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Un análisis estadístico para predecir la cesación de pagos 

DESCRIPTOR BIBLIOGRÁFICO 
 
El objetivo perseguido con este estudio consiste en identificar a las empresas que 
tienen una alta probabilidad de entrar en cesación de pagos en el corto plazo. A tal fin, 
se relevaron un total de 45 índices financieros en 86 empresas, la mitad de las cuales 
se habían presentado en concurso preventivo. 
 
Por un lado, se utilizó el análisis de componentes principales para reducir la 
información contenida en los 45 índices originales en dos nuevas variables, con las 
que se puede establecer la evolución que ha tenido una empresa en su operación y su 
rentabilidad. Por el otro, se aplicó el análisis de regresión logística para desarrollar un 
modelo que permita estimar la probabilidad de que una empresa se presente en 
concurso preventivo en el corto plazo. El modelo finalmente elegido logró identificar 
con éxito al 85% de las empresas de la muestra. 
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ABSTRACT 
 
The aim of this study is to identify those firms which are likely to become financially 
distressed in the short term. To accomplish that, a group of 45 financial ratios were 
obtained from a sample of 86 firms. Half of these firms had already declared 
themselves as financially distressed. 
 
On the one hand, the principal components analysis was used in order to turn the 
information in the 45 original ratios into two new variables. In this way, the firm’s 
performance and the return evolution can be established. On the other hand, the 
logistic regression analysis was applied to develop a model for predicting the likelihood 
for firms to become financially distressed. The model finally selected managed to 
successfully identify the 85% of the companies in the sample. 
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RESUMEN EJECUTIVO 
 
El problema que se intenta resolver en este trabajo se puede formular a través de la 
siguiente pregunta: ¿es posible determinar si una empresa tiene problemas financieros 
a partir de la información contenida en sus estados contables?. En primer lugar, 
debemos definir que significa que una empresa tenga problemas financieros. En 
nuestro caso, se ha considerado que una empresa alcanza dicho estado cuando tiene 
una alta probabilidad de entrar en cesación de pagos en el corto plazo. 
 
Para resolver la problemática planteada se ha recurrido al uso de la inferencia 
estadística. Primero, se utilizó el análisis de componentes principales, y luego, el 
análisis de regresión logística. El estudio se basa en un conjunto de 45 índices 
financieros relevados en una muestra compuesta por 86 empresas que operan en la 
Argentina. La mitad de estas empresas no tuvieron problemas financieros, mientras 
que el resto ya se había presentado en concurso preventivo. 
 
El análisis de componentes principales permitió reducir la información contenida en los 
45 índices originales en dos nuevas variables que se han denominado Variación 
Operativa y Variación de la Rentabilidad. Al representar en un mismo gráfico los 
valores que toman estas componentes en la muestra, se identificaron ciertos sectores 
que indican como ha evolucionado una empresa en los últimos ejercicios respecto de 
su operación y su rentabilidad. De esta manera, se puede conocer su predisposición 
hacia los problemas financieros. Sin embargo, estas variaciones no siempre permiten 
establecer en forma precisa que tan grave es la situación financiera de una empresa.  
 
Por tal motivo, se utilizó el análisis de regresión logística para estimar la probabilidad 
de que una empresa se presente en concurso preventivo en el corto plazo. El modelo 
finalmente seleccionado explica el 65% de la variación total de las empresas de la 
muestra y está formado por las siguientes variables: (1) Endeudamiento corriente; (2) 
Costo financiero; (3) Margen operativo; (4) Variación de la rentabilidad del patrimonio 
neto. A través de este modelo, aproximadamente en el 85% de los casos se pudo 
establecer con éxito si una empresa de la muestra había tenido problemas financieros. 
 
Por lo tanto, los resultados obtenidos indican que la respuesta a la pregunta 
inicialmente planteada es afirmativa. El uso de estos análisis estadísticos para el 
procesamiento de la información contable permite identificar a las empresas con 
problemas financieros. Así se han generado dos herramientas de gran utilidad para el 
seguimiento de la situación financiera de una empresa y para la toma de decisiones de 
inversión, entre otras aplicaciones. 
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EXECUTIVE BRIEF 
 
The problem that we are trying to solve in this paper can be expressed in the following 
question: Is it possible to deduce if a firm has financial problems from the information in 
its balance sheet?. In the first place, we need to define what we mean by financial 
problems. In this case, it has been considered that a firm reaches that state when it is 
likely to become financially distressed in the short term. 
 
In order to answer this question, statistical inference was used. Firstly, the principal 
components analysis was applied and then the logistic regression analysis. The study 
is based on a group of 45 financial ratios which were obtained from a sample of 86 
firms operating in Argentina. Half of these firms did not have any financial problems, 
while the other half had gone through financial distress. 
 
After using the principal component analysis, the information in the 45 original ratios 
was turned into two new variables, which were called Operative Variation and Return 
Variation. When the values of these components were represented in a single graph, 
different sectors were defined. Each of them indicate how the operation and the return 
of a firm has evolved in the last years. In this way, a firm’s likelihood to get into financial 
trouble may be determined. However, those variations are not always precise enough 
to establish how bad the financial situation in a firm is.  
 
Because of that, the logistic regression analysis was used to estimate the likelihood 
that a firm should become financially distressed in the short term. The model which 
was finally selected explains the 65% of the total variability of the firms in the sample 
and it is represented by the following variables: (1) Current Debt; (2) Financial Cost; (3) 
Operating Profit Margin; (4) Return on Equity Variation. Approximately, in 85% of the 
cases, the financial situation of the firms in the sample was correctly identified using 
this model. 
 
Therefore, the results obtained indicate that the answer to the initial question is 
affirmative. Using the statistical analysis to process the information in the financial 
statements enable us to identify those firms with financial problems. In conclusion, we 
have developed two new tools. These may be very useful to track down the financial 
performance of a firm and to make investment decisions, among other applications. 
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1. INTRODUCCIÓN 
 
El objetivo que se persigue con este estudio consiste en identificar a aquellas 
empresas que presentan problemas financieros a partir de la información contenida en 
sus estados contables. A tal efecto, se considera que una empresa se encuentra en 
este estado cuando tiene una alta probabilidad de entrar en cesación de pagos en el 
corto plazo.  
 
El análisis se basa en el uso de la inferencia estadística sobre un conjunto de índices 
financieros relevados en empresas que se han presentado en concurso preventivo1 y 
en otras que no lo han hecho.  
 
En algunos trabajos similares se propuso la búsqueda de un índice que tuviera la 
mayor capacidad para identificar a una empresa con problemas financieros, o bien, de 
un modelo estadístico que mejor pueda predecir la quiebra de una empresa mediante 
el análisis discriminante. En nuestro caso, se aplicará el análisis de componentes 
principales y el de regresión logística con el fin de desarrollar un conjunto de 
herramientas que puedan utilizarse de manera complementaria para la toma de 
decisiones en situaciones de inversión, otorgamiento de créditos y gerenciamiento, 
entre otras. 
 
En la sección 2 se lleva a cabo el diseño de la muestra, donde se definen su tamaño y 
composición así como los criterios utilizados para el relevamiento de la información. La 
muestra está compuesta por 86 empresas que se dividen en dos grandes grupos, 
aquellas que no han tenido problemas financieros (grupo 1) y aquellas que se han 
presentado en concurso preventivo (grupo 2). 
 
En la sección 3 se establece el conjunto de variables a utilizar que constituye la base 
de los análisis posteriores. En total se han relevado 45 índices financieros que 
representan diferentes características de las empresas, relacionadas con la liquidez, la 
operación, el endeudamiento, la cobertura, la rentabilidad y la evolución de otros 
índices. 
 
En la sección 4 se realiza un análisis del perfil de la muestra que consiste en graficar 
los histogramas de ciertos índices representativos con el fin de evaluar su 
comportamiento en los dos grupos de empresas considerados.  
 
En la sección 5 se efectúa el análisis de componentes principales a través del cual se 
pretende resumir la información contenida en los 45 índices financieros en sólo unas 
pocas nuevas variables. 
 

                                                 
1 El concurso preventivo es un instrumento legal que presupone la cesación de pagos en las 
empresas. 
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En la sección 6 se desarrollan diferentes modelos de regresión logística con el objetivo 
de estimar la probabilidad de que una empresa se presente en concurso preventivo en 
el corto plazo. 
 
En la sección 7 se aplican las herramientas basadas en el análisis de componentes 
principales y de regresión logística sobre una nueva muestra de datos con el objetivo 
de evaluar la efectividad conjunta en el reconocimiento de las empresas con 
problemas financieros. 
 
Por último, en la sección 8 se muestran las conclusiones del estudio así como sus 
posibles aplicaciones y algunas alternativas para continuar con esta investigación. 
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2. DISEÑO DE LA MUESTRA 
 
Un aspecto muy importante en este tipo de trabajos es la selección y recolección de la 
información que constituye la muestra de datos a partir de la cual se va a construir el 
modelo estadístico. Por ejemplo, si se trabaja con una muestra de empresas que 
pertenecen únicamente a la industria de la construcción, es de esperar que el modelo 
que se obtenga sólo sea aplicable a empresas de dicho sector. O bien, si la muestra 
está constituida por un 90% de empresas que no han tenido problemas financieros y 
sólo un 10% de empresas que se declararon en cesación de pagos, el poder 
discriminatorio del modelo resultante no será significativo. Por tal motivo, a 
continuación se comentan los criterios utilizados en el diseño de la muestra que 
determinarán el alcance del análisis. 
 
La muestra está constituida por un total de 86 empresas que operan en la Argentina 
de las cuales 43 no han presentado problemas financieros (grupo 1) mientras que 
otras 43 se han presentado en concurso preventivo en el período analizado (grupo 2). 
En el Anexo 10.1 se muestra una composición detallada de la muestra.  
 
La información utilizada en el presente estudio se relevó a partir de los estados 
contables. En el caso de las empresas no concursadas, estos se obtuvieron de la 
Bolsa de Comercio de Buenos Aires (BCBA), mientras que para el caso de las 
empresas concursadas se consultaron los informes generales de los síndicos que 
intervinieron en los concursos respectivos2. 
 
Diversos autores de libros de estadística consideran válido relevar un mínimo de 5 
observaciones por cada variable explicativa que se desee incluir en el modelo. En los 
trabajos de William Beaver [1] y Edward Altman [2], se adoptaron muestras de mayor y 
de menor tamaño - 120 y 60 empresas respectivamente - y se obtuvieron buenos 
resultados, habiendo considerado en ambos casos no más de 5 variables explicativas. 
Esto indica, teniendo en cuenta que en este análisis no se espera trabajar con 
modelos que tengan más de 5 variables explicativas, que una muestra de 86 
empresas es razonable. 
 
En cuanto a la proporción de empresas con y sin problemas financieros, si bien no es 
estrictamente necesario tomar la misma cantidad de observaciones para cada grupo, 
es recomendable respetar esta condición para lograr una mejor representación de los 
valores medios y la dispersión de las variables observadas en cada grupo. Para 
entender fácilmente esta cuestión, podemos analizar el caso extremo de una muestra 
compuesta por 1 empresa que no ha presentado problemas financieros y 99 empresas 
que sí lo han hecho. Llegado el momento de calcular la probabilidad de que una 
empresa entre en cesación de pagos, es razonable pensar que el modelo tendrá una 
marcada tendencia a clasificar a dicha empresa como si fuera a tener problemas 

                                                 
2 Los informes son publicados mediante el sistema informático de la Cámara Nacional de 
Apelaciones en lo Comercial. 

Diseño de la muestra                        Nicolás Emanuel Monti                         Página - 3 - 



Un análisis estadístico para predecir la cesación de pagos 

financieros. Esto se debe a que la muestra, al no ser representativa de la población, no 
“revela” las distintas maneras en que puede presentarse una empresa financieramente 
sana. Es decir, la muestra contiene muy poca información del comportamiento de las 
variables observadas en empresas sin dificultades financieras, y por lo tanto, es más 
difícil que el modelo reconozca a una empresa de dicho grupo. 
 

Fuente: Cámara Nacional de Apelaciones en lo Comercial 
Figura 2.1 – Evolución de los expedientes concursales ingresados en Cap. Fed. 

 
Otra cuestión importante para analizar se relaciona con los períodos de tiempo a partir 
de los cuales se elige recopilar la información, sobre todo en el caso de las empresas 
concursadas. La muestra utilizada incluye empresas que han operado durante los 
años 2003, 2004 y 2005 en ambos grupos. Es importante destacar que si el período a 
partir del cual se toma la muestra es demasiado amplio, por ejemplo mayor a 10 años, 
se corre el riesgo de mezclar información contable de empresas que operan en un 
contexto macroeconómico distinto. Esto último sugiere una interpretación particular de 
los índices financieros de cada empresa, inclusive de un mismo sector. En países que 
presentan una estabilidad económica duradera este efecto no introduciría una gran 
distorsión en la muestra de datos, pero éste no es el caso de la Argentina. Al respecto, 
se tomó la decisión de no incluir en el estudio la información contable de empresas 
que se hayan presentado en concurso durante los años 2001 y 2002, debido a que en 
dicha época aconteció una crisis económica en el país que afectó el normal 
desenvolvimiento de las empresas. De esta manera, se procura no introducir en la 
muestra una variación atípica, que no es objeto de estudio en este análisis y que 
podría distorsionar los resultados esperados. Sin embargo, hay que tener en cuenta 
que en el caso de las empresas que se presentaron en concurso durante el 2003, sí se 
tomó en cuenta la información contable del 2002 con el objetivo de contar con una 

Página - 4 -                        Nicolás Emanuel Monti                         Diseño de la muestra 



Un análisis estadístico para predecir la cesación de pagos 

evolución de los índices financieros. De todas formas, como se puede observar en la 
Figura 2.1, la evolución de la cantidad total de expedientes concursales ingresados en 
los tribunales comerciales de la Capital Federal (donde se encuentra el domicilio legal 
de la mayor parte de las empresas que operan en nuestro país) muestra una marcada 
caída a partir del 2002. Esto permite suponer que la variación atípica causada por la 
crisis que se introduce en la muestra al incorporar información contable del período 
2002-2003 no es significativa. 
 
El procedimiento adoptado para la recopilación de la información, en el caso de las 
empresas con problemas financieros, consistió en relevar los estados contables 
correspondientes al ejercicio económico en que esas empresas se presentaban en 
concurso preventivo y del año anterior, de manera de incluir en el análisis la evolución 
de los índices financieros entre dos ejercicios (ver sección 3. Selección de variables). 
En el caso de las empresas que no se presentaron en concurso, simplemente se 
escogieron los balances correspondientes a dos ejercicios consecutivos dentro del 
período bajo estudio.  
 
Respecto de este tema, cabe advertir que en estudios similares se incluyó en el 
análisis la información contable de hasta 5 años previos a la declaración de la quiebra. 
Sin embargo, en general, en dichos estudios se utilizó la información contable de cada 
año por separado, en vez de considerar variables que reflejen la evolución de los 
estados contables en una única muestra. La metodología de análisis empleada 
consistió en utilizar la información contable de años anteriores como muestras 
separadas para testear la capacidad de discriminación de un modelo obtenido a partir 
de los índices financieros recopilados en el período más próximo a la declaración de la 
quiebra. Los resultados obtenidos reflejaron, como era de esperar, que a medida que 
la información contable de una empresa se alejaba más en el tiempo respecto del 
momento en que se produjo la quiebra, la capacidad del modelo de distinguir entre 
empresas con o sin problemas financieros disminuía. Esto demuestra que no resulta 
relevante incluir en el análisis información contable de varios años previos a la 
presentación en concurso de las empresas, dado que en ese entonces los índices 
financieros pueden reflejar un buen desempeño que dificulta su clasificación. Al 
contrario, resulta razonable prestar especial atención a la actividad de la empresa en 
el momento en el cual las características distintivas se hacen evidentes, es decir, en 
los últimos años previos a la presentación en concurso. 
 
Las empresas incluidas en la muestra para este trabajo pertenecen a diferentes 
sectores de la economía que incluyen la industria, el comercio, el agro y la prestación 
de servicios. El principal motivo de dicha elección consiste en desarrollar un modelo 
abarcativo que pueda ser aplicado en distintos tipos de empresas. 
 
La teoría financiera establece que no pueden compararse en forma directa los índices 
financieros de dos empresas que pertenecen a sectores distintos de la economía, 
dado que la dinámica de cada uno de ellos no es la misma. Por ejemplo, una empresa 
financieramente sana puede mostrar un índice de liquidez absoluta de 2 en un 
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determinado sector, mientras que otra empresa  que desarrolla otro tipo de actividad 
económica puede tener el mismo valor de dicho índice y encontrarse en graves 
problemas financieros. Por lo tanto, a primera vista no parecería razonable incluir 
empresas de diferentes sectores, porque la muestra podría contener contradicciones 
sobre las características que permiten identificar a una empresa con problemas 
financieros, es decir, se estaría distorsionando la relación entre los índices financieros 
y la cesación de pagos. Sin embargo, debemos recordar que al tratarse de un análisis 
multivariante, las características que se observan en cada individuo se comparan en 
forma global y simultánea, por lo tanto, es más difícil que los comportamientos 
particulares de algunos índices en determinados sectores de la economía puedan 
distorsionar el perfil global de una empresa que la califica dentro de alguno de los dos 
grupos considerados. De todas formas, se pueden tomar ciertas precauciones con el 
fin de disminuir la incidencia del sesgo propio de cada sector económico. La primera 
de ellas consiste en incluir en ambos grupos los mismos sectores, evitando así que 
haya un grupo con empresas de un sector que no esté presente en el otro. Al mismo 
tiempo, la situación mejoraría si la cantidad de empresas de un sector en cada grupo 
es la misma. Aunque esta premisa no se haya logrado a la perfección, debido a la 
dificultad que representa la recopilación de la información, se buscó dentro de lo 
posible un equilibrio en la muestra.  
 
