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INTRODUCCIÓN 

 

 

 

En este trabajo se aplica el análisis discriminante para medir el riesgo de crédito 
de un grupo de empresas de Santander utilizando razones financieras  como 
variables explicativas, con el objetivo de determinar la probabilidad de quiebra. 
 
El análisis discriminante contribuye a identificar las características que distinguen 
a los grupos y a diseñar una función adecuada para diferenciar con la mayor 
precisión posible, los integrantes de uno u otro grupo. Para llegar a conocer en 
que se distinguen los grupos es necesario disponer de la información (Las 
variables explicativas). 
 
La pertenencia a los grupos, conocida previamente, es empleada como variable 
dependiente y las variables en las que se diferencian los grupos, se utilizan como 
variables de clasificación o variables independientes. El objetivo final de análisis 
discriminante es hallar la combinación lineal de las variables independientes que 
mejor permiten distinguir a los grupos, una vez encontrada esa combinación podrá 
ser aprovechada para clasificar nuevos casos.  
 
Para el análisis de los datos se utilizó el software estadístico SPSS (Statistical 
Package for Social Sciences, versión 11.5), siendo una programa útil, sencillo y 
eficaz para el exploración de los datos. 
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1. ANÁLISIS MULTIVARIABLE 

 

 

 

La estadística aplicada esta relacionada con las técnicas de análisis de 
información cuantitativa. El análisis multivariable se refiere a métodos estadísticos 
que analizan simultáneamente diversas variables en cada individuo u objeto sobre 
el cual se investiga. Cualquier análisis simultáneo de más de dos variables, puede 
considerarse análisis multivariable. De hecho, muchas técnicas multivariables son 
la simple extensión de análisis univariados o divariados. Así, por ejemplo, la 
regresión simple (con una sola variable independiente), es una técnica 
multivariable cuando se extiende a varios regresores. Otras técnicas, sin embargo, 
como el análisis factorial o el análisis discriminante, están específicamente 
diseñadas para trabajar únicamente con estructuras multivariables.  

 

 

 

 

1.1  DATOS MULTIVARIANTES 

 

 

 

Las variables pueden ser cuantitativas, cuando su valor se expresa 
numéricamente, como la edad de una persona, su estatura o su renta, o 
cualitativas, cuando su valor sea un atributo o categoría, como el género, el color 
de los ojos o el municipio de nacimiento. Las variables cuantitativas pueden, a su 
vez, clasificarse en continuas o de intervalo, cuando pueden tomar cualquier valor 
real en un intervalo, como la estatura, o discretas, cuando solo toman valores 
enteros, como el número de hermanos. 

 

Las variables cualitativas pueden clasificarse en binarias, cuando toman 
únicamente dos valores posibles, como el género (mujer, hombre) o generales, 
cuando toman muchos valores posibles, como el municipio de residencia. Las 
variables binarias se han codificado como numéricas (por ejemplo, la variable 
género se convierte en numérica asignando el cero a hombre y el uno a mujer).  

Las variables cualitativas pueden codificarse numéricamente, pero requieren un 
tratamiento distinto. Si los valores de las categorías no tienen relación entre sí, la 
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forma mas útil de codificarlas es convertirlas en variables binarias. Por ejemplo, la 
variable color de los ojos, CO, y para simplificar las categorías posibles son azules 
(A), verdes (V), castaños (C) y negros (N). Se tienen p=4 categorías que se 
pueden representar con p-1=3 variables binarias definidas como:  

 

a) x1= 1 si CO=A, x1=0 en otro caso. 

b) X2=1 si CO=V, x2=0 en otro caso. 

c) X3=1 si CO=C, x3=0 en otro caso. 

 

La siguiente tabla representa la codificación de la variable atributo CO en las 
tres variables binarias cuantitativas, x1, x2, x3. 

 

 

 

 

1.2 CODIFICACION DE VARIABLES CATEGÓRICAS 

 

 

 

 Cuadro 1. Codificación de Variables Categóricas. 

CO X1 X2 X3 

A 1 0 0 

V 0 1 0 

C 0 0 1 

N 0 0 0 

       Fuente: Análisis de datos multivariantes. Daniel Peña.  

 

Si el número de clases posibles de una variable cualitativa es muy grande este 
procedimiento siempre puede aplicarse, pero puede lógicamente dar lugar a 
muchas variables. Conviene entonces agrupar las clases o categorías para evitar 
tener variables que casi siempre toman el mismo valor (cero si la categoría es 
poco frecuente o uno si lo es mucho). 

La variable CO podría también haberse codificado dando valores numéricos 
arbitrarios a las categorías, por ejemplo, A=1, V=2, C=3, N=4, pero esta 
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codificación tiene el inconveniente de sugerir una graduación de valores que 
puede no existir. Sin embargo, cuando los atributos pueden interpretarse en 
función de los valores de una variable continua  tiene más sentido codificarla con 
números que indiquen el orden de las categorías. Por ejemplo, si tenemos 
empresas pequeñas, medianas y grandes, en función del número de trabajadores, 
tiene sentido codificarlas con los números 1, 2, 3, aunque estos números solo 
tienen un sentido de orden. 

 

 

 

 

1.3 MATRIZ DE DATOS 

 

 

 

“Suponiendo que se han observado p variables numéricas en un conjunto de n 
elementos. Cada una de estas p variables se denomina una variable escalar o 
univariante y el conjunto de las p variables forman una variable vectorial o 
multivariante. Los valores  de las p variables escalares en cada uno de los n 
elementos pueden representarse en una matriz, X, de dimensiones  (n x p), que se 
llamara matriz de datos. Se denotara por xij al elemento genérico de esta matriz, 
que representa el valor de la variable escalar  j sobre el individuo i. Es decir: 

 

X= {xij} donde i = 1,…, n representa el individuo; 

                        j  =1,…, p representa la variable”.1 

 

 

 

 

1.4 CONSTRUCCIÓN DE UN MODELO MULTIVARIABLE 

 
 
 
Los pasos para construir un modelo multivariable son tomados del documento:  
El análisis multivariable: Conceptos básicos del autor Joaquín Aldás Manzano. 
Las técnicas multivariables son, en general, herramientas muy poderosas que 
permiten al investigador extraer muchísima información de los datos disponibles. 

                                                           
1 Peña, Daniel. Análisis de Datos multivariantes. Madrid: McGraw Hill, 2002. 
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Estas técnicas son muy complejas y requieren para su utilización un conocimiento 
profundo de sus fundamentos y condiciones de aplicabilidad.  
 
A continuación se definen los pasos esenciales a la hora de construir un modelo 
multivariable: 
  
“PASO 1: Defina el problema que está investigando, sus objetivos y decida 
la técnica multivariable que piensa utilizar. 
 
El investigador debe analizar conceptualmente su objeto de investigación, definir 
los conceptos e identificar las relaciones fundamentales que se pretenden 
investigar. 
 
PASO 2: Desarrollo del plan  de análisis. 
Una vez establecido el modelo conceptual, el énfasis se centra en aplicar 
adecuadamente la técnica elegida, lo que hace referencia fundamentalmente a los 
tamaños muestrales  mínimos que permiten su aplicación, y asegurarse de que el 
procedimiento de recogida de datos miden las variables con las escalas 
oportunas. 
 
PASO 3: Tenga cuidado con las condiciones de aplicabilidad de la técnica 
elegida.  
Una vez recogidos los datos, es necesario conocer cuales son las hipótesis en que 
se basan las técnicas multivariables y, que si no se cumplen, hace que carezca de 
sentido aplicarlas. 
 
PASO 4: Estime el modelo multivariable y establezca el ajuste global de 
mismo. 
Aplique la técnica multivariable elegida. Pero fíjese si el nivel de bondad del ajuste 
es adecuado. Si no es así, deberá reespecificarse el modelo incorporando o 
eliminando variables. 
 
PASO 5: Interprete los resultados. 
Una vez logre el nivel de ajuste aceptable, interprete el modelo. Fíjese en los 
efectos de las variables individuales examinando sus coeficientes, cargas 
factoriales, utilidades. La interpretación puede conducirle a nuevas 
reespecificaciones del modelo. 
 
PASO 6: Valide el modelo. 
Antes de aceptar los resultados a los que haya llegado, debe aplicar una serie de 
técnicas de diagnóstico que asegure que estos resultados son generalizables al 
conjunto de la población”.2 
 
 

                                                           
2 Aldás Manzano, Joaquín. El análisis multivariable: Conceptos Básicos. Universidad de Valencia. 
Dpto. de dirección de empresas “Juan José Renal Piqueras”.   
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2. ANÁLISIS DISCRIMINANTE 

 
 
 
El análisis discriminante es una técnica multivariada en la cual se estudian las 
técnicas de clasificación de sujetos en grupos ya definidos. Se parte de una 
muestra de N sujetos en los que se ha medido P variables cuantitativas 
independientes, que son las que  se utilizarán para tomar la decisión en cuanto al 
grupo en el que se clasifica cada sujeto, mediante el modelo matemático estimado 
a partir de los datos.  Dentro del análisis discriminante se tienen a su vez  dos 
enfoques diferentes, uno que se denomina enfoque predictivo y otro explicativo. 
En el análisis discriminante predictivo se trata de estimar a partir de los datos unas 
ecuaciones que aplicadas a un nuevo sujeto, para el que se determinan los 
valores de las diferentes variables, pero del que se desconoce a que grupo 
pertenece, y de esta forma proporcionen una regla de clasificación lo más precisa 
posible.  Se trata pues de formular un algoritmo por el que se pueda determinar a 
que grupo pertenece una nueva observación. En el análisis discriminante 
predictivo es importante cuantificar con que precisión se clasificará a un nuevo 
sujeto. 

