninguna ratio referida a empleados se presenté en el modelo. Las causas de que las
demas variables difieran se pueden deber al uso de diferentes criterios de eleccién de
las variables que conforman el modelo o su bajo poder discriminador. El ROA y margen
neto ayudan obtener una mejor prediccion, pero, por si solas, no tendrian el suficiente

poder predictivo a la hora de discernir entre ambos grupos.
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Finalmente, se procedié comprobar el prondstico de los modelos a través de la
confusion matrix. Ambos presentaron alto porcentajes de acierto; a pesar de ello, debido
su principal finalidad, el criterio de mayor peso sera el error de tipo Il, ya que, a la hora
de predecir, clasificar una empresa sana como en quiebra podria traer algun que otro
coste por investigaciones o sobreproteccién innecesaria; en cambio, clasificar una
empresa que se dirige hacia una quiebra inminente, como sana, podria traer duras

consecuencias al no intervenir de forma anticipada en el rumbo de su estrategia.

Teniendo en cuenta lo anteriormente expresado, tendremos que establecer un
mayor peso al porcentaje aportado por la Sensitivity o también denominado recall, por
lo tanto, partimos de un 85,71% (AD) frente a un 75% (Logit). Por otra parte, en el
analisis logit se pueden penalizar los errores a través del cut off. Estableciéndose este
en un 0,11, estariamos mejorando la exhaustividad del modelo en un 21,43% (96,43%),

pero no sin perjuicio de la precision, la cual desciende un 31,25% (56,25%).

En definitiva, si bien es verdad ante la falta del cumplimiento de las hipétesis del
modelo discriminante, este presenta resultados eficientes en su prondstico, ademas de
que resulta el mas equilibrado en ambos errores, mostrando una efectividad de
deteccion de empresas en quiebra de un 85,71% para el afio 2018. Por otra parte,
aunque dentro del modelo logit se puede modificar el cut off a nuestro antojo, la caida
en la precisién no compensa lo suficiente la escasa mejora en la exhaustividad. Con
todo, podemos afirmar que el AD muestra unos resultados mas eficientes que el logit

para PYMES pertenecientes al sector del comercio textil.
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Conclusiones

La industria de comercio textil en Espafia atraviesa una época de gran dinamismo,
propiciado por la demanda de los clientes, cada vez mas exigentes e informados gracias
a las nuevas tecnologias. La competencia es creciente, debido a la concentracion de la
demanda en unas pocas empresas lideres en el sector. Estas, presentan estrategias
qgue no son adaptables al resto de actores del mercado, como las PYMES. La apertura
de mas y mayores establecimientos en mejores localizaciones o un fuerte poder de
negociacion sobre proveedores que hace abaratar los costes, resultan algunas de las

formulas mencionadas.

En este contexto, este trabajo plante6 la necesidad de un modelo de prediccion que
permita anticiparse a un inminente fracaso empresarial, y al mismo tiempo, sirva como
base para posteriores investigaciones en la busqueda de indicadores de quiebra para
modelos centrados en el sector retail. Ante la gran cantidad de técnicas y trabajos
referenciados dentro del campo de los modelos de prediccion de insolvencia, nos hemos
decantado por el contraste de dos técnicas, de facil compresion, pero de gran efectividad

y popularidad: el analisis discriminante y la regresion logit.

El estudio emplea una muestra de 535 empresas perteneciente al sector del
comercio de prendas de vestir extraidas de la base de datos SABI. A través de un primer
acercamiento a la muestra se pudo comprobar que las empresas en quiebra obtenian
una rentabilidad sobre activos (ROA) mucho menor que las empresas sanas. Teniendo
en cuenta este hecho y habiendo una clara relacion inversa entre ROA y fracaso
empresarial, se procedio a la realizacion de un analisis descriptivo en el afio 2018 que
nos permitiese indagar acerca de las causas que ocasionan que unas empresas
obtengan un mejor aprovechamiento de sus activos que otras. Se concluye que: las
empresas con mayor margen neto presentaban un menor numero de trabajadores de
media que la muestra en su conjunto; las empresas medianas se aprovechaban mejor
del fendmeno de aplacamiento a través de los créditos a proveedores; una ligera
recuperacion a lo largo del periodo (2014-2018) respecto a los ingresos acompafnada
de una mejora en la rentabilidad y, por ultimo, la caida del ROA como consecuencia

inmediatamente anterior al fracaso empresarial.
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Una vez caracterizada la muestra pasamos al eje principal de trabajo, el analisis
empirico, con la aplicacion de dos técnicas de estadistica multivariante: analisis
discriminante y regresion logit. Escogemos el primero por ser una de las técnicas
tradicionales en este ambito. Sin embargo, uno de los problemas del AD son las rigidas
asunciones estadisticas que este poseia, como la necesidad de que las variables se
distribuyan de acuerdo con una normal o la homocedasticidad de los datos. Por ello, se
decidié contrastar los resultados con otra técnica que presentase menos premisas,

como el analisis logit.

Los resultados del AD para el criterio de mayor poder de separacion entre grupos
(“stepwise”) sefialan que las variables endeudamiento y ROA son las que mejor
anticipan una eventual situacién de insolvencia. En el caso de la regresién logit — suando
la funcién “bestglm” por ser esta mas adecuada para modelos lineales generalizados —
se obtiene evidencia en favor de las ratios endeudamiento, margen neto y current. No
obstante, esta ultima fue eliminado por diversos motivos, como una baja correlacién con
la funcion, una alta correlacion con otra de las variables clave (ratio de endeudamiento),

y un impacto sobre la solvencia empresarial de dificil interpretacion econdmica.