William Beaver, en su trabajo Financial Ratios as Predictors of Failure [1], preparó una 
muestra apareada sobre la base de empresas que operaban en diferentes sectores de 
la industria. En dicha muestra, por cada empresa que había mostrado incumplimiento 
en sus pagos se incluía otra financieramente sana de la misma industria y en lo 
posible del mismo tamaño. En ese entonces, Beaver desarrolló un análisis estadístico 
univariante, es decir, que se compararon los índices de cada empresa uno a la vez y la 
discriminación entre empresas financieramente sanas de aquellas que no lo eran se 
basaba en un único índice a través de un punto de corte. 
 
En su investigación, este autor propuso efectuar un análisis apareado con el objetivo 
de cuantificar si el efecto que produce el sesgo de cada sector industrial y el tamaño 
de las empresas en los índices es importante. A tal fin, consideró para cada par de 
empresas del mismo sector y de tamaño similar la diferencia entre los índices 
financieros relevados y luego evaluó si esas diferencias resultaban lo suficientemente 
grandes como para ubicar a las empresas en alguno de los dos grupos considerados. 
Dado que todas las diferencias entre índices se calculan comparando dos empresas 
del mismo sector y de tamaño similar, las posibles distorsiones que estos factores 
pueden introducir en la muestra se estarían mitigando. 
 
Cabe destacar que este análisis sólo fue realizado a los efectos de cuantificar la 
influencia que ejercen sobre los índices el comportamiento particular de cada sector de 
la economía y el tamaño de las empresas. Sin embargo, para encontrar el punto de 
corte en cada índice que permite la posterior clasificación de las empresas, se 
compararon directamente los valores observados de los índices. Esto se debe, 
fundamentalmente, al hecho de que con un análisis apareado no se pueden sacar 
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conclusiones sobre un individuo en particular, es decir, siempre se deben comparar 
dos empresas en forma simultánea. 
 
Al contrastar los resultados obtenidos en el análisis apareado y en la comparación 
global de las empresas, se esperaría que los errores de clasificación calculados para 
cada índice mediante ambos análisis sean similares, siempre y cuando el efecto 
residual propio de cada industria y del tamaño de las empresas en la muestra 
seleccionada sean despreciables. Las evidencias encontradas avalan esta última 
hipótesis. Por lo tanto, todo parece indicar que la utilización de una muestra apareada 
es la mejor opción para mitigar estos efectos. Sin embargo, debemos tener en cuenta 
que dicho estudio se basó en un análisis estadístico univariante que no permitía 
comparar varios índices al mismo tiempo. Por esta razón, no es estrictamente 
necesario contar con una muestra apareada para continuar con nuestro estudio, 
aunque buscar cierto equilibrio contribuye a disminuir la distorsión que provocan en los 
índices las particularidades de cada sector de la economía y el tamaño de las 
empresas. 
 
Otra medida interesante que se ha implementado en este trabajo con el fin de facilitar 
el reconocimiento de empresas con problemas financieros en diferentes sectores de la 
economía, radica en la inclusión de una variable que mide la performance de una 
empresa respecto de otras que desarrollan la misma actividad. En la próxima sección 
se muestra con más detalle la totalidad de las variables consideradas. 
 
Por último, un aspecto importante que hay que tener en cuenta en relación con el 
diseño de la muestra - que se ha mencionado ya al comentar el estudio de Beaver - es 
el tamaño de las empresas observadas, considerando a éste último como la totalidad 
de activos que dichas empresas poseen. En nuestro caso, se ha tomado la decisión de 
no incluir en la muestra a empresas de gran tamaño. Esto se debe, fundamentalmente, 
al hecho de que son muy pocos los casos en los cuales las grandes empresas se han 
presentado en concurso preventivo, y por lo tanto, es factible pensar que pertenecen a 
una población distinta a la de las empresas con problemas financieros.  
 
Alexander Sydney, en su trabajo The Effect of Size of Manufacturing Corporation on 
the Distribution of the Rate of Return [3], comenta que existen fundamentos teóricos 
así como evidencias empíricas que demuestran que la tasa de retorno de una 
empresa se torna más estable a medida que aumenta su tamaño. Esto podría implicar 
que una empresa de gran tamaño tendría un riesgo menor de entrar en cesación de 
pagos respecto de una empresa mediana o pequeña, inclusive si ambas exhiben los 
mismos valores en los índices financieros. Por lo tanto, se podría pensar, en principio, 
que no se pueden comparar directamente los índices financieros de dos empresas 
cuyos tamaños son muy distintos. Teniendo en cuenta que para llevar a cabo un 
análisis consistente es necesario que las empresas de ambos grupos provengan de la 
misma población, se ha procurado que el rango de variación del tamaño de las 
empresas en ambos grupos sea similar. De todas maneras, buscar una homogeneidad 
perfecta en la muestra en lo que refiere al tamaño de las empresas, no es deseable, 
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porque estaríamos reduciendo la capacidad de discriminación y predicción del modelo 
en su conjunto. 
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3. SELECCIÓN DE VARIABLES 
 
En la literatura sobre la materia se puede encontrar una gran cantidad de índices 
financieros que se definen en función de los distintos aspectos que se desean conocer 
de una empresa. La selección de las variables que luego van a ser sometidas al 
análisis estadístico comprende una etapa muy importante de la investigación, dado 
que en este momento se deben contemplar todas aquellas características de las 
empresas que uno piensa que pueden incidir causalmente en la cesación de pagos. 
En cierta forma, al igual que en el diseño de la muestra, aquí se define el alcance y la 
validez del estudio. En nuestro caso, dicha selección se llevó a cabo según los 
siguientes criterios: (1) la popularidad que poseen los índices financieros en la 
literatura; (2) el desempeño que han demostrado ciertos índices en estudios 
anteriores; (3) una valoración propia del autor en cuanto a la utilidad de un 
determinado índice como discriminador de empresas con problemas financieros. 
 
Los análisis que se llevarán a cabo consideran un total de 45 variables, cuyos valores 
se han calculado para cada una de las empresas incluidas en la muestra según los 
criterios detallados en la sección anterior. La mayoría de estas variables son índices 
financieros, aunque algunas de ellas corresponden a indicadores de crecimiento, o 
bien, muestran la evolución entre dos ejercicios económicos de otros índices.  
 
En el Anexo 10.2 se puede encontrar una breve descripción del significado de cada 
índice así como también una mención de aquellas variables populares en la literatura 
que fueron originalmente consideradas para formar parte del análisis pero que luego, 
por diferentes motivos, se decidió descartarlas. A pesar de que se han excluido todas 
aquellas relaciones que sean una transformación de otro índice, muchos de ellos 
poseen numeradores y denominadores en común pero cuya interpretación es distinta. 
 
Asimismo, se ha incluido un nuevo índice denominado Rentabilidad Comparada con el 
objetivo de establecer una comparación entre la rentabilidad del patrimonio neto de 
cada empresa y la rentabilidad promedio de otras empresas del mercado que 
desarrollan la misma actividad. En el Anexo 10.3 se muestra un detalle de las 
rentabilidades promedio utilizadas para el cálculo de este índice. 
 
Inicialmente se ha considerado un gran número de variables explicativas de manera 
de contar con una base de datos completa que nos permita desarrollar y comparar 
diferentes modelos de regresión. A su vez, teniendo en cuenta que se llevará a cabo 
un análisis de componentes principales, en principio no habría razones para descartar 
variables del estudio, en especial, si muchos de estos índices están correlacionados 
entre sí. 
 
A continuación, en la Tabla 3.1 se enumeran cada una de las variables consideradas 
junto con la fórmula que indica cómo se obtiene cada una de ellas. A los efectos de 
lograr una mejor representación de los índices seleccionados, siguiendo el criterio 

Selección de variables                      Nicolás Emanuel Monti                         Página - 9 - 



Un análisis estadístico para predecir la cesación de pagos 

adoptado por la mayoría de los autores al comentar el tema, éstos se han clasificado a 
priori en 6 grupos: (1) Liquidez; (2) Operativos; (3) Endeudamiento; (4) Cobertura; (5) 
Rentabilidad; (6) Evolución. 
 

Tabla 3.1 – Variables consideradas en el estudio 
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4. ANÁLISIS DEL PERFIL DE LA MUESTRA 
 
Hasta aquí se han definido las empresas que formarán parte del estudio y las variables 
a observar en cada una de ellas. Antes de continuar con el resto del análisis, se ha 
decidido mostrar en esta sección el comportamiento que tienen las variables más 
representativas en la totalidad de la muestra. De esta manera se pretende contar con 
una visión global de cómo se distribuyen las empresas según los valores de estos 
índices financieros y verificar si a través de ellos es posible establecer una cierta 
diferenciación entre las empresas que se presentaron en concurso preventivo y las 
que no lo han hecho. 
 
El procedimiento utilizado para evaluar el perfil de cada variable es el siguiente: 
 
(1) Se divide la muestra en dos según la pertenencia de cada empresa al grupo 1 (sin 
problemas financieros) o al grupo 2 (con problemas financieros). 
 
(2) Para cada uno de estos grupos se construye el histograma respectivo y luego se 
representan en un mismo gráfico. 
 
(3) Se comparan los histogramas teniendo en cuenta la dispersión y los promedios que 
toma la variable en cada grupo y se verifica el grado de diferenciación entre las 
empresas. 
 
Debemos considerar que para poder representar los histogramas de cada grupo de 
empresas en un mismo gráfico ambos deben contar con la misma cantidad de 
intervalos y estar definidos en el mismo rango de la variable. Por este motivo, se ha 
decidido que todos los histogramas tengan un total de 7 intervalos adoptando el 
criterio de Sturges [4] según el cual: 
 

)2(
)(1

Ln
nLnk +=      (4.1) 

 
donde k es el número de intervalos y n es el número de observaciones en la muestra. 
 
En primer lugar analizaremos los histogramas correspondientes a la variable X3 – 
Liquidez corriente. En la Figura 4.1 se puede observar que los dos grupos muestran 
una distribución similar pero con un desplazamiento de los valores medios que permite 
cierta distinción entre estos tipos de empresas. Por un lado, se observa que la mayoría 
de las empresas del grupo 1 muestran un índice de liquidez corriente mayor a la 
unidad, mientras que la mayoría de las empresas del grupo 2 tienen un índice menor o 
igual que la unidad. Este comportamiento es razonable si se tiene en cuenta que las 
empresas con problemas financieros son más propensas a valores bajos de liquidez. 
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Figura 4.1 – Histogramas de la liquidez corriente 

 
A continuación, en la Figura 4.2 se pueden observar los histogramas correspondientes 
a la variable X10 – Rotación de activos. Al igual que en el caso anterior, los dos grupos 
de empresas muestran una distribución similar pero con un cierto desplazamiento. 
Aquellas que tienen problemas financieros muestran una tendencia hacia valores de 
este índice menores que la unidad, mientras que en el resto se observa una 
preponderancia de valores mayores que la unidad. Esto sugiere que las empresas que 
no se presentaron en concurso preventivo son aquellas que en principio tienen una 
mayor eficiencia en la generación de ingresos, como era de esperarse. 
 
En la Figura 4.3 se han representado los histogramas de la variable X14 – 
Apalancamiento operativo. En un primer análisis, algunos podrían pensar que la 
mayoría de las empresas con problemas financieros deberían tener un alto riesgo 
operativo. Sin embargo, la distribución de este índice en cada grupo es muy similar y 
la mayoría de las empresas en su conjunto muestran valores menores o iguales que 5. 
Este comportamiento sugiere que el apalancamiento operativo por sí solo no permite 
sacar conclusiones acerca de si una empresa pertenece a un grupo o al otro. De todos 
modos, en la próxima sección veremos que este índice combinado con otras variables 
contribuye a explicar ciertos comportamientos de las empresas. 
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Figura 4.2 – Histogramas de la rotación de activos 

 

Figura 4.3 – Histogramas del apalancamiento operativo 

 
En la Figura 4.4 se observan los histogramas de la variable X15 – Endeudamiento total. 
Como es de esperar, las empresas que se presentaron en concurso preventivo son 
aquellas que tienen una tendencia hacia valores altos del índice de endeudamiento. A 
su vez, es interesante observar que las distribuciones no son muy similares y que las 
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empresas del grupo 1 tienen aparentemente una distribución bastante uniforme. De 
todas formas, está claro que si el índice de endeudamiento es mayor a 0.7 hay 
aproximadamente un 74% de probabilidad de que la empresa se haya declarado en 
cesación de pagos. 
 

Figura 4.4 – Histogramas del endeudamiento total 

 
En la Figura 4.5 se muestran los histogramas de la variable X20 – Cobertura de la 
deuda. En primer lugar podría decirse que cada grupo de empresas muestra una 
distribución similar pero con un cierto desplazamiento. Se puede observar que la 
mayoría de las empresas con problemas financieros tiene un índice de cobertura 
menor o igual que 0.2, mientras que un gran porcentaje de las empresas del grupo 1 
tiene un índice de cobertura cercano a 0.3. Al mismo tiempo, hay una mayor 
proporción de empresas que se presentaron en concurso preventivo y que tienen una 
baja cobertura de la deuda acompañada de una pérdida operativa. 
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Figura 4.5 – Histogramas de la cobertura de la deuda 

 
Por último, en la Figura 4.6 se representan los histogramas de la variable X29 – 
Rentabilidad del activo. A primera vista, se podría decir que cada grupo de empresas 
tiene una distribución distinta. Aquellas que pertenecen al grupo 1 tienen una 
tendencia hacia valores positivos de la rentabilidad del activo y están muy 
concentradas en valores cercanos a una rentabilidad del 11%, es decir, no hay una 
gran dispersión de los datos. En cambio, si analizamos a las empresas del grupo 2, se 
observa que tienen una tendencia hacia valores negativos y que la mayoría de estas 
tienen una rentabilidad menor o igual a un -10%, aunque en este caso debemos 
aclarar que la dispersión es mucho mayor.  
 
En el gráfico es difícil notar esta dispersión debido a la cantidad de intervalos 
representados, que determinan que la mayoría de los valores observados se acumulen 
en un único intervalo negativo. En realidad, si se tomara una mayor cantidad de 
intervalos, podría observarse que esa concentración aparente de empresas son 
pequeños grupos dispersos en el sentido negativo de las abcisas. Es importante 
destacar que este comportamiento se repite en la mayoría de las variables 
relacionadas con los márgenes y la rentabilidad. De todas formas, no hay que perder 
de vista que la mayoría de las empresas que se presentaron en concurso preventivo 
tienen una rentabilidad negativa. 
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Figura 4.6 – Histogramas de la rentabilidad del activo 

 
En resumen, hemos visto a través de los histogramas que la mayoría de los índices 
financieros representativos muestran un comportamiento diferente en cada uno de los 
grupos de empresas. En algunos casos existe un desplazamiento de los valores 
medios y en otros se encuentra una diferencia en la dispersión de los valores 
observados. Esto sugiere que existe un cierto poder de discriminación en las variables 
seleccionadas. En las próximas secciones veremos cómo utilizar esta información para 
poder identificar a las empresas con problemas financieros. 
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5. ANÁLISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES 
 
5.1. Introducción 
 
El Análisis de Componentes Principales es un método de representación de datos que 
trabaja sobre un único conjunto de variables cuantitativas que describen diferentes 
características de un grupo de individuos. El objetivo principal que se persigue con 
este análisis es obtener una representación sintética de dichos individuos mediante un 
nuevo conjunto menor de variables que contengan prácticamente la misma 
información que las variables originales. 
 
Estas nuevas variables, que justamente se denominan componentes principales, se 
establecen como combinaciones lineales de las variables originales y tienen la 
propiedad fundamental de ser incorrelacionadas entre sí y su variabilidad total es igual 
a la del conjunto de variables originales. En principio se definen tantas componentes 
principales como variables observadas de los individuos haya en la muestra. El 
procedimiento indica que luego deben ordenarse dichas componentes por varianzas 
decrecientes y se evalúa la varianza acumulada hasta que ésta alcance un porcentaje 
suficientemente alto de la varianza total. Este porcentaje nos indica el punto de corte a 
partir del cual se descartarán el resto de las componentes analizadas dado que la 
información que aportan, es decir su varianza respecto de la varianza total, es 
despreciable y por lo tanto no es posible diferenciar a los individuos a partir de ellas. 
De esta manera, puede obtenerse un nuevo conjunto reducido de variables capaces 
de representar a los individuos de la muestra. 
 
Este método tiene sentido aplicarlo cuando las variables originales consideradas 
tienen cierta correlación entre sí, de modo que es posible reducir la dimensión del 
conjunto y obtener una mejor representación de los datos con pocas variables 
significativas, teniendo en cuenta por supuesto, que hay una cierta pérdida de 
información. De lo contrario, si las variables están poco correlacionadas, entonces la 
aplicación de este método no ofrecerá resultados interesantes. Por esta razón, en la 
selección de variables se han tenido en cuenta dentro de un mismo grupo indicadores 
similares, de manera de incluir en el estudio una gran cantidad de variables esperando 
luego poder compactar dicha información mediante este análisis. 
 