 
A diferencia del anterior, en el análisis discriminante descriptivo se está más 
interesado en las variables empleadas que diferencian los grupos, en las variables 
explicativas, y lo que se desea es determinar cuáles de esas variables son las que 
más diferencian a los grupos, cuáles son importantes y cuáles no a efectos de 
clasificar los sujetos. 

 
El análisis discriminante es semejante al de regresión, excepto que la variable 
dependiente es categórica, en lugar de continua. En el análisis de regresión se 
desea poder predecir el valor de una variable de interés con base en un conjunto 
de variables predictoras. En el análisis discriminante se desea poder predecir la 
pertenencia a una clase de una observación particular, con base en un conjunto 
de variables predictoras. 
 
El análisis discriminante en ocasiones se conoce como análisis de clasificación.  
 
Suponiendo que se tienen varias poblaciones de las que se pueden provenir 
observaciones, de igual forma se tiene una nueva observación que proviene de 
una de estas poblaciones, pero no se sabe de cual. El objetivo básico del análisis 
discriminante es producir una regla o un esquema de clasificación que permita a 
un investigador predecir la población de la que es lo más probable que tenga que 
venir una observación. 
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Dos son los objetivos principales abordados por el análisis discriminante, de una 
parte esta la separación o discriminación de grupos, y de otra, la predicción 
o asignación de un objeto en uno de entre varios grupos previamente definidos, 
con base en los valores de las variables que lo identifican. El primer objetivo es de 
carácter descriptivo, trata de encontrar las diferencias entre dos o más grupos a 
través de una función discriminante.  
 
Las siguientes son tan solo algunas situaciones en las que se requeriría de un 
análisis discriminante: 
 

• Una persona que aspira a ocupar un cargo en una empresa, es sometida a 
una serie de pruebas; de acuerdo con su puntaje se sugiere ubicarlo en 
alguno de los departamentos de la empresa. 

 

• Un biólogo quiere clasificar una nueva planta en una de varias especies 
conocidas (taxonomía numérica). 

 

• Un arqueólogo debe ubicar a un antepasado en uno de cuatro periodos 
históricos.  

 

• En medicina forense, se debe determinar el género (sexo) de una persona 
con base en algunas medidas sobre determinados huesos de su cuerpo. 

 
Estos son los algunos casos típicos del análisis discriminante, pues de acuerdo 
con un conjunto de variables, se quiere obtener una función con la cual se pueda 
decidir sobre la asignación de un caso a una de varias poblaciones mutuamente 
excluyentes. 
 
En el análisis discriminante se obtiene una función que separa entre varios grupos 
definidos a priori, esta función es una combinación, generalmente lineal, de las 
variables de identificación, la cual minimiza los errores de clasificación.  
 
El problema de la discriminación es entonces comprobar si tales variables 
permiten diferenciar las clases definidas previamente y precisar como se puede 
hacer. 
 
Cabe resaltar que el problema es identificar la clase a la que se debe asignar un 
individuo, de quien se sabe que pertenece a una de las clases definidas de 
antemano, y para el cual solo se conocen los valores de las variables explicativas. 
Se sigue entonces una tarea de discriminación descriptiva en primer lugar, con la 
que se asignan individuos a las clases, más no se agrupan, puesto que no se trata 
de construir grupos sino de asignar individuos a estos. 
 
Para poblaciones multinormales con matriz de covarianzas iguales, las reglas de 
clasificación son en cierto sentido óptimas. En muchas aplicaciones, ya sea por 
desconocimiento o por simple exploración de los datos, no se consideran los 
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supuestos anteriores. Cuando se puede suponer que las poblaciones tienen 
probabilidades a priori, se incorpora esta información al análisis discriminante 
mediante una regla de discriminación bayesiana, que se explicará más adelante. 
 
Mediante las ecuaciones estimadas en el procedimiento de análisis discriminante 
se obtiene un mecanismo, el cual consiste en asignar un sujeto a uno de los 
grupos, a partir de los valores de las variables explicativas.  Si se está trabajando 
sólo con dos grupos, en la asignación existen dos posibles errores: el que se 
comete al clasificarlo en el primer grupo, cuando en realidad pertenece al segundo 
P(I/II), y el que se cometería al incluirlo en el segundo grupo, cuando en realidad 
pertenece al primero P(II/I).  El criterio matemático de clasificación se determina 
de tal manera que minimice la probabilidad de error, que en el caso más general 
de prevalencias diferente en cada grupo con valores P (I) y P (II), será: 

 
“P (error) = P (I/II) P (II) + P (II/I) P (I)”3 

 
Cuando la importancia de cada uno de los errores es diferente, por ejemplo si 
estamos ante un diagnóstico, cuando es más grave el error que se comete al 
clasificar a un individuo enfermo como sano (falso negativo) que el que se 
cometería al clasificar a uno sano como enfermo (falso positivo), el criterio de 
clasificación puede tenerlo en cuenta, introduciendo en la ecuación que se va a 
minimizar un peso o coste para cada error.  Si se llama C1 al peso o coste del 
error de clasificar  el grupo II a un sujeto del grupo I, y C2 al de clasificar en el 
grupo I a un sujeto del grupo II, se trata ahora de minimizar la ecuación 

 
“C (error) = C1 P (I/II) P (II) +C2 P (II/I) P (I)” 4. 

 

Siendo C1+C2= 1 

 
Cuando se tienen dos grupos y p variables explicativas, el análisis discriminante 
permite estimar los coeficientes b0 y b1… bp de una función de clasificación 
 

“D=b0 +b1.x1+…+bp.xp “5. 
 

Siendo P (l) y P (ll) las prevalencias de cada grupo, C1 y C2 los costes de 
clasificación incorrecta anteriormente definidos, y si se denomina 

  
“c= C2.P (ll)/C1.P (l)”6. 

 
la regla de decisión consiste en clasificar una observación concreta de X en el 
grupo l cuando D>ln c, y clasificarla  en el grupo ll cuando D<ln c.  
                                                           
3 M. Molinero, Luis. Métodos estadísticos de clasificación. [en línea]. Diciembre 2002, [citado el 10 
de Marzo del 2006]. < Disponible en Internet: www.seh.lelha.org/stat1.htm.>. 
4 Ibid. 
5 Ibid. 
6 Ibid. 

http://www.seh.lelha.org/stat1.htm.
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Este procedimiento se generaliza para clasificación en más de dos grupos. 
 
 
 
 

2.1 REGLA DE DISCRIMINACION BAYESIANA 

 
 
 
Hay situaciones en las que se pueden considerar probabilidades a priori para las 
poblaciones. Para dos poblaciones sea pi la probabilidad de que una observación 
provenga de la población Gi, i= 1,2, con p1+ p2=1.  
 
“La regla de discriminación de Bayes localiza una observación X en la población 
con más alta probabilidad condicional, así por la regla ligada al teorema de Bayes, 
la observación X se asigna a la población G1 si:  
 

)()(

)(

)()(

)(

2211

22

2211

11

XfpXfp

Xfp

XfpXfp

Xfp

+
=

+
”7 

 
en caso contrario se asigna a G2. 
 
De la desigualdad anterior, una regla equivalente es 
 

“Asignar X a G1 si: p1f1(X)>=p2f2(X) 
Asignar X a G2 si: p1f1(X) < p2f2(X)” 8 

 
Para dos o más poblaciones, la observación X se ubica en la población para la 
cual se maximiza, 
 

“PiLi(X), con i=1,…, k.”9 
 

La tabla siguiente, ilustra los diferentes casos en la asignación de una observación 
X, las celdas indican el costo correspondiente. 
 
La regla para la ubicación de una observación X, que considere los costos de una 
clasificación incorrecta se obtiene de: 
 

“Asignar X en el grupo G1 si: 
1

2

2

1

)12(

)21(

)(

)(

pC

pC

Xf

Xf
= ;o 

                                                           
7 DALLAS E, Johnson. Métodos multivariados aplicados al análisis de datos. International Thomson 
Editores, 2000., paginas 303-304. 
8 Ibíd., p. 303. 
9 Ibíd., p. 303. 
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Asignar X en el grupo G2 si: 
1

2

2

1

)12(

)21(

)(

)(

pC

pC

Xf

Xf
 .” 10 

 
Cuadro 2. Regla de Discriminación Bayesiana. 

  
                             Decisión Estadística 

 
 

 
Fuente: DALLAS E, Johnson. Métodos multivariados aplicados al análisis de 
datos. International Thomson Editores, 2000., p. 304. 
 
 
Si las dos poblaciones son multinormales, con la misma matriz de covarianzas, la 
decisión de asignación se toma de acuerdo con la siguiente regla: 

 
Asignar X a G1 si: 

 

“(µ1-µ2)’Σ (
2

11 −− X µ1+µ2)’Σ
1−

(µ1-µ2) ≥ln
1

2

)12(

)21(

pC

pC
=lnk;” 11 

en caso contrario se asigna a G2.  