A diferencia de otros trabajos centrados en el sector retail, la variable por excelencia
resulto ser, por tanto, el endeudamiento, seguido por otras como Margen Neto y ROA.
Estas ultimas ayudan obtener una mejor prediccion, pero, por si solas, no tendrian el
suficiente poder predictivo a la hora de discernir entre ambos grupos. El endeudamiento
se presentaba como la variable clave de las ecuaciones, mostrando un gran poder
separador en las graficas de dispersion del AD y el valor mas elevado de los odd ratios

en el logit.

Finalmente, con el fin de averiguar si los modelos presentan resultados realmente
eficientes, se comprobé la performace de ambos a través de la confusion matrix y una
serie de medidas derivadas de esta: Accuracy, Precision, Sensitivity y Specifity. La
Accuracy muestra niveles similares en ambas técnicas, cercanos al 98% de aciertos.
No obstante, debido a la cercania de resultados y a los objetivos del trabajo se hizo
hincapié en las métricas de precision y exhaustividad. EI AD ha presentado porcentajes
88,89% y un 85,71% respectivamente, mientras que el modelo logit mostré6 unos
resultados ligeramente inferiores de un 84,62 y 78,57%. Para poder decantarnos por un
modelo u otro, examinamos el modelo logit a través de cambios en su cut off y
considerando el error de tipo Il (exhaustividad) el mas grave. Los resultados alcanzados
a través de cambiar el cut off alcanzaron un 96,43% de exhaustividad, sin embargo, la

abrupta caida que se produjo en la precision (60%) no compensé esta ligera mejora.
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Analizando los resultados, nos preguntamos si la definicion de insolvencia escogido
fue la correcta o, por otra parte, se deberian haber tomado otras consideraciones al
definir a una empresa en e estado de “fracaso empresarial’. También nos planteamos
si las altas tasas de prediccion se podrian conservar para horizontes temporales mas
largos o, por el contrario, caerian abruptamente. En todo caso, debemos ser conscientes
de que este trabajo cuenta con ciertas limitaciones. Entre las principales, sefialamos el
tratamiento simplista de los datos no disponibles (n.d.), una definicién de fracaso
empresarial no generalmente aceptada, y un modelo unicamente nutrido de ratios
contables. Pese a ello, el trabajo ha contribuido a la extension de este tipo de técnicas
a un sector tal como el comercio, mostrando que pueden alcanzarse resultados de
prediccion elevados y suscitando interés por los actores mas vulnerables del mercado,
las PYMES.

En definitiva, este estudio contribuy6é a reforzar conceptos ya estudiados en el
master y ampliar conocimientos en el paquete estadistico Rstudio. Asimismo, nos ayudo
a evidenciar la importancia de las técnicas multivariantes aplicadas al analisis de

insolvencia y su potencial extension a otros campos del mundo empresarial.
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Anexo

85.89
66.19

46.49

1992-01  1995-03 1998-05 2001-07 2004-08 2007-10 2010-12 2014-03 2017-05  2020-07

Gréfico 35: Evolucién del Indice de Produccién Industrial (IPl) industrial textil
Fuente: tematicas.org®*

Box's M-test for Homogeneity of Covariance Matrices

data: training.set[, 1:15]
Chi-Sq (approx.) = 463.99, df = 120, p-value < 2.2e-16

Gréfico 36: Test de homocedasticidad.
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

Df Pillai approx F num Df den Df Pr(>F)
cualit 1 0.33586 17.497 15 519 < 2.2e-16 ***
Residuals 533

Signif. codes: @ ‘***’ 9.001 ‘**’ 9.01 ‘*’ 0.95 ‘.’ 0.1 * * 1

Gréfico 37: Resultados del contraste Manova para el modelo en conjunto
Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de SABI

2 Fuente: tematicas.org/sintesis-economica/indicadores-de-produccion-y-demanda-nacional/ipi-
industria-textil-corregidas-de-calendario-y-estacionalidad/. Ultimo acceso: febrero de 2021.
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Gréfico 38: Poder de separacion de las variables endeudamiento, current y ROA.
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de SABI

LD1
current -0.5736328
ROA -0.6747043

endeudamiento ©.9210491

Gréfico 39: Correlacion de las variables con la funcién discriminante
Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de SABI

SOLVENCIA Quick ratio (prueba (AC ~ existencias)
(LIQUIDEZ) acida) PC
Current ratio (liquidez AC
general) PC
Ratio sobre EBITDA (Pasivo I/p + deudas c/p)
EBITDA
Ratio garantia AT
(solvencia) PT
PN
Capital Ratio (ﬁ) % 100
RENTABILIDAD Y Rentabilidad (EBIT) x 100
MARGENES econémica (ROA) ATN
Margen bruto (lngresos explotacién —~ consumo de materialeS)
Ingresos explotacién
x 100
Margen operativo EBIT
genop e EELT
ngresos explotacion
BN
Margen neto %100
Ingresos explotacién
Rentabilidad BN
financiera (ROE) (ﬁ) x 100
ACTIVIDAD Y Gastos operativos (l Gastos operativos ) TR
EFICIENCIA sobre ingresos ngresos explotacién

ENDEUDAMIENTO

Rotacién actives

Rotacién cuentas por
cobrar

Rotacién inventario

Rotacién cuentas por
pagar
Rotacién ventas

Gastos de personal
sobre Iingresos

Salario

Productividad
empleados

Endeudamiento total
(apalancamiento)

Cobertura intereses

Ingresos explotacién

Ventas a crédito

Ingresos
Aprovisionamientos

Existencias

Cuentas por pagar

Coste de ventas
Ventas

AT
Gastos personal
ngresos explotacion
Gastos personal
Numero empleados
Ingresos explotacién
Numero empleados
PT

ar

( EBIT

—_— | X 100
Gastos de financieros) :

Tabla 8: Ratios utilizadas
Fuente: Elaboracion propia
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