En forma genérica, utilizaremos la variable F para referirnos a las componentes 
principales que pueden representarse mediante la siguiente expresión: 
 

tkkjtiijtjtj XVXVXVF ++++= KK11      (5.1) 

 

donde  es el coeficiente de la variable i correspondiente a la componente j,  es 

el valor que toma la variable  en el individuo t, y  es el valor que toma la 

ijV tiX

iX tjF
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componente  en el individuo t. Nótese que cada componente principal  queda 

expresada como una combinación lineal de los valores que toman las variables  en 

el mismo individuo t, siendo k el número total de variables y componentes 
consideradas. 

jF tjF

iX

 

Las componentes principales  cumplen con las siguientes condiciones: tjF

 

(1) Tienen media nula, es decir,  para todo j  0
1

=∑
=

n

t
tjF

(2) Son incorrelacionadas dos a dos, es decir,  para todo i ≠ j  0
1

=∑
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n

t
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(3) Sus varianzas son decrecientes, es decir,  )()()( 2
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5.2. Cálculo de las componentes principales 
 
En primer lugar expresaremos el sistema de ecuaciones que supone la expresión (5.1) 
en forma matricial para luego explicar cómo calcular las componentes principales para 
un determinado conjunto de datos. 
 
Los valores que toman las variables observadas en los individuos pueden 
representarse mediante una matriz de orden (nxk), siendo n el número de individuos y 
k el número de variables observadas: 
 

X      (5.2) 
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A su vez, los coeficientes  de las combinaciones lineales forman una matriz 

cuadrada de orden (kxk): 
ijV
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Por último, podemos representar a las componentes principales mediante la siguiente 
matriz de orden (nxk)3. 
 

F      (5.4) 
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Así la expresión (5.1) en forma matricial resulta: 
 

F = X • V      (5.5) 
 
El cálculo de las componentes principales se basa en tres enunciados que se 
describen a continuación y cuya demostración puede encontrarse en el libro de Daniel 
Peña [5] o en el de Johnson Dallas [6].  
 
Enunciado 1 – La matriz V de los coeficientes de las combinaciones lineales, es la 
matriz cuyas columnas son los autovectores normalizados de la matriz de covarianzas 
C, que a su vez, se obtiene a partir de la matriz de datos X centrada. La matriz de 
covarianzas se calcula mediante la siguiente expresión: 
 

C = (XT • X) (1/n)     (5.6) 
 
siendo n el número total de individuos observados.  
 
Enunciado 2 – Las varianzas de las componentes principales son iguales a los 
autovalores de la matriz de covarianzas C que es definida positiva. Es decir: 
 

iiFD λ=)(2      (5.7) 

 

donde iλ es el autovalor i de la matriz de covarianzas. Nótese que la cantidad de 

autovalores coincide con la cantidad de variables originales observadas, y por ende, 
con la cantidad de componentes principales analizadas. 
 
Enunciado 3 – La suma de las varianzas de las componentes principales es igual a la 
suma de las varianzas de las variables originales. 
 

                                                 
3 Recordemos que en una primera instancia la cantidad de componentes principales es igual a 
la cantidad de variables observadas. 
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Es importante destacar que para obtener la matriz de covarianzas se debe partir de la 
matriz de datos X centrada, es decir, a cada valor observado se le debe restar la 
media de la variable en cuestión. Existe la posibilidad de trabajar con los datos 
estandarizados, es decir, se le resta a cada valor observado la media y además se lo 
divide por el desvío de la variable que corresponda. En tal caso, mediante la expresión 
(5.6) se obtiene la matriz de correlaciones R y el procedimiento planteado es 
igualmente válido pero los resultados que se obtienen son diferentes. Esto último 
implica que el análisis de componentes principales es sensible a cambios de escala, 
siendo éste uno de sus principales puntos débiles como método de representación de 
datos. Sin embargo, en general cuando los valores de las variables originales son 
similares entre sí, es conveniente trabajar con los datos centrados únicamente. Por 
este motivo, se ha elegido trabajar con la matriz de covarianzas en nuestro estudio, 
considerando que la mayoría de las variables son índices financieros con rangos de 
variabilidad similares. 
 
Con el objetivo de interpretar el significado que pueden tener las componentes 
principales, es necesario calcular las correlaciones que existen entre cada variable 
original y dichas componentes. En forma genérica, la correlación entre la variable  y 

la componente  puede calcularse de la siguiente manera: 
iX

jF
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R =      (5.8) 

 
y de acuerdo con los enunciados mencionados anteriormente, resulta: 
 

i

jij
ij S

V
R

λ
=      (5.9) 

 

donde  representa la correlación entre la variable i y la componente j,  es el 

correspondiente elemento de la matriz de autovectores V, 

ijR ijV

jλ  es el autovalor de la 

componente principal y  es el desvío de la variable en cuestión. iS

 
A modo de síntesis, a continuación se muestran 6 pasos a seguir para poder aplicar el 
análisis de componentes principales. 
 
Paso 1: Centrar la matriz de datos X y calcular la matriz de covarianzas C según la 
expresión (5.6). 
 
Paso 2: Calcular los autovalores de la matriz de covarianzas C. De acuerdo con lo 
expuesto en el Enunciado 2, dichos autovalores son iguales a las varianzas de las 
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componentes principales. Por tal motivo, se deben ordenar los autovalores en orden 
decreciente y luego calcular la varianza acumulada total con cada componente4. 
 
Paso 3: Seleccionar como variables representativas de los datos únicamente las 
primeras componentes principales que acumulen aproximadamente un 90% de la 
varianza total y descartar el resto. 
 
Paso 4: Hallar la matriz V mediante el cálculo de los autovectores de la matriz de 
covarianzas C según el Enunciado 1. 
 
Paso 5: Calcular la matriz de componentes principales F mediante la expresión (5.5). 
De ser posible, representar en un gráfico  vs.  los valores que toman las 

componentes principales seleccionadas en la muestra de manera de contar con una 
visualización de la distribución de los individuos. 

iF jF

 
Paso 6: Calcular para todas las variables originales y las componentes principales las 
correlaciones según la expresión (5.9). De ser posible, adjudicar una interpretación a 
las componentes principales seleccionadas teniendo en cuenta las variables originales 
sobre las cuales cargan significativamente5. 
 
5.3. Resultados obtenidos 
 
En este apartado comentaremos los resultados que se obtuvieron al aplicar el análisis 
de componentes principales en la muestra de datos compuesta por 86 empresas y con 
un total de 45 observaciones sobre cada una de ellas según se detalló en las 
secciones 2 y 3. 
 
En primer lugar, se calcularon los autovalores de la matriz de covarianzas C y se 
comprobó que los dos primeros abarcan un 93% de la varianza total (ver Anexo 10.4). 
Por este motivo, se decidió retener las dos primeras componentes principales F1 y F2 
para representar los datos de la muestra. Éstos resultados son significativos teniendo 
en cuenta que se logró reducir el espacio de representación a dos dimensiones 
partiendo de un total de 45 variables. 
 
Posteriormente, se determinaron los valores que toman las componentes principales 
en cada una de las empresas de la muestra (ver Anexo 10.5) mediante el cálculo 
previo de la matriz de autovectores V. De esta manera, se pudo representar la 
distribución de éstas mediante un gráfico que tiene como abcisas y ordenadas a los 

                                                 
4 Cabe aclarar que el software Microsoft Excel permite la instalación de un complemento 
gratuito denominado Matrix a través del cual es posible calcular los autovalores y autovectores 
de una matriz. 
5 Se dice que una componente “carga” significativamente sobre una variable cuando tiene una 
alta correlación con ella. 
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valores de las componentes principales retenidas, tal como se observa en la Figura 
5.1. 
 

Figura 5.1 – Primera representación de las componentes principales en la muestra 

 
Figura 5.2 – Segunda representación de las componentes principales en la muestra 
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En color azul se han representado a las empresas del grupo 1 (sin problemas 
financieros) y en color rojo a las empresas del grupo 2 (con problemas financieros). A 
primera vista, en el grupo 2 se identifican mediante un círculo dos outliers, es decir, 
individuos con características particulares que se alejan demasiado del resto. Por otro 
lado, también es razonable esperar que al observar la distribución de dichas empresas 
se puedan diferenciar los dos grupos mencionados. Sin embargo, esto no es posible 
corroborarlo en la Figura 5.1 donde los outliers determinan una escala de 
representación que condensa la mayoría de los individuos en una pequeña área del 
gráfico. Por tal motivo, se decidió efectuar una nueva representación de las empresas, 
como se observa en la Figura 5.2, pero en este caso se excluyeron aquellas 
observaciones que tenían valores de las componentes principales muy distintos del 
resto. 
 
A partir de este nuevo gráfico, es posible evaluar en que grado se diferencian las 
empresas unas de otras. Si bien no hay una clara diferenciación entre ambos grupos, 
aparentemente las empresas del grupo 2 muestran una tendencia hacia valores altos 
de F2 mientras que en las empresas del grupo 1 ocurre lo contrario. Por otro lado, se 
observa una gran concentración de empresas con un valor similar y negativo de la 
componente F1, así como también individuos dispersos de ambos grupos que poseen 
valores más altos de dicha componente. 
 
Por último, se calcularon las correlaciones entre las variables originales y las 
componentes principales según la expresión (5.9). 
 
Los resultados demuestran que la primer componente principal F1 tiene una alta 
correlación positiva con las variables X14 – Apalancamiento operativo, X41 – Variación 
de la cobertura de la deuda y X42 – Variación del margen operativo (ver Anexo 10.6). 
Esto sugiere que dicha componente refleja el riesgo operativo y la evolución en la 
capacidad de generar utilidades operativas por parte de las empresas. De esta 
manera, se podría denominar a esta nueva variable como Variación Operativa. 
 
Un valor alto de esta componente puede ser causa de: (1) un alto apalancamiento 
operativo; (2) una mejora de la cobertura de la deuda; (3) una mejora del margen 
operativo; (4) una combinación de las alternativas mencionadas. De todas formas, se 
puede verificar a través de la matriz de autovectores que el apalancamiento operativo 
es la variable que posee mayor influencia sobre F1.  
 
Por lo tanto, en principio se podría pensar que aquellas empresas que exhiben valores 
altos de esta componente presentan un elevado apalancamiento, respaldado 
posiblemente con una mejora de la cobertura de la deuda y del margen operativo. De 
hecho, si se observa en la Figura 5.2, las empresas que se alejan hacia valores altos 
de F1 y mantienen un valor de la componente F2 similar al promedio de la muestra, 
presentan estas características. A su vez, hay que destacar a las empresas que si bien 
presentan valores altos de F1 también presentan valores altos de F2. Al analizar en 
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detalle dichas observaciones se pudo comprobar que justamente estas empresas 
tienen una fuerte caída, tanto de la cobertura de la deuda como del margen operativo, 
y el valor tan elevado de F1 se debe exclusivamente a un valor muy alto del 
apalancamiento operativo.  
 
En conclusión, esto último sugiere que las empresas con una alta variación operativa 
sólo muestran una mejora de la cobertura de la deuda y del margen operativo cuando 
mantienen un valor de F2 similar o menor al promedio de la muestra. Por otro lado, 
aquellas empresas que muestran valores altos de ambas componentes son aquellas 
que tuvieron una alta variación de sus operaciones con una pérdida de la cobertura de 
la deuda y del margen operativo. Por lo tanto, es de esperar que las empresas con 
problemas financieros tengan estas características, aunque esto no sea una condición 
suficiente. Es decir, si una empresa ha sufrido una variación operativa negativa, no 
necesariamente debe presentar problemas financieros. 
 
En la Figura 5.3 se puede observar una banda de color amarillo que representa a un 
grupo numeroso de empresas que no han sufrido una gran variación operativa y un 
sector de color verde donde se encuentran algunas empresas dispersas de mayor 
variación operativa. Teniendo en cuenta que tanto las empresas del grupo 1 como las 
del grupo 2 tienen valores altos y bajos de esta componente, resulta difícil 
diferenciarlas a partir de esta variable únicamente. Sin embargo, cuando esta 
información se complementa con la componente F2 se pueden diferenciar ciertas 
características de las empresas. A continuación, veremos la interpretación de la 
componente F2. 
 

Figura 5.3 – Sectorización de la muestra según la variación operativa 
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Al evaluar las correlaciones entre las variables originales y la componente principal F2, 
se observa que ésta posee una alta correlación negativa con las variables X33 – 
Variación de la utilidad neta, X43 – Variación del margen neto y X45 – Variación de la 
rentabilidad del activo (ver Anexo 10.6). Por lo tanto, esta componente estaría 
reflejando en mayor medida la evolución de la capacidad y de la eficiencia de las 
empresas para generar ganancias. Es razonable entonces denominar a esta variable 
como Variación de la Rentabilidad. 
 
Un valor alto de esta componente puede ser causa de: (1) una disminución de la 
utilidad neta; (2) una disminución del margen neto; (3) una disminución de la 
rentabilidad del activo; (4) una combinación de las alternativas mencionadas. Esto 
determina que las empresas con un alto valor de esta componente son aquellas que 
habrían sufrido un considerable deterioro de su rentabilidad. Tal es así que, si 
observamos la Figura 5.2, se puede corroborar que la mayoría de las empresas que 
presentan valores elevados de F2 pertenecen al grupo 2, es decir, que se han 
presentado en concurso preventivo. Por otro lado, se pueden observar algunas pocas 
empresas que si bien pertenecen a dicho grupo muestran valores bajos de esta 
componente. En estos casos, se debería interpretar que dichas empresas se están 
recuperando de sus problemas financieros a través de una mejora de su rentabilidad. 
 
En la Figura 5.4 se puede observar un sector en color rojo que representa a las 
empresas que han tenido un deterioro considerable de su rentabilidad, y en oposición, 
hay un sector en color verde que corresponde a aquellas que lograron una mejora de 
su rentabilidad. A su vez, se representa un sector en color amarillo que corresponde a 
aquellas empresas con una evolución de la rentabilidad similar y cercana al promedio 
de la muestra. 
 

Figura 5.4 – Sectorización de la muestra según la variación de la rentabilidad 
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Si ahora efectuamos un análisis simultáneo de las dos componentes principales que 
se han retenido, es posible representar de manera aproximada y en un único gráfico, 6 
sectores que definen distintas variaciones en las empresas tal como se muestra en la 
Figura 5.5. Al pie de dicha figura se detallan las evoluciones que han tenido las 
empresas que pertenecen a cada sector. 
 
Los sectores definidos son sólo una referencia que nos permite reconocer el 
comportamiento que ha mostrado una empresa en los últimos ejercicios desde el 
punto de vista de su operación y su rentabilidad. En principio, esperaríamos que las 
empresas con mayor predisposición hacia la cesación de pagos se ubiquen en los 
sectores 1 y 2 que representan un deterioro operativo y/o de la rentabilidad. Por otro 
lado, las empresas que no han tenido problemas financieros generalmente deberían 
estar en los sectores 5 y 6 que se identifican con signos de estabilidad y/o mejoras en 
la operación y la rentabilidad. Respecto de los sectores 3 y 4 no es posible asociarlos 
a alguno de los grupos de empresas. De todas maneras, hay que dejar en claro que si 
bien el gráfico es útil para reconocer la evolución de una empresa, no siempre dicha 
evolución determina si una empresa tiene problemas financieros. 
 

Figura 5.5 – Sectorización de la muestra según la variación operativa y de la rentabilidad 
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En resumen, los resultados obtenidos al aplicar el análisis de componentes principales 
demuestran que esta técnica ha sido de gran ayuda para lograr una mejor 
representación de los individuos de la muestra fundamentalmente debido al poder de 
síntesis que brinda.  
 
Al mismo tiempo, hemos podido identificar distintos sectores que responden a ciertas 
variaciones operativas y de la rentabilidad de las empresas a través de las cuales es 
posible evaluar la predisposición que poseen hacia los problemas financieros. En la 
próxima sección, con el fin de mejorar la precisión en la clasificación de las empresas 
se aplicará el análisis de regresión logística para desarrollar un modelo que nos 
permita estimar la probabilidad de que una empresa se presente en concurso 
preventivo.  
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6. ANÁLISIS DE REGRESIÓN LOGÍSTICA 
 
6.1. El modelo de regresión logística 
 
Dentro de los métodos estadísticos multivariantes, el análisis de regresión lineal es 
uno de los más utilizados cuando se intenta describir la relación entre una variable 
dependiente o explicada y un conjunto de variables independientes o explicativas. El 
objetivo que se persigue es predecir el comportamiento de la variable explicada a 
partir de las variables explicativas. 
 
Sin embargo, existen otros tipos de análisis quizá menos conocidos que también 
pueden utilizarse para la búsqueda de modelos estadísticos, como por ejemplo, la 
regresión logística que se aplica en el presente estudio. El objetivo que se busca en 
este caso es estimar la probabilidad de ocurrencia de un suceso en función de un 
conjunto de variables causales del mismo. 
 
La principal diferencia entre estos dos análisis, es que en el caso de la regresión lineal 
la variable explicada debe ser continua mientras que en la regresión logística la 
variable explicada, en la gran mayoría de los casos, es binaria o dicotómica. Esto 
supone la consideración de hipótesis y modelos paramétricos distintos, pero en 
general el proceso de análisis sigue siendo el mismo. 
 
Justamente el hecho de que la variable explicada sea dicotómica es la razón por la 
cual se ha elegido utilizar la regresión logística en este estudio. El interés radica en 
identificar a las empresas que tienen problemas financieros a partir de determinadas 
características observadas que son útiles para estimar la probabilidad de que se 
presenten en concurso preventivo en el corto plazo. 
 