 

Los casos anteriores son situaciones particulares de este último, allí se consideran 
poblaciones equiprobables con costos de clasificación incorrecta iguales; es decir, 
k=1 y por consiguiente ln k=0. 
 
 
 
 

2.2 REGRESION LOGISTICA COMO HERRAMIENTA DE ANALISIS 
DISCRIMINANTE 

 
 
 
El principal inconveniente del análisis discriminante tradicional radica en que 
supone que los grupos pertenecen a poblaciones con distribución de probabilidad 
normal multivariante para las variables explicativas X1 a Xp, con igual matriz de 

                                                           
10 Ibid., p.303. 
11 Ibíd., p. 304. 
 

G1 G2 

G1 0 C(2/1) 

G2 C(1/2) 0 

Población 
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varianza y covarianzas.  Por ello no debiera incluirse en el modelo variables que 
no cumplieran esa condición, lo que no permite por ejemplo la utilización de 
variables cualitativas. 
 
Sin embargo, en el modelo de regresión logística, se estima la probabilidad de un 
suceso en función de un conjunto de variables explicativas y en la construcción del 
mismo no hay ninguna suposición en cuanto a la distribución de probabilidad de 
esas variables, por lo que pueden intervenir variables no normales y variables 
cualitativas. 
 
Si se tienen dos grupos, de tal manera que un sujeto pertenece al grupo I o grupo 
II, se puede considerar el modelo de regresión logística como una fórmula para 
calcular la probabilidad de pertenecer a uno de esos grupos, y estimar así la 
probabilidad de que una observación X pertenezca al grupo I, o su 
complementaria la probabilidad de que pertenezca al grupo II.  
 
Cuando se tienen más de dos grupos el modelo logístico introducido para una 
variable dicotómica (dos grupos) se puede extender de forma natural, con pocas 
modificaciones, conociéndose entonces como regresión logística politómica.  En la 
regresión logística se denomina P a la probabilidad del suceso (por ejemplo 
probabilidad de pertenecer al grupo I), su complementaria (la probabilidad de 
pertenecer al grupo II) es 1-P.  Al cociente entre ambas probabilidades se le 
denomina odds del suceso, y el modelo logístico para dos categorías postula: 
 

“Odds= P/1-P= P (1/X)/P (II/X) = exp (b0 +b1.x1+…+bp.xp)”12 
 
 

 

 

2.3 SELECCIÓN DE LAS VARIABLES DISCRIMINANTES 

 
 
 
Primero se tiene una serie de grupos definidos a priori, y se puede realizar, así, un 
análisis descriptivo univariante de las medias y de las desviaciones estándar de 
las variables originales para cada uno de los grupos por separado. 
 
Aproximadamente, si para una variable en concreto las medias dentro de cada 
grupo son diferentes y la variabilidad (la desviación estándar) es pequeña, se 
considera que dicha variable será importante a la hora de discriminar a los grupos. 
 
A continuación, se observan las relaciones entre las variables.  Se calculan 
matrices de correlaciones en lugar de matrices de covarianzas, por ser más 

                                                           
12 M. Molinero, Luis. Métodos estadísticos de clasificación. [en línea]. Diciembre 2002, [citado el 10 
de Marzo del 2006]. < Disponible en Internet: www.seh.lelha.org/stat1.htm.>. 

http://www.seh.lelha.org/stat1.htm.
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fácilmente interpretables. Además de analizar la correlación entre pares de 
variables sin distinguir grupos, se debe analizar las correlaciones dentro de cada 
grupo y luego considerar la media de las mismas.  Se calcula también la matriz 
Pooled within-groups correlation matrix.  Dicha matriz se calcula como una matriz 
media de correlaciones calculadas por separado en cada grupo. 
 
A menudo no se parece a la matriz de correlaciones total.  Sea, por ejemplo, la 
siguiente de dos variables y tres grupos: 
 
Si se considera cada grupo por separado (1, 2 y 3), el coeficiente de correlación 
entre x1 y x2  es 0 (el hecho de variar x1 no influye en x2: la pendiente de la recta 
de regresión es 0).  Si se halla la media de esos coeficientes, su valor es también 
0; sin embargo, el coeficiente de correlación calculado para todos los datos sin 
considerar grupos está próximo a 1, porque cuando aumenta el valor de x1 
también lo hace el valor de x2. 

 
 

 

 

2.4  ETAPAS DE UN ANALISIS DISCRIMINANTE 

 
 
 

El análisis discriminante se divide en diferentes etapas que a continuación se 
explicarán: 

 
 
 
 

2.4.1  Selección de variables dependientes e independientes. 
 
 

 

• La variable dependiente no tiene que ser, necesariamente, categórica en 
origen. 

 

• Los grupos deben ser mutuamente excluyentes.  
 

• La decisión sobre el número de categorías debe ajustarse al poder 
discriminante de los predictores y además puede observarse en etapas 
sucesivas (inicial con todas, y en el límite, optando sólo por el enfoque de 
extremos polares). 

 

• Las variables explicativas: no deben ser excesivas, no deben atender 
siempre al objetivo conceptual y pueden someterse a un test univariante de 
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diferencia de medias o un test ANOVA. 
 
 
 
 
2.4.2   Selección del tamaño muestral 
 
 
 

• Elevada sensibilidad al tamaño muestral Vs. Nº de predictoras. (Receta: 
mínimo 5 observaciones por variable y recomendado 20 observaciones por 
variable).  

 

• También debe vigilarse el tamaño de los grupos: el equilibrio no es 
necesario pero es recomendable, y  el más pequeño de los grupos no 
puede serlo mucho (Receta: como mínimo, el tamaño del grupo más 
pequeño debe ser mayor al número de variables).  

 
 

 
 
 

2.4.3  División de la muestra 
 
 

 
Utilidad del enfoque de validación cruzada (muestra de análisis + muestra 
ampliada), en este caso garantizado un tamaño total suficiente y aplicando 
muestreo estratificado proporcional en ambas muestras.  
 
 
 
 
2.4.4  Chequeo de las hipótesis de partida 

 
 
 

• Matrices de varianzas y covarianzas distintas, problemas en la clasificación 
y uso de técnicas de clasificación cuadráticas. 

 

• Multicolinealidad,  problemas en la interpretación de parámetros y 
estimación secuencial. 
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2.4.5   Estimación del modelo: selección del método Fisher 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 

 

Fuente: Informática aplicada al análisis económico. [en línea]. [citado el 10 de 
Marzo del 2006]. <Disponible en Internet: 
www.uam.es/departamentos/economicas/econapli/fse03/discriminante.pdf>. 
 

 

• Variable Y (Función Discriminante): combinación lineal de las variables 
originales "X" que: presente la mínima variación INTRA grupal y presente la 
máxima variación ENTRE grupal. 

 

• La función discriminante no será única: si se parte de una clasificación en 
"g" grupos, se obtendrán varios conjuntos de parámetros, es decir, varias 
funciones discriminantes (Menor de “g-1” o “p”). 

 
 
 
 

2.4.5.1  Obtención de las funciones discriminantes.  Se hace un planteamiento 
para “g” grupos y “p” variables, donde se parte de “g“ grupos que se representan 
con el subíndice j=1,2……..g, “p” variables y “n” elementos para cada una de ellas 
que se representan con i=1,2…….n. 
 
Cada observación de cada variable para cada sujeto se representará como: 
 
Cuadro 3. Obtención de las funciones discriminantes. 
 

Y= f(x1,x2,x3) 

10 

12 

11 

5 

4 

4 

Elemento Grupo  X1 X2 X3 

1 A 25 25 23 

2 A 15 14 26 

3 A 14 13 21 

4 B 25 18 41 

5 B 65 14 18 

6 B 15 18 48 
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Así, el término X123 representaría la observación de la variable 2 para el elemento 
1 del grupo 3. 
 
Siguiendo con la anterior nomenclatura se definen las siguientes matrices: 
 
 

“ MATRIZ DE OBSERVACIONES PARA EL ELEMENTO “i” DEL GRUPO “j” 
 
 
 

  

                                     jiX 1  jni ,...2,1=  

               jiX 2             

 .                  gj ,...2,1=  

     .                            
                                                                                                                                                 

                                                                ipjX  

 
 
 
 

MATRIZ DE MEDIAS DEL GRUPO “j” 
 

 

                                                                 jX 1•  

                                 

                                     =• jX                 jX 2•          gj ,...2,1=  

       . 
       . 

                                                                  pjX •  

 
 

 

 

 

Xi1j 

GRUPO j 

VARIABLE 1 

ELEMENTO i 

=ijX
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MATRIZ DE MEDIAS TOTALES 
 
 

                                                                 

                                                                ••1X  

                                                                                                                                                                          

 =X        ••2X  

 . 
 . 
                                                                                                                                                

••pX  

 

 

 
 
 
Definidas estas matrices la variación Entre e Intra será:  
 

( )( )XXXXn jj

g

j

j −−= ••

=


1

’ 

Matriz de orden pxp 
 
 

( )( )'
11

jij

n

j

jij

g

j

XXXXI
j

•

=

•

=

−−=   

Matriz de orden pxp 
 
 

De esta forma la ratio a maximizar sería: 
 

IntraV

EntreV
F

.