En cualquier modelo de regresión, una de las principales características a determinar 
es el valor esperado de la variable explicada dado un conjunto de variables 
independientes. Éste se denota mediante )/( XYE  donde Y es la variable explicada y 

X  es el vector de las variables explicativas. 
 

Es común encontrar en la bibliografía que se utilice )/()( XYEX =π  cuando se 
refiere al modelo de regresión logística para simplificar la notación. Dicho valor está 
dado por la siguiente expresión: 
 

kk

kk

xx

xx

e
eX βββ

βββ

π +++

+++

+
= ...

...

110

110

1
)(      (6.1) 
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donde kβββ ,...,, 10  representan los parámetros a estimar del modelo. Es importante 

destacar que si bien )(Xπ  representa el valor esperado de la variable dependiente Y, 
los valores que éste toma son también las probabilidades de ocurrencia del suceso 
caracterizado por dicha variable. 
 
Dado que la variable de salida del modelo es dicotómica, debemos exigir que el 
dominio de )/( XYE  esté comprendido entre 0 y 1 para cualquier rango de valores de 
las variables explicativas. Esta exigencia determina una diferencia respecto del modelo 
de regresión lineal donde la cantidad )/( XYE  puede tomar cualquier valor entre  
y  dependiendo del rango de valores de las variables explicativas. 

∞−
∞+

 

Por esta razón, en muchas ocasiones se utiliza una transformación de )(Xπ  
denominada función logit que se define como: 
 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−

=
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X

XLnXg
π

π
     (6.2) 

 
La importancia de esta transformación consiste que en tiene muchas de las 
propiedades deseables de un modelo de regresión lineal que son: (1) la linealidad en 
los parámetros; (2) la continuidad de la función; (3) el rango de variación de  hasta 

 dependiendo del rango de valores de las variables explicativas. Esto se puede 
ver mejor si expresamos 

∞−
∞+

)(Xg  como: 

 

kk xxXg βββ +++= ...)( 110      (6.3) 

 

En la expresión (6.2), ( ) ( )[ XX ππ −1/ ] indica la relación entre la probabilidad de que 
se produzca el suceso y la de que no se produzca. Este cociente se denomina 
comúnmente “chance”. Por ejemplo, si un equipo de fútbol tiene una probabilidad de 
2/3 de ganar un partido, se dice que su chance es de 2 a 1. 
 
En general, el valor observado de la variable explicada puede expresarse como: 
 

ε+= )/( XYEY      (6.4) 

 
donde ε  es la perturbación. Esta variable introduce el componente aleatorio en el 
modelo. Cabe aclarar que en el análisis de regresión, si bien las variables explicativas 
pueden ser aleatorias, éstas no se consideran como tales dado que el valor de la 
variable explicada se estima para un conjunto de valores dados de las variables 
explicativas. 
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En el modelo de regresión lineal se asume que la perturbación posee una distribución 
normal con media nula y desvío constante. Éste no es el caso en la regresión logística 
donde el valor de la variable dicotómica que se desea explicar resulta: 
 

επ += )(XY      (6.5) 

 
En estas condiciones, la perturbación ε  puede tomar dos valores posibles. Cuando 

1=Y , entonces )(1 Xπε −=  con una probabilidad )(Xπ , o bien, cuando 0=Y , 

entonces )(Xπε −=  con probabilidad )(1 Xπ− . Por lo tanto, se puede decir que la 
perturbación ε  posee una distribución con media nula y una varianza de 

[ )(1)( XX ππ − ]. Esto sugiere que la distribución de la perturbación y 
consecuentemente de la variable explicada es binomial, a diferencia de la regresión 
lineal donde el análisis se sustenta en una distribución normal. 
 
6.2. Estimación de los parámetros 
 
Existen tres métodos utilizados para la estimación de los parámetros en el modelo de 
regresión logística, a saber: (1) Estimación por mínimos cuadrados; (2) Estimación por 
mínimos cuadrados ponderados; (3) Estimación por máxima verosimilitud. 
 
Dado que en cualquiera de estos métodos nos encontramos con un modelo no lineal, 
será necesario aplicar un procedimiento iterativo para optimizar una determinada 
función objetivo que nos permita encontrar una estimación de los parámetros. En este 
estudio se ha utilizado el software Microsoft Excel como herramienta de cálculo 
iterativo. 
 
6.2.1. Estimación por mínimos cuadrados 
 
Mediante este procedimiento se pretende encontrar los parámetros del modelo que 
minimicen la siguiente expresión: 
 

( )[∑
=

−=
n

t
tt XYQ

1

2π ]      (6.6) 

 

donde  son los valores observados de la variable explicada para cada individuo t y tY

( tXπ )  son sus valores esperados. Es decir, el objetivo es encontrar el conjunto de 

parámetros para los cuales la suma de los cuadrados de las diferencias entre los 
valores observados y los valores esperados de la variable independiente es mínima. 
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Si bien éste método es muy utilizado para la estimación de parámetros en la regresión 
lineal, en la regresión logística pueden presentarse algunos inconvenientes. En primer 
lugar, al buscar minimizar Q  se pueden obtener valores muy elevados o demasiado 
pequeños de dicha sumatoria dado que es muy sensible a los cambios en los 
parámetros. Para evitar esto se puede minimizar la suma de los cuadrados de las 
diferencias ponderadas, como veremos a continuación en la estimación por mínimos 
cuadrados ponderados. Otra limitación radica en que no se pueden realizar los 
ensayos de hipótesis de nulidad de los parámetros, herramienta muy utilizada en los 
análisis de regresión para validar los modelos propuestos y corroborar su ajuste a la 
muestra de datos. 
 
6.2.2. Estimación por mínimos cuadrados ponderados 
 
En este caso, se buscan los parámetros del modelo que minimicen la siguiente 
expresión: 
 

( )[ ]
( ) ( )[ ]∑

= −
−

=
n

t tt

tt

XX
XY

1

2
2

1 ππ
π

χ      (6.7) 

 

donde  es un estadístico que posee una distribución Chi-Cuadrado con (n-p) 
grados de libertad, siendo p el número de parámetros a estimar, bajo el supuesto de 
que el modelo se ajusta correctamente a los datos independientemente del método 
utilizado para estimar dichos parámetros.  

2χ

 

Si el resultado de la sumatoria supera el valor crítico  correspondiente a la 

distribución Chi-Cuadrado, el modelo debe rechazarse. De lo contrario, el modelo 
puede aceptarse y entonces cuanto menor sea el resultado de la sumatoria, mejor 
será el ajuste del modelo. Por este motivo, el método se sustenta en hallar los 
parámetros que minimizan la expresión (6.7). 

2
1; αχ −− pn

 
6.2.3. Estimación por máxima verosimilitud 
 
Con éste método se buscan los parámetros del modelo que maximicen la probabilidad 
de obtener los valores observados para la muestra de datos disponible. Es decir, el 
método pretende encontrar los parámetros que maximizan la probabilidad de que 
efectivamente ocurran los sucesos observados para el conjunto de individuos de la 
muestra. Para ello es necesario contar con una función objetivo que relacione los 
parámetros del modelo con los valores observados de la muestra. Dicha función se 
denomina función de verosimilitud y en el caso particular de la regresión logística 
adopta la siguiente forma: 
 

Página - 32 -                Nicolás Emanuel Monti                  Análisis de regresión logística 



Un análisis estadístico para predecir la cesación de pagos 

∏
=

=
n

t
tp

1

ζ      (6.8) 

 

donde  representa la probabilidad de obtener el valor observado para cada individuo 

de la muestra. Dicha probabilidad según el modelo de regresión logística puede 
expresarse como: 

tp

 

( ) ( )[ ] tt Y
t

Y
tt XXp −−= 11 ππ      (6.9) 

 

Teniendo en cuenta que ( )tt Xp π=  si 1=tY  y que ( tt Xp π−= 1 )  si 0=tY , 

entonces: 
 

( )ttt XYp π−−= 1      (6.10) 

 
Por lo tanto, la función de verosimilitud resulta: 
 

( )∏
=

−−=
n

t
tt XY

1

1 πζ      (6.11) 

 
Con el objetivo de facilitar los cálculos algebraicos, generalmente se busca maximizar 
el logaritmo natural de esta función. Entonces la función objetivo queda definida de la 
siguiente manera : 
 

∑
=

−−=
n

t
tt XYLnLn

1
)(1 πζ      (6.12) 

 
En resumen, los parámetros que maximizan la expresión (6.12), denominados 
estimadores máximo-verosímiles, son aquellos para los cuales la probabilidad de 
obtener los sucesos observados es máxima. Éste método tiene la ventaja de que 
permite ensayar la significancia de los parámetros, es decir, evaluar si hay suficientes 
pruebas estadísticas de que dichos parámetros estimados no son nulos. 
 
6.3. Validación del modelo de regresión logística 
 
El objetivo que se busca en este apartado es explicar en forma concisa las diferentes 
pruebas que pueden llevarse a cabo para validar un modelo basado en la regresión 
logística. Dicha validación es muy importante dado que nos permite contar con una 
medida cuantitativa sobre cómo el modelo planteado se ajusta a los datos de la 
muestra.  
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Siguiendo la estructura que propone Roberto M. García [7] en su libro sobre inferencia 
estadística, clasificaremos las pruebas de validación en tres grandes grupos, a saber: 
(1) Ensayos de hipótesis; (2) Medidas de bondad de ajuste; (3) Pruebas de 
significancia de los coeficientes de regresión. 
 
6.3.1. Ensayos de hipótesis 
 
A continuación, veremos dos estadísticos que permiten contrastar la siguiente 
hipótesis nula: 
 
H0) El modelo se ajusta correctamente a los datos 
 
De acuerdo con lo que hemos visto al comentar sobre la estimación de los parámetros, 
suponiendo que el modelo se ajusta correctamente a los datos, el siguiente 
estadístico: 
 

( )[ ]
( ) ( )[ ]∑

= −
−

=
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1
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2

1 ππ
π

χ      (6.13) 

 
responde a una distribución Chi-Cuadrado con (n-p) grados de libertad, siendo p el 
número de parámetros a estimar independientemente del método utilizado para dicha 
estimación.  
 
La condición de rechazo para este estadístico resulta: 
 

2
1;

2
αχχ −−≥ pn      (6.14) 

 
Por lo tanto, si el valor calculado del estadístico mediante la expresión (6.13) es 
superior al valor crítico  correspondiente a la distribución Chi-Cuadrado, la 

hipótesis nula debe rechazarse y esto implica que el modelo no se ajusta 
correctamente a los datos. 

2
1; αχ −− pn

 
También puede utilizarse el siguiente estadístico para contrastar la misma hipótesis 
nula: 
 

ζLnD 2−=      (6.15) 

 
donde ζ  es el valor máximo de la función de verosimilitud definida mediante la 

expresión (6.11) y  es el estadístico que se denomina desvianza. Nuevamente, si se 
supone que la hipótesis nula es cierta, el estadístico tiene una distribución Chi-

D
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Cuadrado con (n-p) grados de libertad, siendo p el número de parámetros a estimar 
independientemente del método utilizado para dicha estimación. 
 
En este caso, la condición de rechazo resulta: 
 

2
1; αχ −−≥ pnD      (6.16) 

 

Entonces, si la desvianza es superior al valor crítico  correspondiente a la 

distribución Chi-Cuadrado, la hipótesis nula debe rechazarse y esto implica que el 
modelo no se ajusta correctamente a los datos. 

2
1; αχ −− pn

 
Por último, veremos un estadístico que permite contrastar la siguiente hipótesis nula: 
 

H0) 021 ==== kβββ L  

 
Bajo el supuesto de que esta hipótesis es cierta, el siguiente estadístico: 
 

)(2 0ζζ LnLnG −=      (6.17) 

 
responde a una distribución Chi-Cuadrado con k grados de libertad, siendo k el 
número de variables explicativas del modelo. El valor de 0ζ  es aquel que se obtiene a 

partir de la maximización de la función de verosimilitud anulando todos los coeficientes 
de las variables explicativas y estimando únicamente el parámetro 0β , es decir, el 

término independiente. Se puede demostrar que dicho valor se puede obtener 
fácilmente mediante la siguiente expresión: 
 

rnr

n
r

n
r −

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛= 10ζ      (6.18) 

 
donde n es el número total de individuos en la muestra y r es el número de individuos 
para los cuales . 1=tY

 
Es importante destacar que a diferencia de los dos estadísticos mencionados 
anteriormente, en este caso se requiere que los parámetros hayan sido estimados por 
el método de máxima verosimilitud. 
 
La condición de rechazo resulta: 
 

2
1; αχ −≥ kG      (6.19) 
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Por lo tanto, si el valor calculado del estadístico mediante la expresión (6.17) es 
superior al valor crítico  correspondiente a la distribución Chi-Cuadrado, la 

hipótesis nula debe rechazarse y esto implica que hay pruebas suficientes como para 
pensar que alguno de los parámetros del modelo no es nulo. Nótese que esta 
hipótesis es justamente contraria a la anterior. 

2
1; αχ −k

 
6.3.2. Medidas de bondad de ajuste 
 
A continuación, se muestran algunas expresiones que permiten calcular diferentes 
coeficientes de determinación (R2) con el objetivo de medir el porcentaje de la 
variación total de las observaciones que es explicada por el modelo. 
 
En primer lugar, veremos como se puede obtener el R2 “clásico” que comúnmente se 
utiliza en el análisis de regresión lineal. En este caso, al tratarse de una regresión 
logística, se cumplen las siguientes igualdades: 
 

rY
n

t
t =∑

=1
     (6.20) 

 

rY
n

t
t =∑

=1

2      (6.20´) 

 

donde r es el número de individuos para los cuales 1=tY . De esta manera, la 

expresión que permite calcular dicho coeficiente resulta: 
 

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −

−=

n
rr

QRclásico

1
12      (6.21) 

 
donde  representa la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores 
observados y los valores esperados de la variable independiente, según se muestra en 
la expresión (6.6). 

Q

 
En segundo lugar, se puede calcular el coeficiente de determinación de McFadden 
mediante la siguiente expresión: 
 

0

2 1
ζ
ζ

Ln
LnRMcFadden −=      (6.22) 
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donde ζ  es el valor máximo que puede tomar la función de verosimilitud y 0ζ  es el 

valor máximo de la función de verosimilitud que se obtiene a partir de la expresión 
(6.18). 
 
En tercer lugar, tenemos el coeficiente de determinación de Aldrich-Nelson, que se 
calcula mediante la siguiente expresión: 
 

nG
GR NelsonAldrich +

=−
2      (6.23) 

 
donde  representa el estadístico que se obtiene a partir de la expresión (6.17). G
 
En cuarto lugar, mediante la siguiente expresión se puede hallar el coeficiente de 
determinación de Cox-Snell: 
 

n
G

SnellCox eR
−

− −= 12      (6.24) 

 
donde nuevamente  representa el estadístico que se obtiene a partir de la expresión 
(6.17). 

G

 
Por último, podemos calcular el coeficiente de determinación de Nagelkerke: 
 

0
2

2
ker

1

1
ζLn

n

n
G

keNagel

e

eR
−

−
=

−

     (6.25) 

 
siendo n el número total de individuos en la muestra,  el estadístico que se obtiene a 
partir de la expresión (6.17) y 

G

0ζ  es el valor máximo de la función de verosimilitud que 

se obtiene mediante la expresión (6.18). 
 
Es importante tener en cuenta que si bien todos los coeficientes de determinación 
mencionados anteriormente son alternativas propuestas por diferentes investigadores, 
todos ellos se calculan con el mismo objetivo de cuantificar qué tanto se ajusta el 
modelo a los datos de la muestra. En todos los casos, los coeficientes arrojan 
resultados comprendidos entre 0 y 1, indicando un ajuste más pobre cuanto menor sea 
dicho valor. 
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6.3.3. Pruebas de significancia de los coeficientes de regresión 
 
En este apartado veremos como pueden realizarse las pruebas de significancia de los 
coeficientes de regresión mediante dos procedimientos denominados Contraste de 
Wald y Contraste de Wilks. Estas pruebas de significancia consisten en ensayar para 
cada parámetro del modelo la hipótesis nula de que éstos son nulos. En la medida en 
que dichas hipótesis sean rechazadas, entonces puede decirse que existen suficientes 
pruebas estadísticas para afirmar que el coeficiente no es nulo, y por lo tanto, resulta 
significativo. Esto último puede interpretarse como un indicador de la incidencia que 
posee cada una de las variables incluidas en el modelo sobre la variable dependiente. 
 
6.3.3.1. Contraste de Wald 
 
La hipótesis nula que se plantea es la siguiente: 
 

H0) 0=iβ  

 

donde iβ  puede ser cualquier parámetro del modelo que se está validando con 

. ki ≤≤1
 
En este contraste se utiliza un estadístico que responde aproximadamente a una 
distribución t de Student con (n-k-1) grados de libertad, siendo k el número de 
variables explicativas del modelo. Su valor se obtiene a partir de la siguiente 
expresión: 
 

)( i

i

bD
b

t =      (6.26) 

 

donde representa la estimación del parámetro en cuestión y  su desvío. ib )( ibD

 

Los desvíos  de los parámetros pueden obtenerse a partir de la matriz de 

covarianzas-varianzas C
)( ibD

v. De hecho, los elementos de la diagonal de esta matriz son 
iguales a la varianza de los respectivos coeficientes de regresión. Por lo tanto, una vez 
calculada la matriz, automáticamente se obtienen los desvíos de los parámetros 
estimados.  
 
La matriz de covarianzas-varianzas Cv es igual a la inversa de la matriz de información 
W. Es decir, 
 

Cv = W-1      (6.27) 
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A su vez, la matriz de información W se puede calcular mediante la siguiente 
expresión: 
 

W = Xa
T • P • Xa      (6.28) 

 
donde Xa es la matriz de datos ampliada, Xa

T es su traspuesta y P es una matriz 
diagonal de orden (nxn) cuyos elementos son el producto entre la probabilidad de éxito 
y la probabilidad de fracaso para cada individuo de la muestra. 
 
La matriz de datos ampliada Xa se define de la siguiente manera: 
 

Xa      (6.29) 

⎥
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⎥
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⎥

⎦

⎤
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k
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Nótese que esta matriz es muy similar a la matriz de datos X, pero se tiene una 
columna adicional con valores unitarios de manera de contemplar la varianza del 
término independiente de la regresión. 
 
La matriz P se define de la siguiente manera: 
 

P 

[ ]
[ ]

[ ]⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
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⎣
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=

)(1)(00
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00)(1)( 11
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XX
XX

nn

ii

ππ

ππ
ππ

L

MOMM

L

L

     (6.30) 

 

donde )(Xiπ  es la probabilidad de ocurrencia del suceso en el individuo i de la 

muestra. 
 
En resumen, una vez que se obtienen los desvíos de los parámetros estimados y se 
calculan los estadísticos correspondientes, se pueden ensayar las hipótesis 
planteadas. Dichos ensayos pueden ser unilaterales o bilaterales dependiendo del 
sentido esperado de la variación de la variable explicada frente a una determinada 
variación de la variable explicativa. Por ejemplo, cuando se espera que un aumento de 
una determinada variable explicativa produzca un aumento o una disminución de la 
variable dependiente, entonces se debería efectuar un ensayo unilateral. Por el 
contrario, cuando existen dudas sobre los efectos que puede tener una variación de la 
variable explicativa sobre la variable dependiente, entonces es conveniente realizar un 
ensayo bilateral. 
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De esta manera, las condiciones de rechazo para la hipótesis nula resultan: 
 

α−−−≥ 1;1kntt  si se espera que 0>iβ      (6.31) 

 

α−−−−≤ 1;1kntt  si se espera que 0<iβ      (6.32) 

 

2/1;1 α−−−≥ kntt  si se espera que 0≠iβ      (6.33) 

 

siendo  y  los fractiles correspondientes de la distribución t de 

Student. 
α−−− 1;1knt 2/1;1 α−−−knt

 
Por último, a través de los desvíos de los parámetros estimados pueden determinarse 
los correspondientes intervalos de confianza de la siguiente manera: 
 

)(2/1;1 ikni bDtb α−−−±      (6.34) 

 

donde nuevamente  es el fractil de la distribución t de Student. 2/1;1 α−−−knt

 
6.3.3.2. Contraste de Wilks 
 
Al igual que en el contraste de Wald, la hipótesis nula que se plantea es la siguiente: 
 

H0) 0=iβ  

 

donde iβ  representa cualquier parámetro del modelo que se está validando con 

. ki ≤≤1
 
La diferencia radica en el estadístico utilizado para contrastar dicha hipótesis. En este 
caso, dicho estadístico bajo el supuesto de que la hipótesis nula es cierta, tiene una 
distribución Chi-Cuadrado con 1 grado de libertad. Su valor se obtiene a partir de la 
siguiente expresión: 
 

)(22
iLnLn ζζχ −=      (6.35) 

 
donde ζ  es el valor máximo de la función de verosimilitud definida mediante la 

expresión (6.11) y iζ  es el valor máximo de la función de verosimilitud que se obtiene 

al eliminar el parámetro estimado i. 
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Teniendo en cuenta que aquí también pueden realizarse contrastes unilaterales o 
bilaterales, las condiciones de rechazo de la hipótesis nula resultan: 
 

2
21;1

20 αχχ −≥> Iib  si se espera que 0>iβ      (6.36) 

 
2

21;1
20 αχχ −≥< Iib  si se espera que 0<iβ      (6.37) 

 
2
1;1

2
αχχ −≥  si se espera que 0≠iβ      (6.38) 

 

donde  y  son los fractiles correspondientes de la distribución Chi-

Cuadrado. 

2
21;1 αχ −

2
1;1 αχ −

 
6.4. Resultados Obtenidos 
 
6.4.1. Primer modelo a partir de las componentes principales 
 
Teniendo en cuenta que las componentes principales F1 – Variación Operativa y F2 – 
Variación de la Rentabilidad han sido de utilidad para representar a las empresas de la 
muestra y que contienen un 93% de la varianza total de las 45 variables originalmente 
consideradas, se ha decidido utilizar estas componentes para construir un modelo de 
regresión logística que permita estimar la probabilidad de que una empresa se 
presente en concurso preventivo en el corto plazo. 
 
De esta manera, se busca complementar el análisis de componentes principales con 
una herramienta estadística que nos permita contar con una medida más precisa a la 
hora de discriminar a las empresas con problemas financieros. 
 
Cabe destacar que para desarrollar este modelo se han descartado los outliers 
detectados en el análisis de componentes principales debido a que contienen una 
varianza atípica que pueden distorsionar los valores observados. En la Tabla 6.1 se 
muestran las variables consideradas en el modelo. 
 
 
 
 
 
 

Tabla 6.1 – Variables consideradas en el modelo de regresión  
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Tabla 6.2 – Resultados de la estimación de los parámetros  

 
En primer lugar, se llevó a cabo la estimación de los parámetros mediante los tres 
métodos vistos anteriormente cuyos resultados se muestran en la Tabla 6.2. Debido a 
que algunas pruebas de validación del modelo requieren que los parámetros se hayan 
estimado mediante el método de máxima verosimilitud, en principio, utilizaremos esta 
solución como representativa del modelo. Éste último se define entonces mediante la 
siguiente expresión: 
 

)1744.00265.07616.0( 211
1ˆ

FFe
Y +−−+
=      (6.39) 

 

donde Ŷ  representa la probabilidad de que una empresa se presente en concurso 
preventivo en el corto plazo. Según este modelo cuanto mayor sea el valor de la 
componente F1 – Variación Operativa, menor es la probabilidad de que una empresa 
se presente en concurso preventivo. Por otro lado, un valor alto de la componente F2 – 
Variación de la Rentabilidad, determina una mayor probabilidad de que la empresa 
tenga problemas financieros. Recordemos que un valor alto de F1 está dado por un 
alto apalancamiento operativo y un valor alto de F2 es sinónimo de un deterioro en la 
rentabilidad. Por lo tanto, en principio, los signos de los parámetros estimados guardan 
una relación acorde a la naturaleza de las variables explicativas. 
 
Posteriormente, se llevó a cabo la validación del modelo comenzando con los ensayos 
de hipótesis. Cabe destacar que en todas las pruebas de validación realizadas se ha 
considerado un nivel de significación del 5%6. 
 
El primer ensayo realizado corresponde a la hipótesis nula: H0) El modelo se ajusta 
correctamente a los datos. Para ello se calcularon los estadísticos correspondientes 
mediante las expresiones (6.13) y (6.15), siendo los resultados del ensayo los que se 
muestran en la Tabla 6.3. 
 

                                                 
6 Se llama nivel de significación en un ensayo de hipótesis a la máxima probabilidad de cometer 
un Error Tipo I, es decir, rechazar una hipótesis nula que en realidad es verdadera. 
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Tabla 6.3 – Resultados del primer ensayo global 

 
En ninguno de los dos casos se rechaza la hipótesis nula, y en principio, podría 
decirse que no hay suficientes pruebas estadísticas que permitan afirmar que el 
modelo no se ajusta correctamente a los datos. 
 
El próximo ensayo realizado corresponde a la hipótesis nula: H0) 

021 ==== kβββ L . En este caso, el estadístico se calculó mediante la expresión 

(6.17), siendo los resultados del ensayo los que se muestran en la Tabla 6.4. 
 

Tabla 6.4 – Resultados del segundo ensayo global 

 
Dado que la hipótesis nula se rechaza, en consecuencia, alguno de los parámetros 
estimados no es nulo.  
 
A continuación, se calcularon las medidas de bondad de ajuste que consisten en los 
diferentes coeficientes de determinación. En la Tabla 6.5 se muestra un resumen de 
los valores obtenidos. 
 
En principio, los valores de los R2 sugieren que el modelo explica un porcentaje 
reducido de la varianza total de la variable dependiente, siendo el valor máximo de 
todos los coeficientes calculados . De todas formas, no hay que 

perder de vista que estas medidas son referenciales y si bien permiten comparar dos 
modelos entre sí, en mi opinión no deben considerarse como una condición suficiente 
para rechazar un modelo. De hecho, a continuación evaluaremos la capacidad de 
discriminación del modelo al aplicarlo sobre la muestra de datos, para contar con una 

3187.02
ker =keNagelR
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medida indicativa de la eficacia que posee al clasificar a una empresa en un grupo u 
otro. 
 

Tabla 6.5 – Valores obtenidos de los  
coeficientes de determinación 

 
En la Tabla 6.6 se resume el porcentaje de casos en los que el modelo ha clasificado 
correctamente a una empresa dentro de alguno de los dos grupos, así como aquellos 
casos en los cuales la clasificación fue incorrecta. Para ello se utilizó el criterio de que 
las empresas cuya probabilidad de presentarse en concurso preventivo sea menor o 
igual a 0.5 se consideran dentro del grupo 1, y en caso contrario, se consideran dentro 
del grupo 2. 
 

Tabla 6.6 – Poder de discriminación del modelo de regresión 

 
Se puede observar que aproximadamente el 79% de las empresas de la muestra fue 
clasificada correctamente, mientras que sólo en el 21% de los casos sucedió lo 
contrario. Nótese también que la probabilidad de clasificar incorrectamente a una 
empresa del grupo 1 es de un 4.65%, mientras que en el caso del grupo 2 es de un 
39%. Esto sugiere que es más difícil reconocer a las empresas que tienen problemas 
financieros, aunque debemos tomar este resultado con reserva dado que el poder de 
discriminación se ha evaluado sobre la misma muestra a partir de la cual se desarrolló 
el modelo. 
 
Este análisis demuestra que a pesar de que los coeficientes de determinación del 
modelo no tienen valores elevados, su poder de discriminación sigue siendo 
significativo. 
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Para finalizar con la validación del modelo se llevaron a cabo las pruebas de 
significancia de los coeficientes de regresión cuyos resultados se resumen en la Tabla 
6.7. 

 
Tabla 6.7 – Pruebas de significancia de los coeficientes de regresión 

 
En primer lugar, se utilizó el contraste de Wald para el ensayo de la hipótesis nula H0) 

01 =β . En una primera instancia, se podría pensar que en este caso corresponde 
efectuar un ensayo unilateral dado que se espera que a medida que el valor de la 
componente F1 – Variación Operativa sea mayor, la probabilidad de que una empresa 
se presente en concurso preventivo disminuya. De todas maneras, teniendo en cuenta 
que esta componente tiene una alta correlación con el apalancamiento operativo - el 
cual es sinónimo de riesgo - y que existen empresas de ambos grupos con altos 
valores de F1, se ha decidido emplear un ensayo bilateral cuya condición de rechazo 
está dada por la expresión (6.33). 
 
Según se observa en la Tabla 6.7, el valor crítico en este caso sugiere que por una 
pequeña diferencia no se debe rechazar la hipótesis nula, y por lo tanto, no habría 
suficientes pruebas estadísticas que demuestren que este componente contribuya en 
la discriminación de las empresas. De todas formas, antes de tomar una decisión 
definitiva sobre si debe descartarse esta variable del modelo, más adelante 
continuaremos con este análisis al evaluar los resultados obtenidos mediante el 
contraste de Wilks. 
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El segundo ensayo mediante el contraste de Wald corresponde a la hipótesis nula H0) 

02 =β . A diferencia del ensayo anterior, en este caso hay evidencias suficientes que 
determinan que se debe efectuar un ensayo unilateral. Está claro que cuanto mayor 
sea el valor de la componente F2 – Variación de la Rentabilidad, mayor debería ser la 
probabilidad de que una empresa se presente en concurso preventivo. La condición de 
rechazo viene dada entonces por la expresión (6.31), y según se observa en la Tabla 
6.7, se rechaza la hipótesis nula. Esto último implica que hay suficientes pruebas que 
determinan que este parámetro no es nulo. 
 
A continuación, veremos los resultados obtenidos mediante el contraste de Wilks. El 
primer ensayo corresponde a la hipótesis nula H0) 01 =β . Considerando - como vimos 
anteriormente - que este ensayo es bilateral, a diferencia del resultado obtenido 
mediante el contraste de Wald, en este caso se rechaza la hipótesis nula por una 
pequeña diferencia. Entonces, en principio, existen suficientes pruebas que permiten 
afirmar que el parámetro en cuestión no es nulo. 
 
Esta situación nos plantea la disyuntiva sobre si debe incluirse la componente F1 – 
Variación Operativa en el modelo, dado que tanto en el contraste de Wald como en el 
contraste de Wilks, el valor del estadístico calculado se encuentra muy próximo a su 
valor crítico siendo los resultados obtenidos opuestos. Para resolver esta cuestión se 
tuvieron en cuenta dos factores. En primer lugar, debemos considerar que si se adopta 
para cada ensayo un nivel de significación del 10%, en vez de un 5%, entonces en los 
dos casos se rechazaría la hipótesis nula y existirían pruebas suficientes para pensar 
que el parámetro 1β  no es nulo. En segundo lugar, en el caso de que se decida 
descartar la componente F1 del modelo, el poder de discriminación disminuye 
considerablemente como puede observarse en la Tabla 6.8. Por estos motivos, se ha 
decidido no descartar a esta variable del modelo.  
 

Tabla 6.8 – Poder de discriminación del modelo  
de regresión al excluir la componente principal F1

 
El último ensayo de validación que debemos efectuar mediante el contraste de Wilks 
corresponde a la hipótesis nula H0) 02 =β . Como vimos anteriormente, éste es un 
ensayo unilateral y la condición de rechazo está dada por la expresión (6.36). Según 
se observa en la Tabla 6.7, la hipótesis nula se rechaza claramente. Por lo tanto, al 
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igual que en el contraste de Wald, se han encontrado pruebas suficientes que 
permiten afirmar que este parámetro no es nulo. 
 
En resumen, a partir de esta validación se puede concluir que la solución definitiva 
sigue siendo aquella representada por la expresión (6.39) y no se encuentran desde el 
punto de vista estadístico pruebas suficientes para descartar este modelo. 
 
Para finalizar con este análisis, se han determinado los intervalos de confianza de 
cada parámetro con un nivel de confianza del 95%, siendo los resultados obtenidos: 
 

0267.00265.01 ±−=β      (6.40) 

 

1166.01744.02 ±=β      (6.41) 

 
Hasta aquí, hemos desarrollado un modelo a partir de las componentes principales 
que nos permite estimar la probabilidad de que una empresa se presente en concurso 
preventivo en el corto plazo. Podríamos decir, entonces, que se ha alcanzado el 
objetivo propuesto y ahora no sólo podemos representar a una empresa para conocer 
la variación de su operación y de su rentabilidad, sino que también podemos calcular 
en forma cuantitativa el grado de cercanía de dicha empresa hacia el grupo 1 o el 
grupo 2. Si bien los coeficientes de determinación indican que el modelo explica un 
porcentaje reducido de la variable dependiente, ésta no es una razón suficiente para 
descartar el modelo, sobre todo, teniendo en cuenta que tiene una buena capacidad 
para discriminar a las empresas. 
 
Ahora bien, si tenemos en cuenta que en realidad cada una de las componentes 
principales es una combinación lineal de las 45 variables originales, nos podríamos 
hacer la siguiente pregunta: ¿Qué pasaría si desarrolláramos un modelo de regresión 
logística únicamente a partir de aquellas variables originales sobre las cuales las 
componentes cargan significativamente?. El motivo por el cual resulta razonable 
efectuar esta pregunta, radica en que la varianza de cada componente principal puede 
verse afectada por los valores que toman algunas variables originalmente 
consideradas, que por sí solas no permiten clasificar a las empresas en alguno de los 
dos grupos considerados. No obstante, esto no desmerece el análisis efectuado 
anteriormente pero se plantea la posibilidad de hallar un nuevo modelo que explique 
mejor el comportamiento de las empresas de la muestra. 
 
Entonces, con el objetivo de responder esta pregunta, en el próximo apartado 
analizaremos un nuevo modelo de regresión logística a partir de las variables 
originales. 
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6.4.2. Segundo modelo a partir de las variables originales 
 
En el modelo de regresión logística desarrollado a partir de las componentes 
principales, se obtuvieron coeficientes de determinación que explicaban un porcentaje 
reducido de la varianza total de las empresas de la muestra. Es posible que esto se 
deba a la influencia que ejercen sobre las componentes algunas variables que por sí 
solas no permiten establecer una buena diferenciación entre los dos grupos de 
empresas considerados.  
 
Para verificar esta hipótesis, analizaremos los resultados que se obtienen al 
desarrollar un modelo de regresión logística a partir de las variables originales sobre 
las cuales las componentes principales cargan significativamente. A su vez, más 
adelante se llevará a cabo un análisis global sobre la totalidad de las variables 
consideradas con el objetivo de encontrar un modelo que explique mejor la varianza 
de los datos de la muestra. 
 
En primer lugar, nos centraremos sobre aquellas variables que tienen una correlación 
mayor o igual a 0.5 con las componentes principales, como se muestra en la Tabla 
6.9.  
 