.
= ”13 

 
 
 
 

2.4.6  Validación de las funciones discriminantes. 
 

 
 

• Autovalores: En el método de Fisher, la obtención de las distintas  

                                                           
13 Informática aplicada al análisis económico. [en línea]. [citado el 10 de Marzo del 2006]. 
<Disponible en Internet: 
www.uam.es/departamentos/economicas/econapli/fse03/discriminante.pdf>. 
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funciones se deriva de un proceso de obtención de raíces y vectores 
propios de una forma cuadrática. La suma de cuadrados entre grupos de 
cada función discriminante, viene definida por un autovalor ).(i  

 

• Ratio Autovalor / Suma autovalores: capacidad discriminante relativa, pero 
no absoluta. 

 

• Correlación canónica función - variable clasificación original: Coeficientes 
elevados anticipan adecuada capacidad discriminante. 

 
  
 
 

2.4.7 Contribución de las variables a la capacidad discriminante de las 
funciones. 

 
 
 

• ANOVA simple con cada variable y la agrupación previa. 
 

• Parámetros estandarizados de la(s) función(es) discriminantes.  
 

• Cargas discriminantes: correlaciones entre cada variable inicial “x” y las 
funciones discriminantes “y”. 

 
 
 
 
2.4.8  Valoración de la capacidad predictiva. 

 
 

• Los contrastes de significación no informan sobre la capacidad predictiva 
del modelo. 

 

• Cálculo de la Puntuación de Corte Óptima.  
 

• Cálculo de la Puntuación de Corte Óptima modificada para el caso de  
grupos de tamaño desigual representativos de la estructura de la  
población. (Muestreo aleatorio).  

 

• Construcción de la “Matriz de Confusión”. 
 

• Análisis de casos individuales (detección de nuevas variables a incluir en el 
análisis). 
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2.4.9  Utilización de funciones. 
 

 
 

• Cálculo de la puntuación discriminante (estandarizadas – útil para la 
interpretación o no estandarizadas – útiles para el cálculo final). 

  

• Cálculo de las Funciones Discriminantes Lineales de Fisher o Funciones de 
Clasificación (una por grupo, interesantes para simplificar la clasificación de 
nuevos elementos: clasificación en el grupo de mayor valor para su FDLF). 

 

• Cálculo de los Centroides y contraste de diferencias significativas aún en el 
caso de que las funciones sean plenamente significativas (D de 
Mahalanobis).  

 

• Dibujo de los Centroides y distribuciones alrededor de los mismos para 2 ó 
3 (máx.) funciones discriminantes.  
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3. MODELOS DE PREDICCIÓN DE QUIEBRA DE EMPRESAS 

 
 
 
 

 3.1  EL MODELO DE Z - SCORE DE ALTMAN 

 
 
 
En la década de los 80 la metodología estadística utilizada para llevar a cabo el 
análisis de información financiera fue el análisis discriminante. En 1981 por 
primera vez Altman plantea la utilidad de este tipo de análisis.  

De esta forma el interés de los profesionales de las finanzas por contar con 
modelos de predicción de insolvencia en las empresas, ha llevado a varios 
expertos en la materia en todo el mundo, a desarrollar modelos matemático-
financieros que permitan diagnosticar y predecir con cierta anticipación la 
insolvencia financiera empresarial.  

Dentro de los principales modelos e indicadores desarrollados en los últimos años, 
para el análisis de riesgo de crédito y la estimación de la probabilidad de 
incumplimiento están: 

 

 

 

 

3.2 MODELO Z SCORE 

 
 
 
Edward Altman (1968) utiliza el análisis discriminante como la técnica estadística 
multivariada apropiada para su modelo. Este análisis es una técnica estadística 
utilizada para clasificar observaciones en grupos clasificados a priori. La 
clasificación se lleva a cabo mediante la observación de un conjunto de variables 
que caracterizan a los individuos u objetos que se desea clasificar. 
 
El análisis discriminante busca maximizar la varianza entre grupos y minimizar la 
varianza dentro de cada grupo, en otras palabras identificar variables que permitan 
homogeneidad de varianzas dentro de cada grupo y heterogeneidad de varianzas 
entre grupos distintos. 
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Dentro de las ventajas del análisis discriminante están: utiliza toda la información 
disponible, toma en cuenta la interdependencia que puede existir entre las 
variables y permite reducir la dimensionalidad del espacio, ya que lo transforma de 
multivariado en una sola función discriminante. 
 
El modelo Z-Score es el nombre que se le da al resultado de aplicar el análisis 
discriminante a un conjunto de indicadores financieros, estas razones se combinan 
linealmente dado un peso específico a cada una, con el objetivo de obtener como 
resultado final una calificación (Z score) que discrimina las empresas que 
incumplen en sus compromisos crediticios, de las que no lo hacen. O dicho de otra 
forma clasificar a las empresas en dos grupos: 
 

• Bancarrota 

• No - Bancarrota 
 
Este modelo utiliza el análisis discriminante como técnica estadística multivariada, 
de tal forma que la variable dependiente de la función discriminante es 0 o 1 (0 si 
la empresa está en incumplimiento o 1 si la empresa no está en incumplimiento) y 
las variables independientes son las razones financieras que mejor explican el 
incumplimiento de las empresas. 
 
Se tiene la siguiente función discriminante: 
 

“ kkt xyxyxyZ +++= ...2211  

 
donde 
 

kyyy ,...,21  son los coeficientes de la función discriminante. 

kxxxx ,...,, 31 2
son las variables independientes. 

tZ  es el valor de la función discriminante o Z-Score”14. 

 
Es un proceso secuencial en el que el analista excluye aquellas razones 
financieras que no son estadísticamente significativas e incluye las que sí lo son.  
 
En su primer modelo (1968), Altman escogió 22 razones financieras de las más 
comunes en cada una de las empresas y finalmente escogió cinco de ellas: 
 

“ 54321 99.6.03.34.12.1 xxxxxZ ++++=  

 
Donde: 
 
X1 = capital de trabajo / activos totales. 
                                                           
14 ALTMAN, Edward I. Y ELIZONDO Alan. Medición Integral del Riesgo de crédito. Editorial Limusa. 
Páginas 51-57. 
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X2 = utilidades retenidas / activos totales. 
X3 = utilidades antes de impuestos e intereses / activos totales. 
X4 = capital a valor de mercado / pasivos totales. 
X5 = ventas / activos totales. 
Z = índice o valor discriminante”15. 
 
 
Este modelo fue obtenido a partir de una muestra de empresas que cotizan en la 
Bolsa, pero también diseñó otro modelo para empresas privadas e inclusive un 
modelo para empresas mexicanas al que llamó de mercados emergentes.  
De acuerdo con el modelo de Altman, la situación financiera de la emisora 
depende del valor de Z: 
 

• Si Z>2.99 la empresa se considera saludable. 
 

• Si Z<1.81 la empresa está en bancarrota.  
 

• Si 1.81<Z<2.99 no se puede determinar la condición financiera de la 
empresa (Zona gris). 

Esta zona gris, Altman la definió con un juego de palabras: las empresas que allí 
estaban eran empresas buenas pero mal gerenciadas o empresas malas pero 
bien gerenciadas. 

Dentro del análisis de este tipo de modelos es importante tomar en cuenta lo 
siguiente: 
 
 

1. La selección de variables. 
2. La selección de la muestra. 
3. Las pruebas de significancia. 
4. La validación de resultados. 
5. El poder predictivo de la función discriminante. 
6. La validez de los supuestos que sustentan el modelo. 

 

El modelo original Z de Altman fue desarrollado para predecir las quiebras de las 
empresas. Altman analizó la información financiera de una muestra inicial 
compuesta por 66 corporaciones del sector manufacturero, con 33 empresas en 
cada grupo. El grupo correspondiente a compañías en bancarrota estaba 
compuesto por empresas que entraron en bancarrota durante el periodo 
comprendido entre 1946 y 1965. El grupo de las que no presentaron bancarrota 
fue seleccionado de una muestra de empresas de la industria manufacturera 

                                                           
15 De LARA HARO, Alfonso. Medición y control de Riesgos Financieros. Tercera Edición. Noriega 
editores. 
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elegidas y estratificadas aleatoriamente, de entre aquellas que aun existían para 
1966. El tamaño de las empresas era variado, pues el activo total de las 66 
empresas oscilaba entre 1 millón y 26 millones de dólares. 

Es importante aclarar que, para las empresas que habían caído en quiebra, 
Altman utilizó los estados financieros un año antes de la quiebra. El objetivo 
perseguido, al realizar estos cálculos, era el de hallar y seleccionar una cantidad 
reducida de aquellos índices que mejor arrojaran información para distinguir entre 
una empresa en quiebra y otra que no lo estuviera, es decir una firma saludable 
financieramente. 

Asimismo, a través de la prueba F es posible determinar el poder discriminante del 
modelo. Esta prueba es apropiada, ya que como se mencionó anteriormente, el 
objetivo del análisis discriminante es identificar y utilizar aquellas variables que 
mejor discriminen entre grupos y que sean más similares dentro de los grupos. 
 

 
 

 
 

3.2.1 Áreas de aplicación del valor Z.  En las siguientes categorías se muestran 
las aplicaciones del valor de Z: 

1. Análisis de crédito: Los bancos han empleado el valor Z para ayudarse a 
decidir si aceptar o rechazar una concesión de un préstamo y las instituciones no 
financieras lo han utilizado para apoyar decisiones acerca de créditos comerciales. 

 2. Análisis de inversiones: los valores de Z en este caso las firmas lo utilizan 
para anticiparse a un desastre financiero. 

 3. Análisis de auditorías: el valor Z ha ayudado a los inspectores públicos a 
valorar si un cliente auditado continuará en pleno funcionamiento. 

 4. Análisis legal: aquellos que invierten el dinero de otras personas suelen ser 
demandados si el dinero se va a pique. Dependiendo del valor, el Valor Z puede 
ayudar en algún lado del argumento. 

 5. Análisis de fusión: analizando la tendencia reciente del Valor Z de una posible 
adquisición, un comprador puede obtener una visión adicional de la dirección 
hacia el que se dirige el panorama; desde luego, el Valor Z puede también ayudar 
a valorar como podría afectar la fusión a la salud financiera de la empresa 
adquiriente. 

6. Análisis de costes-beneficios: el análisis del valor Z puede ayudar a guiar 
decisiones de coste-beneficios. En el caso que muchos directivos dudarían en 
vender activos con pérdidas contables para liquidar débitos. Pero podrían pensar 
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de diferente forma si supieran que tal venta elevaría el Valor Z de la firma 
significativamente, y de hecho aumentaría sus oportunidades de supervivencia. 

7. Control e informes de gestión: el Valor Z es uno de los pocos estadísticos 
que pueden resumir el rendimiento general de una firma: ganancias y pérdidas, 
gestión de activos, gestión de capital circulante, rentabilidad de acciones; todo 
está resumido en un cálculo del Valor Z. Un creciente número de firmas, por lo 
tanto, incluyen el Valor Z en sus informes de gestión internos.  

 

 

3.2.2  La computación en el cálculo de Z.  Existe una gran variedad de 
programas computarizados para diseñar y utilizar, que ayudan a realizar los 
cálculos del Valor Z. Aunque por supuesto, no es estrictamente necesario, dado lo 
fácil de los cálculos involucrados en el modelo, donde hasta con una calculadora 
con sólo las cuatro operaciones básicas de suma, resta, multiplicación y división, 
se podrá trabajar sin dificultad.  

Sin embargo, con el computador se logrará trabajar con rapidez y podrán 
simularse diferentes situaciones. 

Así, cualquier hoja de cálculo electrónica: Lotus 123, Symphony, Quattro, Excel, 
etc. Pueden ser  utilizados para calcular y graficar los Valores Z, siendo 
particularmente útil para análisis de tendencias. 

Existe igualmente un programa financiero computarizado, en lenguaje Basic, 
denominado ANFINTOT, donde en la opción ANCREDIT, además de otras 
herramientas de análisis, contempla el Valor Z en sus tres versiones (Z, Z1 y Z2), 
para que el usuario elija la que corresponde en su caso particular. El programa 
está realizado de manera sencilla, iterativo, para permitirle rápidamente realizar 
cálculos en diferentes situaciones y con diferentes datos.  

La única restricción es que este programa no grafica. 

 

 

3.2.3 Estudio de la habilidad predictiva de índices financieros individuales.  
El profesor William Beaver16 usó una muestra igual de empresas manufactureras 
que quebraron y que no quebraron, para estudiar el desempeño de treinta índices 

                                                           
16 BEAVER, William H. " Financial Ratios as Predictors of Failure". Empirical Research in 
Accounting: Selected Studies. Chicago Univesity, 1967. 
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financieros. 

En sus resultados halló que, de esos índices financieros, los mejores predictores 
de la quiebra fueron, en orden descendiente: relación flujo de efectivo a deuda 
total; relación utilidad neta a activos totales; relación deuda total a activos totales; 
relación capital de trabajo neto a activos totales; y la razón circulante. 

“Estudiando estos índices en particular, sus resultados mostraron, por ejemplo, 
que las empresas en no quiebra, durante los cinco años previos al análisis, tenían 
estos índices en una situación bastante buena en contraposición a las empresas 
en quiebra, que los tenían seriamente deteriorados. Señalando algunos valores se 
tiene: 

• Flujo de caja / Deuda total = Entre 0,45 y 0,50 para las empresas buenas. 
Entre 0,15 y -0,15 para las empresas malas. 

• Utilidad neta / Activo total = 0.08-0.09 no quiebra. Y 0.02 a -0.2 quiebra. 

• Deuda total / Activo total = 0,37 a 0,45 no quiebra. Y 0.52 a 0.81 quiebra. 

• Capital trabajo neto / Activo total = 0,36 a 0,42 no quiebra. Y 0,30 a 0,06 
quiebra. 

• Activo Circulante / Pasivo Circulante = 3.2 a 3.4 no quiebra. Y 2.5 a 2.0 
quiebra”17. 

William Beaver en sus estudios señala que, un año antes de la quiebra, el primer 
índice era capaz de predecir correctamente la quiebra en casi el 90% de la 
muestra de empresas seleccionadas, mientras que el índice circulante predecía 
correctamente en sólo el 80% de los casos. Cinco años antes de la quiebra, estos 
porcentajes eran de 78% y 55%, respectivamente. 

 

 

3.2.4 Estudio sobre la habilidad predictiva de grupo de índices financieros.  
Algunos instrumentos que contemplan un puntaje total han sido utilizados, desde 
hace varias décadas, por analistas crediticios de Instituciones Financieras y 
también en créditos a consumidores en empresas comerciales de productos 
domésticos. En estos instrumentos son asignados puntos a varias características 
del solicitante de crédito, tales como: número de años en el trabajo actual; nivel 
educacional; estado civil; edad; sexo; etc. Rigoberto Becerra diseñó un 
instrumento que denominó Baremo Crediticio, el cual puede ser consultado por 
cualquier persona interesada sobre este tema. 

                                                           
17 BECERRA, Rigoberto A. Análisis Financiero para la Determinación de Probabilidad de Quiebra 
de las empresas. [en línea]. [citado el 5 de septiembre del 2006]. < Disponible en Internet: 
http://becerradvila.tripod.com/altman.htm >. 
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Ahora bien, M. Tamari realizó un trabajo de investigación, utilizando un sistema de 
puntaje, para pronosticar la quiebra de empresas usando seis diferentes índices 
financieros. Mucho de su trabajo reportado fué para clientes de un banco Israelí 
donde Tamari trabajaba, por lo que algunos de los índices utilizados no eran 
conocidos ampliamente. Estos fueron los índices que utilizó:  

• Razón de endeudamiento. 

• Razón circulante. 

• Razón cobertura de deuda. 

• Capacidad financiera. 

• Razón de conversión de activos fijos. 

• Reposición de capital de trabajo. 

El total máximo de puntos asignados fue de cien, donde a dos de los índices se 
les asignó 25 a cada uno, a otro se le asignó 20 y a los tres restantes se les 
asignó 10 puntos a cada uno. Los puntos fueron asignados basándose en 
opiniones, en lugar de una base estadística. Este procedimiento puede ser 
ilustrado con el índice circulante, al cual le fue asignado un máximo de 20 puntos, 
utilizando la siguiente escala: 

Cuadro 4. Puntaje de pronóstico de quiebra de empresas. 

 Valor índice Puntos 

> 2 20 

1,5 a 2,0 15 

1,1 a 1,5 10 

0,9 a 1,1 5 

< 0,9 0 

Fuente: BECERRA, Rigoberto A. Análisis Financiero para la Determinación de 
Probabilidad de Quiebra de las empresas. [en línea]. [citado el 5 de septiembre del 
2006]. < Disponible en Internet: http://becerradvila.tripod.com/altman.htm >. 

Los puntos fueron totalizados para todos los índices y para cada año que 
preceden a la quiebra, tanto para las empresas que quebraron como para las que 
no quebraron. El puntaje resultante, el cual Tamari llamó "índice de riesgo", fue 
usado para establecer tres clases de riesgo:  

• < 30 puntos: Probablemente va a la quiebra. 

• De 30 a 60 puntos: Riesgo marginal 

• 60 puntos: Buen riesgo de crédito. 

En el estudio se señala que de 28 empresas incluidas en la investigación, el 75% 
que tuvo un índice de riesgo menor de 35 puntos, quebraron. Esto dió una gran 
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fortaleza a esta herramienta para ser utilizada en el pronóstico de quiebras de 
empresas, bien sea para fines crediticios u otros propósitos. Sin embargo, es 
recomendable que, tanto los índices utilizados como su peso y escala, deben ser 
preparados y validados sobre una base estadística más bien que de opiniones u 
observaciones directas. 

 

 

3.2.5  Limitaciones del modelo.  El principal argumento usado en contra del 
modelo Z-Score es que utiliza razones financieras, y éstas tienen un efecto de 
subestimación en el tamaño de las estadísticas, es decir, en un análisis realizado 
a través de razones financieras, no se pueden identificar datos relevantes en el 
otorgamiento de un crédito, como puede ser el tamaño de las empresas. 
Asimismo, en la determinación del modelo Z, se incorporaron datos de compañías 
grandes con problemas de solvencia, por lo que su aplicación tanto para 
compañías pequeñas como grandes, queda sujeta a dudas. 
 
De acuerdo con James A. Hoeven (1986), la capacidad predictiva de este análisis 
para pequeñas empresas era nula. Moses y Liao (1986) devaluaron el poder 
analítico de este tipo de modelos debido a la alta correlación que presentan las 
variables consideradas. Debido a lo anterior se favoreció el uso de sistemas de 
evaluación basados en la decisión experta de los ejecutivos de crédito de las 
instituciones financieras. 
 