Tabla 6.9 – Primer grupo de variables consideradas en el modelo de regresión 

 
xisten una gran cantidad de combinaciones que pueden efectuarse a partir de estas E

variables para armar un modelo de regresión. De todas formas, habiendo analizado 
sólo algunas de ellas, es posible contrastar nuestra hipótesis. Consideremos, por 
ejemplo, el siguiente modelo que incluye únicamente variables que tienen una 
correlación media o alta con la componente F2 – Variación de la Rentabilidad: 
 

)2968.02751.10581.0423.0( 4339451
1ˆ

XXXe
Y −+−−−+
=      (6.42) 
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donde los parámetros han sido estimados por el método de máxima verosimilitud. En 
primer lugar, se puede verificar que todos los signos de estos parámetros concuerdan 
con la naturaleza de cada una de las variables consideradas. Por un lado, se verifica 
que un incremento de la rentabilidad del activo o del margen neto implica una 
probabilidad menor de que una empresa se presente en concurso preventivo. Por el 
otro, se puede observar que un incremento del endeudamiento total provoca un 
aumento de la probabilidad de que una empresa entre en cesación de pagos, como 
era de esperar. 
 
Habiendo verificado el signo de los parámetros, veremos a continuación algunos 
aspectos de la validación del modelo. Cabe aclarar, que en este caso el interés del 
análisis se halla en verificar que con unas pocas variables originales se puede obtener 
un modelo que tenga un poder de discriminación similar a aquel que se obtuvo a partir 
de las componentes principales. Por este motivo, la validación del modelo estará 
dirigida hacia los ensayos de hipótesis globales y hacia las medidas de bondad de 
ajuste. Por el momento, dejaremos de lado las pruebas de significancia de los 
coeficientes de regresión para el caso en que analicemos un modelo definitivo.  
 
De esta manera, el primer ensayo corresponde a la hipótesis nula H0) El modelo se 
ajusta correctamente a los datos. Los estadísticos se calcularon mediante las 
expresiones (6.13) y (6.15), siendo los resultados los que se muestran en la Tabla 
6.10.  
 

Tabla 6.10 – Resultados del primer ensayo global 

 
n ninguno de los dos casos se rechaza la hipótesis nula, y en principio, podría 

l segundo ensayo global del modelo corresponde a la hipótesis nula H0) 

E
decirse que no hay suficientes pruebas estadísticas que permitan afirmar que el 
modelo no se ajusta correctamente a los datos. 
 
E

021 ==== kβββ L . El estadístico se calculó mediante la expresión (6.17), siendo 

 ensayo los que se muestran en la Tabla 6.11. 
 
los resultados de este
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Tabla 6.11 – Resultados del segundo ensayo global 

 
En este caso, la hip razones para creer 

ue alguno de los parámetros estimados no es nulo. 

ral del modelo, podemos evaluar 
s medidas de bondad de ajuste. En la Tabla 6.12, se muestran los valores calculados 

Resulta interesante observar que el máximo valor del coeficiente de determinación 
está dado por n el modelo desarrollado a 

artir de las componentes principales, este mismo coeficiente toma un valor de 

Veamos a continu
mponentes principales, en la Tabla 6.13, se 

s correctas e incorrectas efectuadas por el 

 

ótesis nula se rechaza, y en consecuencia, hay 
q
 
Finalmente, habiendo efectuado una validación gene
la
de los distintos coeficientes de determinación. 
 

Tabla 6.12 – Valores obtenidos de los  
coeficientes de determinación 

 

.02
ker =keNagelR 3563 . Si recordamos que e

p
3187.02

ker =keNagelR , en principio, podríamos afirmar que la hipótesis planteada al 

comienzo de este apartado es correcta. 
 

ación el poder de discriminación de este modelo. Adoptando el 
mismo criterio que en el caso de las co

sume el porcentaje de clasificacionere
modelo para cada grupo de empresas de la muestra. 
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Tabla 6.13 – Poder de discriminación del modelo de regresión 

Se puede observar que un 76% de las empresas han sido clasificadas 
en un 24% de los casos sucedió lo contrario. Por lo tanto, se refuerza la 
s

 
correctamente, 

mientras que 
idea de que é  las empresas 

specto del uso de las componentes principales, dado que con mucha menos 

irecta dichos resultados en un análisis 
e regresión logística puede no ser efectivo. De hecho, hemos comprobado que a 

 nos plantea entonces un nuevo problema. Puede suceder que 
xistan ciertas variables originales que sean significativas para estimar la probabilidad 

les para armar un modelo que 
nga como máximo 5 variables explicativas, sería muy difícil evaluar y comparar cada 

o de regresión logística con una 
ola variable explicativa. Con esto, se pretende establecer cuales son las variables 

te modelo posee una mayor efectividad para clasificar a
re
información, se logran los resultados similares. 
 
Este razonamiento, nos hace pensar que si bien el análisis de componentes 
principales fue útil para representar a las empresas y definir sectores que responden a 
determinadas características, utilizar en forma d
d
partir de unas pocas variables originales se obtiene un poder de discriminación de las 
empresas muy similar. 
 
En resumen, hemos demostrado que en este estudio en particular resulta difícil 
combinar los resultados del análisis de componentes principales con el de regresión 
logística. Esta situación
e
de que una empresa se presente en concurso preventivo, pero que exhiben una baja 
ponderación en el análisis de componentes principales. 
 
Para resolver esta cuestión, se ha decidido llevar a cabo un análisis global que 
contemple a las 45 variables originales. Está claro que teniendo en cuenta todas las 
combinaciones que se pueden realizar con estas variab
te
uno de ellos mediante el método de prueba y error.  
 
Por tal motivo, se utilizó un criterio con el fin de reducir el campo de búsqueda. Dicho 
criterio, consiste en calcular para cada una de las variables por separado el coeficiente 
de determinación clásico correspondiente al model
s
que por sí solas pueden explicar un mayor porcentaje de la varianza total de las 
empresas de la muestra. Es importante destacar que una variable puede mostrar un 
R2 bajo al ser considerada en forma aislada, pero cuando se combina con otra variable 
la información que aporta es mucho mayor. De todas formas, este método sigue 
siendo útil para orientarnos en la búsqueda, sobre todo, teniendo en cuenta la gran 
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cantidad de variables consideradas y que muchas de ellas son índices financieros que 
tienen una alta correlación entre sí. 
 

Tabla 6.14 – Ranking de los R2 en las variables originales 
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En la Tabla 6.14

odemos observar, es que las variables que tienen una alta correlación con las 
 aqu

que se realizó fue descartar las últimas 
3 variables que presentaban un coeficiente de determinación menor que el resto del 

vó a cabo la prueba de 
iferentes modelos de regresión logística, respetando siempre la premisa de no incluir 

(ver Anexo 10.7), se 
eleccionó uno de ellos como el más significativo. A modo de comentario, resultante 

ue conforman 
l modelo elegido. 

, se muestra el ranking que se obtuvo de los 2
clásicoR . Lo primero que 

p
componentes principales se encuentran dispersas, aunque ellas que están 
relacionadas con la componente F2 – Variación de la Rentabilidad tienen la mayoría un 
R2 mayor que 0.1. Esto se podría explicar teniendo en cuenta que en el modelo de 
regresión el parámetro estimado de dicha componente es más significativo que el de la 
componente F1 – Variación Operativa. Nótese además que las primeras variables que 
por sí solas explican mejor el comportamiento de las empresas, están todas 
relacionadas con aspectos de la rentabilidad. 
 
A partir de estos resultados, el próximo paso 
2
conjunto, reduciendo así el análisis a sólo 22 variables. Por último, éstas se agruparon 
según su correlación para evitar incluir simultáneamente en un modelo variables que 
aporten el mismo tipo de información. Por ejemplo, no resulta razonable desarrollar un 
modelo únicamente con variables de liquidez, dado que seguramente estaríamos 
descartando información valiosa sobre las características operativas, el 
endeudamiento, la rentabilidad y la evolución de la empresa. 
 
Finalizada esta primera observación de las variables, se lle
d
más de 5 variables explicativas. La comparación de los distintos modelos se realizó, 
fundamentalmente, según los valores de los coeficientes de determinación y el criterio 
del autor sobre la importancia y el significado de cada variable. 
 
Luego de haber evaluado un total de 57 modelos posibles 
s
interesante destacar que en la mayoría de los modelos en los que se incluía una 
variable de liquidez, el signo del parámetro estimado de dicha variable no concordaba 
con su naturaleza. En otras palabras, se encontró que en muchos modelos, una mayor 
liquidez de las empresas implicaba una mayor probabilidad de que éstas se declaren 
en cesación de pagos. Éste fue un motivo por el cual se debieron descartar algunos 
modelos aún cuando presentaban un alto coeficiente de determinación. 
 
De esta manera, en la Tabla 6.15 se muestran las variables originales q
e
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Tabla 6.15 – Variables seleccionadas en el segundo modelo de regresión 

 

Tabla 6.16 – Resultados de la estimación de los parámetros 

 
Los parámetros fueron estimados mediante los tres métodos vistos en el apartado 6.2 

stimación de los parámetros, siendo los resultados los que se muestran en la Tabla E
6.16. Nuevamente, se han considerado los parámetros estimados por el método de 
máxima verosimilitud como representativos del modelo, teniendo en cuenta que en 
muchas de las pruebas de validación es condición necesaria que la estimación se 
haya realizado con este método. Por lo tanto, el modelo queda representado mediante 
la siguiente expresión: 
 

)2648.07072.23765.124296.21978.22748.2( 44232129161
1Ŷ = XXXXXe −−+−+−−+

     (6.43) 

 

donde Ŷ  representa la probabilidad de que una empresa se presente en concurso 
reventivo en el corto plazo. Por un lado, se observa que un aumento del 

 los resultados obtenidos en la validación del modelo 
omenzando con los ensayos de hipótesis globales. 

p
endeudamiento corriente o del costo financiero, implica una mayor probabilidad de que 
la empresa se declare en cesación de pagos. Por el otro, un aumento de la 
rentabilidad del activo, del margen operativo o de la rentabilidad del patrimonio neto, 
determinan una menor probabilidad de que la empresa tenga problemas financieros. 
Por lo tanto, en principio, los signos de los parámetros concuerdan con la naturaleza 
de las variables explicativas. 
 
A continuación, analizaremos
c
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El primer ensayo corresponde a la hipótesis nula H0) El modelo se ajusta 
correctamente a los datos. Los estadísticos se calcularon mediante las expresiones 
(6.13) y (6.15), siendo los resultados los que se muestran en la Tabla 6.17.  
 

Tabla 6.17 – Resultados del primer ensayo global 

 
En ninguno de los dos casos se rechaza la hipótesis nula, y en principio, podría 
decirse que no hay suficientes pruebas estadísticas que permitan afirmar que el 
modelo no se ajusta correctamente a los datos. 
 

Tabla 6.18 – Resultados del segundo ensayo global 

 

l segundo ensayo corresponde a la hipótesis nula H0) 021 ==== kβββ LE . El 

n este caso, la hipótesis nula se rechaza claramente, y en consecuencia, hay 

ara continuar con la validación del modelo, se calcularon las medidas de bondad de 

estadístico se calculó mediante la expresión (6.17), siendo los resultados de este 
ensayo los que se muestran en la Tabla 6.18. 
 
E
razones para creer que alguno de los parámetros estimados no es nulo. 
 
P
ajuste. En la Tabla 6.19 se muestran los diferentes coeficientes de determinación. 
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Tabla 6.19 – Valores obtenidos de los  
coeficientes de determinación 

 
o primero que debemos destacar es la ganancia en significación que se ha 

l poder de discriminación del modelo también ha mejorado considerablemente. En la 

Se puede observar que un 87% de las empresas han sido clasificadas correctamente, 

or último, se efectuaron las pruebas de significancia de los coeficientes de regresión. 

L
conseguido con este nuevo modelo, siendo el máximo valor de los coeficientes 
calculados 6572.02

ker =keNagelR . Esto significa, que el conjunto de variables 

seleccionado explica un 65.72% de la varianza total de las empresas de la muestra. 
 
E
Tabla 6.20 se resumen la cantidad de empresas de la muestra clasificadas correcta e 
incorrectamente en cada grupo. El criterio utilizado para establecer si una empresa 
pertenece al grupo 1 o al grupo 2 sigue siendo el mismo. Las empresas que tengan 
una probabilidad menor o igual a 0.5 de presentarse en concurso preventivo se 
consideran dentro del grupo 1, mientras que en el caso contrario pertenecen al grupo 
2. 
 

Tabla 6.20 – Poder de discriminación del modelo de regresión 
 

mientras que sólo un 13% se clasificaron erróneamente. A su vez, recordando que 
este análisis se basa sobre las empresas a partir de las cuales se desarrolló el 
modelo, la probabilidad de clasificar incorrectamente a las empresas del grupo 2 ha 
disminuido notablemente, siendo esta última de un 23.26%. 
 
P
En la Tabla 6.21 se muestran los resultados de los contrastes de Wald y Wilks. 
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Tabla 6.21 – Pruebas de significancia de los coeficientes de regresión 

 
e observa que en el caso de los parámetros estimados correspondientes a las S

variables X16 – Endeudamiento corriente y X21 – Costo financiero, en los dos 
contrastes se rechazan las hipótesis nulas H0) 01 =β  y H0) 03 =β . 

 
Por otro lado, los parámetros estimados de las variables X23 – Margen operativo y X44 
– Variación de la rentabilidad del patrimonio neto, han resultado no significativos 
mediante el contraste de Wald por una pequeña diferencia. Sin embargo, las hipótesis 
nulas H0) 04 =β  y H0) 05 =β , claramente se rechazan en el contraste de Wilks. 

Teniendo en cuenta que un nivel de significación del 5% puede resultar muy 
conservador, se calcularon según los estadísticos del contraste de Wald, las 
probabilidades máximas de rechazar las hipótesis nulas siendo estas verdaderas. 
Éstas resultaron 1448.04 =

∗α  y 0871.05 =∗α , respectivamente. Por lo tanto, desde el 

punto de vista exi es suficientes para pensar que estos 
parámetros estimados no son nulos. 
 

estadístico sten razon

os queda entonces evaluar el parámetro estimado de la variable X29 – Rentabilidad N
del activo. En este caso, tanto en el contraste de Wald como en el de Wilks, no se 
rechaza la hipótesis nula H0) 02 =β . De hecho, la probabilidad máxima de rechazar la 

hipótesis nula cuando esta es verdadera, resulta de 308.02 =
∗α  según el estadístico 

de Wald y de 5287.02 =
∗α  según el estadístico de W  sugiere que existen 

razones para creer que esta variable debería descartarse del modelo, dado que no 
contribuye en la diferenciación de las empresas. Nótese que hasta aquí, en general, 
los ensayos efectuados mediante el contraste de Wilks han resultado más 
contundentes respecto de los contrastes de Wald. 
 

ilks. Esto
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Teniendo en cuenta que los coeficientes de determinación y el poder de discriminación 
del modelo prácticamente no se ven afectados al descartar la variable X29 – 
Rentabilidad del activo, se puede comprobar que efectivamente la información que 
aporta es despreciable. Entonces, si descartamos esta variable, el modelo definitivo se 
puede definir mediante la siguiente expresión: 
 

)271.0563.32315.142813.24567.2( 442321161
1ˆ

XXXXe
Y −−++−−+
=      (6.44) 

 
onde los parámetros han sido estimados por el método de máxima verosimilitud. 

l efectuar los ensayos de hipótesis globales, al igual que en el caso anterior, no se 

n la Tabla 6.22 y la Tabla 6.23, se muestran los coeficientes de determinación y se 

 

d
Nuevamente, los signos de los parámetros estimados se corresponden con la 
naturaleza de cada una de las variables explicativas consideradas. 
 
A
encontraron evidencias suficientes que indiquen que el modelo no se ajusta 
correctamente a los datos, como tampoco que los parámetros estimados son todos 
nulos. 
 
E
resume el poder de discriminación del modelo, respectivamente. Como se comentó 
anteriormente, los resultados obtenidos no varían significativamente al incluir la 
variable X29 – Rentabilidad del activo, hecho que determina que su aporte de 
información a este modelo es despreciable. 
 

Tabla 6.22 – Valores obtenidos de los  
coeficientes de determinación 
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Tabla 6.23 – Poder de discriminación del modelo de regresión 

 
n la Tabla 6.24 se resumen las pruebas de significancia de los coeficientes de E

regresión. Se puede observar que en todos los casos se rechaza la hipótesis nula H0) 
0=iβ , tanto en el contraste de Wald como en el de Wilks, siendo los resultados más 

ativos que en el modelo anterior. 
 
signific

Para finaliz nfianza de 
ada parámetro con un nivel de confianza del 95%, siendo los resultados obtenidos: 

Tabla 6.24 – Pruebas de significancia de los coeficientes de regresión 

 
ar con el análisis de regresión, se calcularon los intervalos de co

c
 

9407.12813.21 ±=β      (6.45) 

 

485.132315.143 6= ±β      (6.46) 

 

2052.4563.34 ±−=β      (6.47) 
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308.0271.05 ±−=β      (6.48) 

 
En resumen, hemos encontrado finalmente un modelo de regresión logística a partir de 

s variables originales el cual se define mediante la expresión (6.44). Los resultados 

a gran cantidad 
e información al utilizar las componentes principales directamente en el análisis de 

la
obtenidos demuestran una superioridad respecto del modelo desarrollado a partir de 
las componentes principales, no sólo en la explicación de la varianza total de las 
empresas de la muestra, sino también en su poder de discriminación. 
 