Debido a que este modelo aplicaba sólo a empresas manufactureras que 
cotizaban en bolsa, Altman hizo una revisión del mismo y obtuvo dos nuevas 
versiones, el Z1 y el Z2; el primero para empresas manufactureras no cotizadas en 
bolsa, y el segundo para empresas comerciales o de servicio, cotizadas o no 
públicamente. 

 

 

 

3.3 EL MODELO ZETA 1 DE ALTMAN 

 
 
 
En 1977, Altman, Haldeman y Narayanan construyen un modelo en el que 
introducen algunas modificaciones al modelo Z-Score original. Este modelo 
sustituye, por un lado, el numerador en X4 ya que en vez de contemplar el valor 
de mercado del patrimonio, se cambió por el valor contable del patrimonio (por ser 
empresa no cotizada en bolsa) y en el que la ponderación de cada índice también 
se modifica.  
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 El propósito de este modelo conocido como modelo Z1 es clasificar a las 
empresas en bancarrota incluyendo lo siguiente: 
 

1. Empresas medianas y grandes en el análisis. 
2. Aplicación a todo tipo de empresas y no solamente a las que cotizan en 

bolsa. 
3. Empresas del sector no-manufacturero. 
4. Los cambios en los estándares de cálculo de las principales razones 

financieras y nuevas prácticas contables. 
5. Técnicas más recientes del análisis estadístico para la estimación del 

análisis discriminante. 
 

Para la elaboración de este modelo, se utilizaron dos muestras de compañías, la 
primera de ellas incluía información de 53 compañías en bancarrota, mientras que 
la segunda estaba conformada por 58 entidades sin problemas de bancarrota. 
Ambos grupos se encontraban divididos en proporciones iguales de compañías 
manufactureras y no manufactureras. Es importante anotar que este modelo 
pondera el activo total de la empresa y su rotación.   

La función queda de la siguiente manera: 

 Z1 = 0.717 X 1 + 0.847 X 2 + 3.107 X 3 + 0.420 X4 + 0.998X 5”18 

• Si Z1>=2.90 la empresa se considera saludable o no tendrá problemas de 
insolvencia en el futuro. 

 

• Si Z1<=1.23 la empresa está en bancarrota o tendrá altas posibilidades de 
caer en insolvencia. 

 

• Si 1.24<Z1<2.89 no se puede determinar la condición financiera de la 
empresa (Zona gris o no bien definida). 

 
Los resultados de la estimación del modelo incluyeron siete razones financieras 
que resultaron ser las más significativas: 
 
X1 = capital de trabajo / activos totales. 
X2 = utilidades retenidas / activos totales. 
X3 = utilidades antes de impuestos e intereses / activos totales. 
X4 = Valor contable del patrimonio / pasivos totales. 
X5 = ventas / activos totales. 
 

                                                           

18 Astorga Hilbert, Alejandro. Modelos de predicción de la insolvencia empresarial. [en línea]. 
[citado el 5 de septiembre del 2006]. < Disponible en Internet: 
http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm>. 

http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm
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Al comparar este modelo con su antecesor, se observa que la precisión para 
predecir la bancarrota de una compañía con un año de anticipación a la fecha en 
que se da la misma, es de 93.9% para el modelo Z-Score y de 96.2% para el 
modelo Z1. Sin embargo, el modelo Z1 es consistentemente más preciso en los 
casos que van de dos a cinco años de anticipación con respecto a la fecha de la 
quiebra de la compañía. La precisión del modelo Z1 al predecir la bancarrota con 
cinco años de anticipación es aproximadamente de 70%, mientras que la del 
modelo Z-Score es de 36%. 
 
En el cuadro siguiente se muestran los resultados del modelo de Altman y su 
poder predictivo: 
 
 
Cuadro 5.  Poder predictivo del Modelo de Altman. 
 
 
Años previos a la quiebra 

Modelo Z, Altman (1968) 
 

Modelo Z1, Altman (1977) 

Quiebra             No quiebra Quiebra      No quiebra 

1 93.9%                    97% 96.2%                89.7% 

2 71.9%                   93.9% 84.9%                93.1% 

3 48.3%                     NA 74.5%                91.4% 

4 28.6%                     NA 68.1%                89.5% 

5 36.0%                     NA 69.8%                82.1% 

 
Fuente: Libro: De LARA HARO, Alfonso. Medición y control de Riesgos 
Financieros. Tercera Edición. Noriega editores. 
 
 
El objetivo fundamental de Altman ha sido y es predecir la quiebra de empresas, 
con una anticipación de hasta cinco años.  
 
A pesar de las críticas que se le han hecho al modelo de Altman, se le atribuye un 
alto poder de predicción en la quiebra mediante la observación del deterioro en la 
calificación de la empresa.   
 
Para la obtención de probabilidades de quiebra es necesario tener una serie 
histórica de las calificaciones y, a partir de ésta, calcular las frecuencias relativas, 
es decir, las probabilidades de incumplimiento o de transición.  
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3.4 MODELO Z2 DE ALTMAN 

Esta versión es un ajuste del modelo anterior Z1 en la que se elimina la razón de 
rotación de activos (X5= Ventas/Activos totales). El argumento de peso para la 
eliminación del X5 es que este índice es problemático en el sentido de que varia 
significativamente de una a otra empresa de distinto ramo o sector industrial, lo 
que trae distorsión y puede dar lugar a interpretaciones erróneas y, en este caso, 
a influencia distorsionante en el modelo. Este nuevo modelo pondera de manera 
importante la generación de utilidades en relación al activo, así como su 
reinversión.  

“La función final es: Z2 = 6.56X 1 + 3.26X 2 + 6.72 X 3 + 1.05 X 4  

• Si Z2>=2.60 la empresa se considera saludable o no tendrá problemas de 
insolvencia en el futuro. 

 

• Si Z2<=1.10 la empresa está en bancarrota o tendrá altas posibilidades de 
caer en insolvencia. 

 

• Si 1.11<Z2<2.59 no se puede determinar la condición financiera de la 
empresa (Zona gris o no bien definida).”19 

 
 
 
 
3.4.1 Como utilizar el modelo.  La aplicación del modelo puede ser para un 
grupo de empresas o para una empresa individual. 

Si es para un grupo de empresas, se calcula cada uno de los índices, 
contemplados en el modelo, para cada empresa de la muestra que se tome. Se 
calcula el valor promedio de cada índice en el grupo y se sustituye en la función 
discriminante. 

Si es para una empresa en particular, se calculan igualmente los índices del 
modelo y el resultado se sustituye en la función discriminante para obtener el valor 
de Z. 

Esto puede hacerse para el ejercicio económico actual o para uno proyectado.  

Pero puede también calcularse para una serie histórica de no más de cinco años o 
de unos dos años proyectados, todo lo cual permitirá analizar la tendencia y así 
tener una mejor visión de la situación del grupo de empresas o de una empresa en 
particular. 

                                                           
19 Astorga Hilbert, Alejandro. Modelos de predicción de la insolvencia empresarial. [en línea]. 
[citado el 5 de septiembre del 2006]. < Disponible en Internet: 
http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm>. 

http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm
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Una vez obtenido el valor de Z se compara con los límites o parámetros de 
referencia, llamados también valores de corte, para obtener el diagnóstico de la 
situación financiera de la empresa o del grupo de empresas. 

 
 
 

3.4.2 Interpretación de los resultados de valores Z.  De manera general se 
puede ofrecer una interpretación de los resultados, cualquiera sea la versión del 
Valor Z utilizado. Sin embargo, esta interpretación debe mirarse con cuidado por 
parte de quien realiza el análisis, recordando además que el modelo de Valor Z es 
una herramienta que se puede completar con otras, pues rara vez los analistas 
utilizan una sola herramienta. 

Una tendencia de Z con valores suficientemente mayores que el límite o 
parámetro superior de la clasificación de baja probabilidad de quiebra, reflejará un 
desenvolvimiento histórico saludable financieramente, indicando que no tiene 
probabilidad de quiebra en un futuro cercano. Entre mayor sea el Valor de Z 
menor será la probabilidad de quiebra. 

Cuando la tendencia es descendente, podría servir como un aviso temprano de la 
llegada de problemas, o que la empresa está ajustando un valor desusadamente 
alto y ha iniciado el aprovechamiento de nuevas oportunidades de crecimiento. 
Por eso es importante vigilar la caída de un Valor Z, por la información que puede 
obtenerse. 

En el otro lado, un valor bajo de Z indica que la empresa está bastante peligrosa, 
con una alta probabilidad de quebrar, y que si la gerencia no toma decisiones 
estratégicas adecuadas, lo más seguro es que más temprano que tarde la 
empresa quiebre. 

Por su parte, la zona gris es donde los valores de las firmas en quiebra que mejor 
funcionan, se solapan con las firmas en no quiebra que peor funcionan.  

Este señalamiento debe tomarse seriamente con la finalidad de que se realice el 
mayor esfuerzo en buscar y encontrar las estrategias más adecuadas para hacer 
salir a su empresa de esa zona gris. 
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3.5. MODELO FULMER 

Este modelo fue desarrollado en 1984 por Fulmer, también utiliza el análisis de 
discriminación múltiple. En este modelo el autor evaluó 40 razones financieras 
aplicadas a una muestra de 60 empresas, 30 solventes y 30 insolventes.  