Se confirma entonces que en este estudio en particular, se pierde un
d
regresión logística. De todas formas, es importante destacar que a partir de estos dos 
análisis se han desarrollado dos herramientas de gran utilidad que nos permiten 
evaluar y resumir las condiciones financieras de una empresa a partir de sus estados 
contables. 
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7. PRUEBAS CON UNA NUEVA MUESTRA DE DATOS 
 
El objetivo que se busca en esta sección es evaluar la efectividad en el reconocimiento 
de las empresas con problemas financieros cuando se aplica el análisis de 
componentes principales y el de regresión logística en forma conjunta sobre una 
nueva muestra de datos. 
 
Debido a la dificultad que representa la recopilación de la información, la muestra está 
compuesta únicamente por 14 empresas de las cuales sólo 3 de ellas se han 
presentado en concurso preventivo (ver Anexo 10.8 para un detalle de la muestra). 
Además, debemos considerar que en el caso de dichas empresas los estados 
contables relevados corresponden a períodos anteriores al 2002. Sin embargo, a 
pesar de estas limitaciones, el intento de evaluar la efectividad de estos análisis a 
partir de nuevas observaciones sigue siendo válido, sólo que los resultados que se 
obtengan deberán interpretarse con precaución. 
 
En primer lugar, se han calculado para cada empresa los valores de las componentes 
principales F1 – Variación Operativa y F2 – Variación de la Rentabilidad, los cuales se 
han representado en un mismo gráfico como se muestra en la Figura 7.1. 
 
Las tres empresas que se declararon en cesación de pagos se ubican en el sector 2 
que corresponde a un elevado apalancamiento operativo acompañado por un deterioro 
de la rentabilidad. A su vez, la mayoría de las empresas que no tuvieron problemas 
financieros también se hallan en este sector, y sólo dos de ellas, se encuentran en el 
sector 6 que responde a una variación operativa positiva y una mejora de la 
rentabilidad.  
 
Por lo tanto, hasta aquí, bajo el supuesto de que no conocemos a priori el desenlace 
de la situación particular de cada empresa, podríamos decir que todas aquellas que se 
encuentran en el sector 2 tienen una mayor predisposición hacia los problemas 
financieros mientras que ocurre lo contrario con aquellas que se hallan en el sector 6. 
Sin embargo, para lograr una mayor precisión en la clasificación, deberíamos utilizar el 
modelo de regresión logística. 
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Figura 7.1 – Clasificación del nuevo grupo de empresas 

 
De esta manera, se calculó para cada empresa la probabilidad de que se presente en 
concurso preventivo en el corto plazo, siendo los resultados aquellos que figuran en la 
Tabla 7.1. 
 
Por lo tanto, si continuamos adoptando el criterio de que las empresas que tienen una 
probabilidad de presentarse en concurso preventivo menor o igual a 0.5 se consideran 
dentro del grupo 1 (sin problemas financieros), y en caso contrario pertenecen al grupo 
2 (con problemas financieros), vemos que todas las empresas de la nueva muestra 
han sido clasificadas correctamente. 
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Tabla 7.1 – Resultados del modelo de regresión  
logística en la nueva muestra 

 
En síntesis, los resultados obtenidos sugieren que las herramientas desarrolladas en 
secciones anteriores son útiles para reconocer a empresas con problemas financieros 
más allá de los errores de clasificación esperados en cualquier modelo de regresión. 
Es importante destacar cómo en este caso en particular los dos análisis se han 
complementado de manera efectiva, dado que muchas empresas, a pesar de haber 
sufrido un deterioro de sus rentabilidades, no se habían presentado en concurso 
preventivo. 
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8. CONCLUSIONES 
 
A lo largo de este estudio se ha podido comprobar mediante los análisis utilizados que 
los índices financieros muestran un comportamiento distinto en las empresas con 
problemas financieros respecto de aquellas que no se presentaron en concurso 
preventivo, por lo menos hasta un ejercicio previo a dicho suceso. Si bien no todos 
ellos tienen por sí solos la misma capacidad de discriminar a las empresas, es posible 
combinar y resumir toda esta información en dos componentes principales que hemos 
denominado Variación Operativa y Variación de la Rentabilidad. A través de estas 
variaciones se puede determinar la evolución que tuvo una empresa en estos 
aspectos, y así, inferir sobre su predisposición hacia los problemas financieros, 
aunque no siempre permiten establecer en forma precisa dicha condición. 
 
Los resultados significativos del análisis de componentes principales sugieren que, en 
principio, no habría razones suficientes como para descartar alguna de las variables 
originalmente consideradas a la hora de estimar la probabilidad de que una empresa 
se presente en concurso preventivo. Sin embargo, se logra una mayor significancia si 
se utilizan unas pocas variables explicativas que en su conjunto tienen un gran poder 
de discriminación. Esta ganancia de efectividad se debe a que las componentes 
principales, al ser una combinación lineal de otras 45 variables, contienen información 
de algunos índices que no contribuyen en la clasificación de las empresas. Por lo 
tanto, vemos que es fundamental en este tipo de estudios contar con una base de 
datos completa para evitar introducir limitaciones en el análisis. A su vez, debemos 
destacar la conveniencia del uso de diferentes herramientas, las cuales, al aplicarse 
aún sobre la misma muestra, permiten un mejor aprovechamiento de la información. 
 
A lo largo del estudio, se ha podido comprobar que las variables que por sí solas 
tienen un mayor poder de discriminación son aquellas relacionadas con la rentabilidad. 
De hecho, la componente principal Variación de la Rentabilidad resultó ser más 
significativa que la Variación Operativa. De todas formas, esta información se puede 
complementar con otro tipo de índices, junto con los cuales se pueden identificar con 
mayor precisión a las empresas con dificultades financieras. 
 
Luego de haber efectuado un análisis global de todas las variables originales desde el 
punto de vista de la regresión, se seleccionó un grupo de índices que logran explicar 
un 65% del comportamiento de las empresas de la muestra. Dicho grupo está 
compuesto por el Endeudamiento corriente, el Costo financiero, el Margen operativo y 
la Variación de la rentabilidad del patrimonio neto.  
 
Es interesante destacar que, en general, en todos los modelos que se han probado 
hay una mayor probabilidad de clasificar incorrectamente a una empresa con 
problemas financieros respecto de aquellas que no los tienen. Seguramente esto 
pueda explicarse teniendo en cuenta que muchos de los índices presentan una mayor 
dispersión en las empresas que se han presentado en concurso preventivo. De todas 
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maneras, el hecho de poder complementar el análisis de componentes principales con 
el de regresión logística ayuda a reducir la probabilidad de efectuar una clasificación 
incorrecta. Nótese al respecto que no se han considerado en este estudio los costos 
vinculados a la toma de decisiones, aunque en el caso de que existan dudas sobre si 
una empresa presenta problemas financieros, en general, la postura más 
conservadora indicaría que deberíamos aceptar dicha hipótesis. 
 
El resultado final de este trabajo son dos herramientas basadas en la inferencia 
estadística a través de las cuales es posible estimar la probabilidad de que una 
empresa se presente en concurso preventivo en el corto plazo y evaluar las 
variaciones que ha tenido en su rentabilidad y su operación. Existen diversas 
aplicaciones para estas herramientas entre las cuales podemos mencionar: (1) el 
control y seguimiento de la situación financiera de una empresa; (2) complemento para 
la adjudicación de préstamos; (3) complemento para la toma de decisiones de 
inversión, fusiones o adquisiciones; (4) complemento en estudios de mercado o 
sectores económicos; (5) complemento para el análisis financiero de una empresa en 
un proceso legal de concurso. 
 
Esta investigación se podría expandir si se incluyen en el análisis otras variables 
explicativas que sean cualitativas, en vez de índices financieros, con el fin de evaluar 
qué tanto pueden contribuir a una mejor predicción de la cesación de pagos. Otra 
posibilidad implicaría, como hemos comentado anteriormente, utilizar una herramienta 
a través de la cual se puedan minimizar los costos vinculados a la toma de una 
decisión incorrecta. Por último, se podría trasladar este estudio a las empresas de 
gran tamaño y efectuar comparaciones que permitan establecer cuáles son las 
características de una estructura financiera más sólida. Como se puede observar, 
existen diferentes maneras de continuar con este estudio y la estadística ofrece 
herramientas interesantes para ello. 
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10. ANEXOS 
 
10.1. Composición detallada de la muestra de empresas 
 
En la Tabla 10.1 se muestra un detalle de las empresas relevadas que forman parte de 
la muestra. 
 

Tabla 10.1 – Empresas relevadas que forman parte de la muestra (continúa en la página 
siguiente) 
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Tabla 10.1 – Empresas relevadas que forman parte de la muestra (cont.) 

 
10.2. Descripción de los índices financieros considerados 
 
10.2.1. Índices de liquidez 
 
Mediante este grupo de variables se pretende evaluar la capacidad que posee la 
empresa para satisfacer sus obligaciones a corto plazo. 
 
X1 – Inmovilización de activos. Es un indicador de la proporción de la inversión en 
activos fijos respecto del total de activos. Un valor muy alto de este índice podría 
implicar que la empresa tiene poca capacidad para afrontar sus obligaciones de corto 
plazo. 
 
X2 – Fondo de maniobra. Es un indicador de la proporción de la inversión neta en 
capital de trabajo respecto del total de activos. Un valor negativo y cercano a la unidad 
de este índice podría interpretarse como un signo de problemas de liquidez ya sea: (1) 
porque la empresa tiene poco activos corrientes para operar; (2) porque no puede 
pagar sus deudas a corto plazo lo cual se traduce en un aumento considerable del 
pasivo corriente; (3) una combinación de (1) y (2). 
 
X3 – Liquidez corriente. Mide la relación entre los activos corrientes y los pasivos 
corrientes. Un valor muy bajo podría significar que la empresa posee dificultades para 
afrontar sus obligaciones de corto plazo. 
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X4 – Liquidez seca. Se mantiene la misma relación que en el caso anterior pero se 
excluyen los bienes de cambio de los activos corrientes. El objetivo es contar con una 
medida más exigente a la hora de evaluar la capacidad de la empresa para afrontar 
sus obligaciones de corto plazo. Nuevamente, un valor muy bajo de este índice podría 
implicar que la empresa posee problemas de liquidez. 
 
X5 – Liquidez absoluta. Mide la relación entre las disponibilidades y los pasivos 
corrientes de la empresa. En este caso sólo se considera el rubro más líquido del 
activo para evaluar la capacidad de afrontar las obligaciones de corto plazo. Un valor 
muy bajo estaría indicando que la empresa no cuenta con suficiente dinero de caja y 
bancos como para cubrir sus deudas de corto plazo. 
 
10.2.2. Índices operativos 
 
El objetivo de estas variables es evaluar la liquidez operativa de la empresa y medir la 
eficiencia de los recursos utilizados para generar ingresos. 
 
X6 – Período promedio de cobranza. Mide la relación entre los créditos por ventas y las 
ventas de la empresa. Es un indicador del tiempo promedio que tardan los créditos por 
venta en convertirse en efectivo. Un valor muy alto de este índice puede implicar que 
la empresa tiene dificultades para cobrar los créditos otorgados en sus ventas. 
 
X7 – Período promedio de pago. Mide la relación entre las deudas comerciales y las 
compras de la empresa. En aquellos casos donde las compras de materia prima no 
aplican, como por ejemplo en empresas de servicios, éstas se reemplazan por el costo 
de ventas. Es un indicador del tiempo promedio que demora la empresa en pagar sus 
deudas comerciales y al mismo tiempo muestra que tanto utiliza a sus proveedores 
como fuente de financiamiento. Un valor muy alto de este índice podría implicar que la 
empresa tiene un alto riesgo en el cumplimiento de sus compromisos con los 
proveedores. 
 
X8 – Período de inventario. Mide la relación entre el inventario promedio que mantiene 
la empresa y el costo de ventas. Es un indicador del tiempo promedio que tarda el 
inventario en transformarse en crédito. Un valor muy alto de este índice puede implicar 
que la empresa tiene problemas para vender sus productos en el mercado. 
 
X9 – Ciclo del efectivo. Se define como la suma del período promedio de cobranza y 
los días de inventario, menos el período promedio de pago. Es una medida del tiempo 
promedio que transcurre desde que la empresa le paga a sus proveedores hasta que 
les cobra a sus clientes, es decir, representa el tiempo promedio que demora en 
recuperarse el efectivo utilizado en las operaciones y durante cual se deben financiar 
los bienes de cambio y los créditos. Valores positivos y muy grandes de esta variable 
podrían implicar: (1) que la empresa tiene un nivel de inventario elevado; (2) que tarda 
mucho tiempo en cobrarle a sus clientes; (3) una combinación de (1) y (2). A su vez, 
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valores negativos y muy grandes de esta variable podrían implicar dificultades para 
cumplir el pago con sus proveedores, hecho que se traduce en un período promedio 
de pago muy alto. 
 
X10 – Rotación de activos. Mide la relación entre las ventas y los activos de la 
empresa. Es un indicador de la eficiencia que tiene la empresa para generar ingresos, 
es decir, una medida de las ventas que generan los activos. Un valor muy bajo de este 
índice podría implicar que la empresa posee dificultades para generar ingresos ya que 
ha efectuado una gran inversión en activos que en su conjunto no generan las ventas 
esperadas. 
 
X11 – Rotación de activos corrientes. Mide la relación entre las ventas y los activos 
corrientes de la empresa. Es de esperar que los valores de este índice se encuentren 
cercanos al promedio del sector. Un valor muy alto del mismo podría implicar que la 
empresa se ha desprendido de gran parte de sus activos corrientes como 
consecuencia de problemas de liquidez. Por otro lado, un valor muy bajo podría ser 
consecuencia de una baja considerable en las ventas del período. 
 
X12 – Rotación de activos fijos. Mide la relación entre los activos fijos y las ventas de la 
empresa. Es un indicador de la inmovilización de capital que tiene la empresa. Es de 
esperar que las empresas que no muestren problemas financieros tengan un valor de 
este índice similar y cercano al promedio del sector. Un valor muy alto del mismo 
podría implicar que la empresa mantiene demasiado capital inmovilizado en sus 
activos. A su vez, valores muy bajos pueden implicar que la empresa utiliza equipos 
obsoletos o que deberá efectuar inversiones en el corto plazo para aumentar la 
capacidad productiva y soportar el crecimiento de las ventas. 
 
X13 – Rotación del patrimonio neto. Mide la relación entre el patrimonio neto y las 
ventas de la empresa. Es un indicador de la magnitud de los ingresos generados 
respecto de la inversión efectuada en el negocio mediante aportes de los socios y 
fondos autogenerados. Es de esperar que las empresas tengan un valor de este índice 
cercano al promedio del sector. Un valor muy alto podría implicar que la empresa no 
genera suficientes ingresos en comparación con la inversión propia efectuada en el 
negocio. Por el contrario, un valor muy bajo podría implicar que la empresa ha 
consumido la mayor parte de su patrimonio neto a causa de sucesivos períodos con 
pérdidas y que se ha endeudado para mantener sus operaciones. A su vez, un valor 
negativo representa un caso extremo de la situación anterior en la cual efectivamente 
se ha consumido todo el patrimonio neto y la empresa se financia únicamente con 
deuda. 
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X14 – Apalancamiento operativo. Mide la relación en valor absoluto entre la variación 
de la utilidad operativa y la variación de las ventas de la empresa7. Es un indicador de 
como se ven afectadas las utilidades operativas por un cambio en las ventas, es decir, 
cuantifica de manera aproximada el riesgo del negocio entendiendo como tal a la 
variabilidad de los ingresos operativos. En cierta forma también refleja la proporción de 
costos fijos respecto de los costos variables que utiliza la empresa. Por ejemplo, si una 
variación en las ventas produce exactamente la misma variación en las utilidades, es 
decir que el índice tiene un valor unitario, estaríamos frente a un caso en donde la 
empresa opera únicamente con costos variables. Un valor muy alto de apalancamiento 
operativo implica mayor riesgo de negocio dado que la dispersión de la utilidad 
operativa es mayor8. 
 
10.2.3. Índices de endeudamiento 
 
El objetivo de este conjunto de variables es evaluar la estructura de financiamiento que 
posee la empresa, y junto con ella, la capacidad de cumplir con sus obligaciones a 
largo plazo. 
 
X15 – Endeudamiento total. Mide la relación entre el pasivo y el activo de la empresa. 
Es un indicador de la estructura de financiamiento, es decir, que proporción de la 
inversión total en activos ha sido financiada con deuda. Un valor muy alto de este 
índice determina un mayor riesgo en el cumplimiento de sus obligaciones. 
 
X16 – Endeudamiento corriente. Mide la relación entre el pasivo corriente y el activo de 
la empresa. Es un indicador del porcentaje de los activos que son financiados con 
deuda a corto plazo. Un valor muy alto de este índice podría implicar que la empresa 
no es efectiva en la elección de las fuentes de financiamiento dado que estaría 
financiando activos fijos con deuda a corto plazo. 
 
X17 – Financiación externa. Mide la relación entre el pasivo y las ventas de la empresa. 
Es un indicador de la cantidad de deuda existente por cada peso generado en las 
ventas. Un valor muy alto de este índice podría implicar que la empresa tiene 
dificultades para cumplir con sus obligaciones. 
 