Al final toma 9 razones financieras ponderadas, de acuerdo a la siguiente 
ecuación:  

“H = 5.528 X 1 + 0.212 X 2 + 0.073 X 3 + 1.270 X 4 – 0.120 X 5 + 2.335 X 6+ 
0.575 X 7 + 1.083 X 8 + 0.894 X 9 – 6.075 

Donde: 

X1 = Utilidades retenidas / Activo Total 
X2 = Ventas / Activo Total 
X3 = Utilidad antes de impuestos / Capital Contable (Patrimonio) 
X4 = Flujo de caja / Pasivo Total 
X5 = Pasivo Total / Activo Total 
X6 = Pasivo Corriente / Activo Total 
X7 = Activo Total Tangible 
X8 = Capital de Trabajo / Pasivo Total 
X9 = Logaritmo de la Utilidad de Operación / Gastos Financieros”20 
 

Si H  0 la empresa se considera insolvente y entre más alto sea el número 
positivo que se obtenga entonces se podrá afirmar que la compañía es, así 
mismo, más sólida desde el punto de vista financiero. 
 
El modelo de Fulmer alcanzó un 98 por ciento de precisión aplicando la ecuación 
con un año de anticipación a la declaratoria de insolvencia y un 81 por ciento en 
períodos mayores a un año.  
 
 
 
 

3.6. MODELO SPRINGATE 

 

 

Este modelo fue desarrollado en 1978, también siguiendo los procedimientos de 
Altman, Gordon  L.V. Springate de la Universidad Simon Fraser de Canadá 
desarrollo un nuevo modelo de predicción de quiebra sobre una muestra de 50 

                                                           
20 Astorga Hilbert, Alejandro. Modelos de predicción de la insolvencia empresarial. [en línea]. 
[citado el 5 de septiembre del 2006]. < Disponible en Internet: 
http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm>. 

http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm
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empresas, usó el análisis estadístico de discriminación múltiple para seleccionar 
cuatro de 19 razones financieras de uso frecuente que mejor distinguieron entre 
los buenos negocios y los candidatos a insolvencia. “El modelo Springate tiene la 
siguiente forma:  

Z = 1.03A + 3.07B + 0.66C + 0.40D  

Donde:  

A = Capital de Trabajo / Activo Total 
B = Utilidad neta antes de intereses e impuestos / Activo Total 
C = Utilidad neta antes de impuestos / Pasivo Corriente 
D = Ventas / Activo Total”21 
   
Cuando Z < 0.862, la firma podría considerarse como insolvente.  

Este modelo logró una precisión del 92.5% en 50 empresas que examinó 
Springate. Botheras (1979)22 probó el modelo de Springate en 50 empresas con 
un activo promedio de 2.5 millones de dólares canadienses y encontró el 88.0% de 
exactitud. Sands (1980)23 tomó el modelo de Springate para 24 empresas con un 
activo promedio de 63.4 millones de dólares canadienses y encontró una precisión 
de 83.3%.   

 

 

3.7. MODELO CA-SCORE 

 
 
 
Este modelo de predicción de quiebra e insolvencia fue desarrollado por Jean 
Legault de la Universidad de Québec y debe su nombre a la Sociedad de 
Contadores Públicos de la misma ciudad canadiense (Québec CA´s) quien 
recomienda su uso a todos los miembros del gremio. Lo usan acerca de 1000 
analistas financieros en Canadá.  
  

                                                           
21 Astorga Hilbert, Alejandro. Modelos de predicción de la insolvencia empresarial. [en línea]. 
[citado el 5 de septiembre del 2006]. < Disponible en Internet: 
http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm>. 
22 Astorga Hilbert, Alejandro. Modelos de predicción de la insolvencia empresarial. [en línea]. 
[citado el 5 de septiembre del 2006]. < Disponible en Internet: 
http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm>. 
23 Ibid. 

http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm
http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm
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El modelo fue formalizado después de analizar 30 razones financieras de una 
muestra total de 173 empresas manufactureras con ventas anuales entre uno y 
veinte millones de dólares canadienses, llegando a ésta función: 
  
“CA-SCORE = 4.5913 (X1) + 4.5080 (X2) + 0.3936 (X3) – 2.7616 
  
Las variables definitivas son: 
  
X1 = Capital Contable (Patrimonio) / Activo Total 
X2 = (Utilidad antes de impuestos y partidas extraordinarias + gastos financieros) / 
Activo Total 
X3 = Ventas / Activo Total”24 
  
Cuando el resultado de CA-SCORE es menor a –0.3 (0.3 negativo) la empresa se 
considera insolvente. El modelo fue diseñado para su aplicación en empresas 
manufactureras y el grado de exactitud se ubica alrededor de un 83 por ciento. 
  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
24 Ibid.  
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4. PRUEBA DE LOS MODELOS DE RIESGO DE QUIEBRA DE EMPRESAS 

 

 

 

Con el fin de probar la aplicabilidad de cada uno de los modelos, se obtuvo 
información financiera de 124 empresas mexicanas y se seleccionaron 44 de ellas 
para conformar la muestra, la cual se integra de la siguiente manera:  

Cuadro 6. Empresas mexicanas. 

SECTOR EMPRESAS 

Manufactura  26 

Comercio  9 

Servicios  5 

Construcción  3 

Comunicación  1 

Total 44 

Fuente: Astorga Hilbert, Alejandro. Modelos de predicción de la insolvencia 
empresarial. [en línea]. [citado el 5 de septiembre del 2006]. < Disponible en 
Internet: http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm>. 

De esta muestra 22 han sido solventes y 22 insolventes.  

INSOLVENTES 

Como empresas insolventes se tomaron aquellas que han incumplido en el pago 
de sus créditos y cayeron en cartera vencida con instituciones financieras.  

La muestra de estas empresas está integrada por 17 manufactureras, 1 de 
servicios, 1 comercial y 3 constructoras.  

SOLVENTES 

Se consideraron empresas que no han tenido problemas financieros graves, es 
decir, que no han incumplido en el pago de sus obligaciones. La muestra está 
compuesta por 9 manufactureras, 4 de servicios, 8 comerciales y 1 de 
comunicación.  

http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm
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METODOLOGÍA   

En el caso de las empresas insolventes, los modelos se aplicaron tomando 
estados financieros con fecha de un año previo al incumplimiento.  

Para las empresas solventes se tomaron estados financieros con por lo menos un 
año de antigüedad, con el fin de tener la certeza que durante ese periodo no 
habían sido insolventes.  

En el siguiente cuadro se muestra cada uno de los modelos de predicción a cada 
una de las empresas y se comparó el resultado obtenido por el modelo con la 
realidad.  

Cuadro 7. Resultados de los modelos de predicción. 

MODELO INSOLVENTES SOLVENTES TOTAL 

   Aciertos  %  Aciertos  %  Aciertos  %  

Z1 de Altman  18  82  22  100  40  91  

Z2 de Altman  17  77  21  95  38  86  

Springate  21  95  16  73  37  84  

CA-Score  21  95  18  82  39  89  

Fulmer  12  55  19  86  31  70  

Fuente: Astorga Hilbert, Alejandro. Modelos de predicción de la insolvencia 
empresarial. [en línea]. [citado el 5 de septiembre del 2006]. < Disponible en 
Internet: http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm>. 

El modelo Z1 de Altman tuvo sólo el 82% de certeza en el caso de empresas 
insolventes, contra los modelos Springate y CA-Score que obtuvieron el 95%, sin 
embargo, debe tomarse en cuenta que este modelo genera tres resultados 
posibles: alta probabilidad de insolvencia, baja probabilidad de insolvencia y un 
valor intermedio llamado zona gris. Si el resultado es zona gris, se debe interpretar 
como una empresa con posibilidades de caer en insolvencia aunque no 
necesariamente son altas. Si los resultados de zona gris se hubieran tomado 
como posibles casos de insolvencia, la precisión de este modelo sería del 95%. El 
modelo está diseñado para aplicarse a empresas manufactureras.  

El modelo Z2 de Altman al igual que el Z1 puede dar tres resultados diferentes y si 
se consideran los de zona gris como casos de insolvencia, la precisión del modelo 
sería del 88%. Puede aplicarse a empresas de cualquier giro.  

http://www.ifecom.cjf.gob.mx/estudios/DocsRefEstudio/doc_de_ref.htm


 40 

El modelo Springate resultó altamente confiable (95%) para pronosticar la 
insolvencia de las empresas, aunque para el caso de empresas solventes no fue 
tan preciso solo el 73%.  

El comportamiento del modelo CA-Score fue muy similar al Springate. Se debe 
tomar en cuenta que fue diseñado para empresas manufactureras.  

El modelo Fulmer no resultó confiable para predecir la insolvencia.  

A excepción de los modelos Fulmer y Z2 de Altman, los modelos estudiados 
tuvieron una alta precisión para predecir la insolvencia.  
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5. INDICADORES FINANCIEROS 

 

Las razones financieras tienen alta aplicabilidad para predecir la quiebra de las 
empresas, por lo tanto si estos son favorables la empresa no se considerará en 
quiebra, en caso contrario, estará en quiebra.  Por esta razón, es necesario hacer 
una revisión detallada de las razones que se escogerán para que de esta forma, la 
aplicación del análisis discriminante sea lo más acertada posible en la distinción 
de grupos y en la evaluación de empresas con riesgo de crédito. 