X18 – Capitalización externa. Mide la relación entre el pasivo no corriente y la suma de 
éste con el patrimonio neto de la empresa. Es un indicador de la proporción de deuda 
a largo plazo presente en los recursos permanentes de la empresa. Un valor muy alto 
de este índice podría implicar que la empresa ha agotado gran parte o la totalidad de 
sus recursos propios y que prácticamente se financia sólo con deuda, hecho que 
aumenta el riesgo en el cumplimiento de sus obligaciones. 
                                                 
7 Generalmente se considera un promedio de las variaciones que ha mostrado la empresa 
entre dos ejercicios consecutivos en un período mayor o igual a 5 años. En nuestro caso, 
debido a la falta de información, se tuvieron en cuenta las variaciones entre los dos ejercicios 
económicos a partir de los cuales se relevaron el resto de los índices. 
8 Nótese que el riesgo del negocio no incluye efectos de financiamiento. 
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X19 – Apalancamiento externo. Mide la relación entre el patrimonio neto y el pasivo de 
la empresa. Es una variable similar a la de endeudamiento total que indica la 
preferencia de la empresa al uso de deuda como fuente de financiamiento (valores 
menores a la unidad) respecto del uso de fuentes de capital propio (valores mayores a 
la unidad). Un valor muy bajo de este índice podría implicar un mayor riesgo en el 
cumplimiento de las obligaciones de la empresa. A su vez, un valor negativo 
representa un caso extremo de la situación anterior en la cual la empresa ha 
consumido todo su patrimonio neto y por lo tanto se financia únicamente con deuda 
aumentando considerablemente el riesgo de la inversión efectuada por terceros. 
 
10.2.4. Índices de cobertura 
 
El objetivo de estas variables es evaluar la capacidad de la empresa para satisfacer 
los pagos de su deuda y los cargos financieros que ésta genera. 
 
X20 – Cobertura de la deuda. Mide la relación entre la utilidad operativa y el pasivo de 
la empresa. Es un indicador de la capacidad que posee la empresa para cumplir con 
sus obligaciones a través de la ganancia obtenida en el desarrollo de su actividad. Un 
valor muy bajo o negativo de este índice podría implicar que la empresa no genera 
suficientes fondos operativos para cubrir su deuda, y por ende, tiene un mayor riesgo 
en el cumplimiento de sus pagos futuros. 
 
X21 – Costo financiero. Mide la relación entre los intereses anuales y el pasivo de la 
empresa. Es un indicador del costo aproximado que afronta la empresa al financiarse 
con fondos de terceros. Un valor muy alto de este índice podría implicar: (1) que la 
empresa no es efectiva en la elección de sus fuentes de financiamiento; (2) un mayor 
riesgo en el pago de los cargos financieros; (3) una combinación de (1) y (2). 
 
10.2.5. Índices de rentabilidad 
 
Mediante estas variables se pretende evaluar la capacidad que posee la empresa para 
generar ganancias. 
 
X22 – Margen bruto. Mide la relación entre la utilidad bruta y las ventas de la empresa. 
Es un indicador de la proporción del costo de la mercadería vendida o de los servicios 
prestados, según sea el caso, respecto de las ventas generadas. Un valor muy bajo de 
este índice podría implicar que la empresa posee dificultades para generar ingresos 
brutos, aunque no deben descartarse las características propias del negocio. 
 
X23 – Margen operativo. Mide la relación entre la utilidad operativa y las ventas de la 
empresa. Es un indicador de la eficiencia operativa que posee la empresa para 
generar ganancias, es decir, que proporción de las ventas representan ingresos luego 
de deducir el costo de venta, los gastos administrativos, los gastos comerciales y otros 
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gastos operativos. Un valor muy bajo o negativo de este índice podría implicar que la 
empresa no es eficiente para generar ganancias debido a la magnitud de sus gastos 
operativos, aunque nuevamente hay que contemplar el tipo de actividad que ésta 
desarrolla. 
 
X24 – Margen neto. Mide la relación entre la utilidad neta y las ventas de la empresa. 
Es un indicador de la proporción de las ventas que representan ingresos netos para la 
empresa luego de sumarle o restarle a la utilidad operativa, según corresponda, los 
resultados financieros y otros ingresos y egresos que no surjan de la operación. Un 
valor muy bajo o negativo de este índice podría implicar que la empresa tiene 
dificultades para generar fondos cuyo origen puede ser una ineficiencia operativa, un 
alto costo financiero, cuestiones excepcionales ajenas a la operación del negocio, o 
bien, una combinación de todos estos. 
 
X25 – Rentabilidad del patrimonio neto. Mide la relación entre la utilidad neta y el 
patrimonio neto de la empresa. Es un indicador de la magnitud de la utilidad neta 
generada respecto de la inversión efectuada en el negocio mediante aportes de los 
socios y fondos autogenerados. Es de esperar que los valores de este índice se 
encuentren cercanos al promedio del sector. Un valor muy alto podría implicar que la 
empresa se encuentra en un proceso de recuperación luego de haber atravesado 
sucesivos períodos con pérdida que derivaron en una reducción considerable de su 
patrimonio neto. Un valor muy bajo de este índice podría implicar que la empresa no 
genera suficientes utilidades en comparación con la inversión efectuada con fondos 
propios. A su vez, un valor negativo es un caso extremo de la situación anterior en la 
cual la empresa en el desarrollo de su actividad ha consumido una parte de los fondos 
propios. 
 
X26 – Rentabilidad comparada. Mide la diferencia porcentual entre la rentabilidad del 
patrimonio neto de la empresa y la rentabilidad promedio del patrimonio neto de otras 
empresas representativas del mercado que desarrollan la misma actividad. Con esta 
variable se pretende evaluar el desempeño de la empresa respecto del promedio del 
sector. Un valor muy alto de este índice podría implicar que la empresa tiene una 
mejor performance que el resto. Por otro lado, un valor muy bajo podría indicar que la 
empresa tiene un desempeño inferior al promedio del sector. 
 
X27 – Rentabilidad del capital empleado. Mide la relación entre la utilidad neta y la 
suma del patrimonio neto con el pasivo no corriente de la empresa. Es un indicador de 
la magnitud de la utilidad neta generada respecto del capital empleado en la actividad 
de la empresa, considerando dicho capital como los aportes de los socios, los fondos 
autogenerados y aquellos que fueron aportados por terceros mediante deuda a largo 
plazo. Un valor muy bajo de este índice podría implicar que la empresa no genera 
suficientes utilidades en comparación con el capital empleado. Un valor negativo 
refleja que la empresa ha consumido una parte del capital empleado en el desarrollo 
de su actividad. 
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X28 – Rentabilidad operativa del capital empleado. Mide la relación entre la utilidad 
operativa y la suma del patrimonio neto con el pasivo no corriente de la empresa. Es 
un índice similar al anterior pero en este caso se evalúa la magnitud de la utilidad 
operativa generada respecto del capital empleado en la empresa, y por lo tanto, no se 
considera el tipo de financiamiento elegido ni los resultados extraordinarios. Un valor 
muy bajo de este índice podría implicar que la empresa no genera suficientes 
utilidades en comparación con el capital empleado. Un valor negativo refleja que la 
empresa ha consumido una parte del capital empleado en el desarrollo de su 
actividad. 
 
X29 – Rentabilidad del activo. Mide la relación entre la utilidad neta y los activos de la 
empresa. Es un indicador de la capacidad que tiene la empresa en su conjunto de 
generar utilidades, es decir, cuantifica el retorno de la inversión total. Un valor muy 
bajo de este índice podría implicar que la empresa no es eficiente para generar 
utilidades. Un valor negativo representa una situación en la cual la empresa ha 
consumido fondos en el desarrollo de su actividad. 
 
X30 – Rentabilidad operativa del activo. Mide la relación entre la utilidad operativa y los 
activos de la empresa. Es un índice similar al anterior pero en este caso, al considerar 
la utilidad operativa, no se tienen en cuenta el costo de financiamiento u otros 
resultados extraordinarios de la empresa para medir su capacidad de generar 
utilidades. El objetivo es contar con una medida de la rentabilidad que sea 
independiente del tipo de financiamiento elegido. Nuevamente, un valor muy bajo de 
este índice podría implicar que la empresa no es eficiente para generar utilidades y un 
valor negativo representa una situación en la cual se han consumido fondos. 
 
10.2.6. Índices de evolución 
 
El objetivo de estas variables es medir el crecimiento de la empresa y la evolución de 
los índices financieros más representativos entre los dos ejercicios económicos 
relevados. 
 
X31 – Variación de las ventas. Es un indicador del crecimiento de la empresa. Un valor 
muy alto y negativo de este índice demuestra que la empresa tuvo dificultades para 
mantener su nivel de ingresos. 
 
X32 – Variación del activo. Es un indicador del crecimiento de la empresa. Un valor 
muy alto y negativo de este índice podría implicar que la empresa tiene dificultades 
para generar fondos. 
 
X33 – Variación de la utilidad neta. Es un indicador del crecimiento de la empresa. Un 
valor muy alto y negativo de este índice demuestra que la empresa tuvo dificultades 
para mantener su nivel de utilidades. 
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X34 – Variación del pasivo. Es un indicador del incremento de la deuda de la empresa. 
Un valor muy alto de este índice podría implicar un mayor riesgo en el cumplimiento de 
sus obligaciones, aunque debe considerarse que el aumento de la deuda puede 
formar parte del crecimiento natural de la empresa y/o de un cambio estratégico en su 
estructura de financiamiento. 
 
X35 – Variación de la inmovilización de activos. Un valor muy alto de este índice podría 
implicar un deterioro en la liquidez de la empresa para responder a sus obligaciones 
de corto plazo. 
 
X36 – Variación del fondo de maniobra. Un valor muy alto y negativo de este índice 
podría implicar un deterioro en la liquidez de la empresa ya sea: (1) porque debe 
invertir en capital operativo sin generar mayores ingresos; (2) porque sus pasivos 
corrientes han aumentado considerablemente; (3) una combinación de (1) y (2). 
 
X37 – Variación de la liquidez corriente. Un valor muy alto y negativo de este índice 
podría implicar un deterioro en la liquidez de la empresa para cumplir con sus 
obligaciones de corto plazo. 
 
X38 – Variación de la rotación de activos. Un valor muy alto y negativo de este índice 
podría implicar un deterioro en la eficiencia de los activos para generar ingresos. 
 
X39 – Variación del endeudamiento total. Un valor muy alto de este índice determina un 
cambio en la estructura de financiamiento de la empresa mediante el incremento de su 
deuda, hecho que se traduce en un mayor riesgo en el cumplimiento de sus pagos. 
 
X40 – Variación de la financiación externa. Un valor muy alto de este índice significa 
que la empresa ha incrementado su deuda para generar ingresos hecho que podría 
implicar un aumento del riesgo en el cumplimiento de sus obligaciones. 
 
X41 – Variación de la cobertura de la deuda. Un valor muy alto y negativo de este 
índice podría implicar que la empresa no genera suficientes fondos operativos para 
cubrir su deuda lo que determina un mayor riesgo en el cumplimiento de sus pagos 
futuros. 
 
X42 – Variación del margen operativo. Un valor muy alto y negativo de este índice 
podría ser consecuencia de un aumento considerable de los costos operativos, hecho 
que en última instancia podría interpretarse como un deterioro en la eficiencia 
operativa de la empresa para generar utilidades. 
 
X43 – Variación del margen neto. Un valor muy alto y negativo de este índice podría 
implicar que la empresa tuvo dificultades para generar utilidades cuyo origen puede 
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ser una ineficiencia operativa, un alto costo financiero, cuestiones excepcionales 
ajenas a la operación del negocio, o bien, una combinación de todos estos. 
 
X44 – Variación de la rentabilidad del patrimonio neto. Un valor muy alto y negativo de 
este índice podría implicar que la empresa tuvo dificultades para generar utilidades 
dado que la magnitud de la utilidad neta disminuyó considerablemente respecto de la 
inversión efectuada en la empresa mediante aportes de los socios y fondos 
autogenerados. 
 
X45 – Variación de la rentabilidad del activo. Un valor muy alto y negativo de este 
índice podría implicar un deterioro en la capacidad de la empresa para generar 
utilidades. 
 
10.2.7. Otros índices 
 
En este apartado se mencionan aquellas variables frecuentes en la bibliografía que 
fueron inicialmente consideradas para formar parte del estudio pero que luego se 
decidió no incluirlas en el análisis por diferentes motivos que se explican a 
continuación. 
 
Rotación de inventario. Mide la relación entre el costo de ventas y el inventario 
promedio. Éste índice es la inversa del Período de Inventario y se ha descartado del 
análisis porque no aporta información nueva para discriminar a empresas con 
problemas financieros. 
 
Rotación de deudas comerciales. Mide la relación entre las compras y las deudas 
comerciales de la empresa. Éste índice es la inversa del Período Promedio de Pago y 
se ha descartado del análisis porque no aporta información nueva para discriminar a 
empresas con problemas financieros. 
 
Rotación de créditos. Mide la relación entre las ventas y los créditos por ventas de la 
empresa. Éste índice es la inversa del Período Promedio de Cobranza y se ha 
descartado del análisis porque no aporta información nueva para discriminar a 
empresas con problemas financieros. 
 
Solvencia. Mide la relación entre el patrimonio neto y los activos de la empresa. Es un 
indicador de la proporción de la inversión total en activos que ha sido financiada con 
capital propio de la empresa mediante aportes de los socios y fondos autogenerados. 
Si bien es un índice bastante común en la bibliografía, se ha descartado del análisis 
dado que es complementario al índice de endeudamiento total (la suma de ambos es 
igual a la unidad) y a los efectos de discriminar a empresas con problemas financieros 
no aporta información nueva. 
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Cobertura de intereses. Mide la relación entre la utilidad operativa y los intereses de la 
empresa. Es un indicador de la capacidad que tiene la empresa de pagar los intereses 
de sus deudas a través de las utilidades que genera. Éste índice se ha descartado del 
análisis dado que no permite diferenciar en forma unívoca a aquellas empresas que no 
tienen intereses que pagar respecto de aquellas que no han generado utilidades para 
cubrirlos. Por esta razón, la variable en cuestión no permite discriminar a empresas 
con problemas financieros. De todas maneras, al considerar el índice de Costo 
Financiero, se puede obtener una magnitud del riesgo involucrado en la cobertura de 
los intereses. 
 
Cobertura de la deuda a largo plazo. Mide la relación entre la utilidad operativa y el 
pasivo no corriente de la empresa. Es un indicador de la capacidad que tiene la 
empresa de cumplir con sus obligaciones de largo plazo a través de las utilidades que 
genera. Éste índice se ha descartado del análisis dado que no permite diferenciar en 
forma unívoca a aquellas empresas que no tienen deuda a largo plazo respecto de 
aquellas que no han generado utilidades para cumplir con los pagos de ésta. Por este 
motivo, la variable en cuestión no permite discriminar a empresas con problemas 
financieros. De todas formas, al considerar el índice de Cobertura de la Deuda se 
obtiene una medida similar a la que proporciona esta variable. 
 
Productividad. Mide la relación entre los gastos operativos y las ventas de la empresa. 
Es un indicador de la eficiencia operativa que tiene la empresa para generar ingresos. 
Éste índice se ha descartado dado que es muy similar al de margen operativo y a los 
efectos de discriminar a empresas con problemas financieros no aporta información 
nueva. 
 
10.3. Rentabilidades del Patrimonio Neto por tipo de actividad 
 
En la Tabla 10.2 se muestra un detalle de las rentabilidades del patrimonio neto (ROE) 
promedio de algunas empresas representativas del mercado según el tipo de actividad 
económica que desarrollan. Éstas se han utilizado para calcular el índice financiero 
denominado Rentabilidad Comparada para cada una de las empresas de la muestra. 
La información de esta tabla se construyó sobre la base de tres publicaciones de la 
revista Mercado [8], [9] y [10]. 
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Tabla 10.2 – Rentabilidades del Patrimonio Neto por tipo de actividad expresadas en 
porcentaje 
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10.4. Autovalores de las componentes principales 
 
En la Tabla 10.3 se muestran los autovalores de la matriz de covarianzas C 
correspondientes a cada uno de las componentes principales. Nótese que las dos 
primeras componentes contienen aproximadamente el 93% de la varianza total de la 
muestra. 
 

Tabla 10.3 – Autovalores de la matriz de covarianzas 

 
10.5. Valores de las componentes principales retenidas 
 
En la Tabla 10.4 se muestran los valores que toman las componentes principales 
retenidas en la muestra. A través de ellas, es posible representar a las empresas en 
un gráfico que tiene como abcisas y ordenadas a dichas componentes. 
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Tabla 10.4 – Valores de las componentes en la muestra 
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10.6. Correlaciones entre las componentes principales y las variables 
 
En la Tabla 10.5 se muestran las correlaciones entre las componentes principales 
retenidas y cada una de las variables originales. Se han destacado aquellas variables 
sobre las cuales las componentes cargan significativamente. 
 

Tabla 10.5 – Correlaciones entre las variables y las componentes principales 

 
10.7. Modelos de regresión logística evaluados 
 
En la Tabla 10.6 se muestran los 57 modelos de regresión logística desarrollados a 
partir de las variables originales junto con en el coeficiente de determinación Clásico y 
de Nagelkerke.  
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Tabla 10.6 – Modelos de regresión evaluados 
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10.8. Composición detallada de la nueva muestra de empresas 
 
En la Tabla 10.7 se muestra un detalle de la nueva muestra utilizada para evaluar la 
efectividad en el reconocimiento de las empresas con problemas financieros cuando 
se aplica el análisis de componentes principales y el de regresión logística en forma 
conjunta. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Tabla 10.7 – Empresas relevadas en la nueva muestra de datos 
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