Los indicadores a aplicar en la presente investigación son los empleados en el 
modelo de Altman, específicamente en el modelo Z2, esta versión es un ajuste del 
modelo anterior Z1 en la cual, se elimina la razón de rotación de activos (X5= 
Ventas/Activos totales). Como se explicó anteriormente, la razón por la que se 
elimina el indicador X5, es porque este índice varía significativamente de una 
empresa a otra de distinto sector industrial, que puede dar lugar a interpretaciones 
erróneas lo que distorsionaría el modelo.  

Según un estudio realizado estos indicadores mostraron gran porcentaje de 
acierto en la predicción de la quiebra de empresas y es por esta razón que se 
escogieron para evaluar la base de datos a trabajar. 

Es necesario aclarar que inicialmente se escogieron 19 indicadores los cuales 
fueron: 

• Capital de trabajo / activos totales. 

• Utilidades retenidas / activos totales. 

• Utilidades antes de impuestos e intereses / activos totales. 

• Patrimonio a valor contable / pasivos totales. 

• Patrimonio / activos totales. 

• Utilidad neta antes de impuestos / pasivo corriente. 

• FCL / EBITDA. 

• Activo corriente / pasivo corriente. 

• Gastos Financieros  /  UAI 

• Activo corriente  -  Inventarios / Pasivo Corriente 

• Deuda a Largo Plazo  /  Capital Contable 

• Ventas /Activos Totales 

• Utilidades Netas / Activos 

• Utilidad Neta / Patrimonio 

• Capital Contable Total  /  Pasivo Corriente 

• Utilidad Operativa / Gastos Financieros 
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• Pasivo Total / Capital Contable 

• Capital / Activo Total 

• Pasivo Total / Activo Total 
 
Las anteriores razones financieras se escogieron tomando en cuenta los 
indicadores propuestos por Altman, sumados a estos se plantearon otros, que se 
consideraron primordiales para la base de datos a trabajar. Sin embargo, esta ha 
sido modificada después de una evaluación basada en las recomendaciones en el 
tratamiento de las variables, que sugiere que por cada variable independiente se 
deben trabajar 10 individuos. Es necesario aclarar que si se emplean más 
indicadores de los que se proponen en esta regla, el SPSS podría arrojar 
resultados erróneos, no siendo útil para este tipo de análisis. 
 
Finalmente, las variables explicativas a trabajar son las siguientes, puesto que 
resultaron ser las mejores predictoras de quiebra corporativas según el modelo Z2 
de Altman: 
 

• Capital de trabajo / activos totales. 
 
Este  indicador mide el porcentaje de participación de los activos totales en el 
capital de trabajo. Siendo el capital el excedente del activo corriente sobre el 
pasivo corriente, el importe del activo circulante que ha sido suministrado por los 
acreedores a largo plazo y por los socios. Representa un índice de estabilidad 
financiera o margen de protección para los acreedores actuales y para las futuras 
operaciones de la empresa.  
 
Un capital de trabajo apto es de gran importancia porque protege al negocio del 
efecto desfavorable por una disminución en los valores del activo circulante; hace 
posible pagar oportunamente todas las obligaciones y poder aprovechar la ventaja 
de los descuentos por pago de contado; asegura en alto grado el mantenimiento 
de crédito de la empresa y suministra lo necesario para hacer frente a 
emergencias tales como huelgas, inundaciones e incendios; permite tener los 
inventarios a un nivel que habilitará al negocio para atender satisfactoriamente las 
necesidades de los clientes; capacita a la empresa a otorgar condiciones de 
crédito favorables a sus clientes; ayuda a la empresa a operar su negocio mas 
eficientemente porque no debe haber demora en la obtención de materiales, 
servicios y suministros debido a dificultades en el crédito. 
 

• Utilidades retenidas / activos totales. 
 
Como su nombre lo indica, son aquellas utilidades que la empresa ha obtenido a 
través del tiempo, pero que no se han repartido entre los socios. Las utilidades 
retenidas son una forma de financiar los activos, puesto que las utilidades que una 
empresa genera no equivalen necesariamente a dinero en efectivo sino que están 
distribuidas en los diferentes rubros del activo. 
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Lo anterior quiere decir que las utilidades representan una capitalización ya que si 
estas no se constituyeran sino que decidiera repartirlas como dividendos, la 
empresa tendría que desembolsar dinero que de no estar en caja y bancos, habría 
que obtenerlo por medio de pasivos aumentándose así su nivel de 
endeudamiento, lo que llevaría al aumento de la carga financiera en deterioro de 
las futuras utilidades. 
 
Con lo anterior se puede concluir que este indicador evalúa el porcentaje de 
activos totales financiados por las utilidades retenidas.  
 
 

• Utilidades antes de impuestos e intereses / activos totales. 
 
Conocido como la rentabilidad del activo, este indicador se utiliza para medir la 
efectividad de un negocio.   De su análisis es posible lograr una visión muy amplia 
de todos los factores que incurren favorable o desfavorablemente, en la obtención 
de la rentabilidad.   Este indicador da una idea de la eficiencia con que se 
aprovechan los recursos para generar un volumen de utilidades que sea suficiente 
para cubrir el costo de los pasivos y dejar un remanente a los asociados que sea 
atractivo con respecto a los fondos que ellos tienen comprometidos en el negocio.  
Este concepto resume lo que podríamos llamar la Esencia de los Negocios.  
Siendo la utilidad operativa la ganancia que la empresa logra como negocio 
destinado a una determinada actividad, indiferentemente de su Estructura 
Financiera, que debe ser la utilidad con la cual se cubren los gastos financieros y 
la expectativa de los propietarios, quiere decir, que la Rentabilidad del Activo 
estimada con base en dicha utilidad representa la tasa de interés que producen los 
activos de la empresa. 
 

• Patrimonio a valor contable / pasivos totales. 

Indica el porcentaje de aportes de los socios empleados para cubrir los pasivos de 
la empresa, donde compara el financiamiento originario de terceros con los 
recursos de los accionistas, socios o dueños de la empresa, con el fin de 
establecer cuál de las dos partes está corriendo el mayor riesgo. 

 

• Patrimonio / activos totales. 
 
Ayuda al acreedor a valorar el riesgo que se corre con la concesión de crédito y 
consiste en medir las veces que el patrimonio de los accionistas cubre el valor de 
los activos de la empresa. Esta es una forma de los acreedores visualizar en que 
proporción de sus recursos están financiando los activos de la empresa, los cuales  
definen un mayor o menor nivel de riesgo. 
 

• Utilidad neta antes de impuestos / pasivo corriente. 
 

Es la rentabilidad sobre recursos ajenos. 
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6. APLICACIÓN DEL ANÁLISIS DISCRIMINANTE PARA PREDECIR LA 
QUIEBRA DE EMPRESAS EN EL PERIODO 2002 - 2004 APLICANDO EL 

SOFTWARE ESTADÍSTICO SPSS. 

 
 
 
En la aplicación del Análisis Discriminante se seleccionaron 48 empresas del 
departamento de Santander, pertenecientes a diferentes sectores de la economía, 
de las cuales 30 se encontraban en no quiebra y 18 en quiebra.  Con esta muestra  
se lleva a cabo el análisis discriminante en el software estadístico SPSS, 
realizando los siguientes pasos: 
 
Seleccionar la opción Clasificar > Discriminante… del menú Analizar para 
acceder al cuadro de diálogo Análisis Discriminante que muestra la ventana 1. 
 
                                          

 
 
Ventana 1. Cuadro de diálogo Análisis discriminante. 
 
 
Se selecciona una variable categórica y se introduce al cuadro Variable de 
Agrupación. La variable de agrupación precisa los grupos que se desea 
contrastar. En este caso se le ha denominado  con el nombre de grupo y este a su 
vez pueden ser empresas en quiebra y empresas en no quiebra.  
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Luego se seleccionan las variables cuantitativas y se trasladan a la lista 
Independientes. Se le denomina variables independientes, a aquellas que se 
desea contrastar los grupos. Las variables independientes son: 
 

• Capital de Trabajo / Activos Totales 

• Utilidades Retenidas / Activos Totales 

• Utilidades Antes de Impuestos e Intereses / Activos Totales 

• Patrimonio a Valor Contable/ Pasivos Totales 

• Patrimonio a Valor Contable / Activos Totales 

• Utilidad Neta Antes de Impuestos / Pasivo Corriente. 
 

Posteriormente se oprime la opción Definir rango, para ingresar al subcuadro de 
diálogo, Definir rango, tal como se observa en el ventana 2. 
 

 
 
Ventana 2. Subcuadro de dialogo Análisis Discriminante: Definir rango. 
 
A continuación se digita en cada casilla los códigos que identifican a los grupos 
que se desea comparar, en este caso para el mínimo se eligió el numero 0 que 
representa a las empresas en quiebra y el numero 1 a las empresas en no 
quiebra. 
 
Al aceptar las opciones, el Visor ofrece las tablas que se presentan a continuación: 
 
La tabla 1 muestra un resumen con el total de los casos procesados, el número de 
casos válidos para el análisis y el número de casos excluidos.  
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Analysis Case Processing Summary

48 100.0

0 .0

0 .0

0 .0

0 .0

48 100.0

Unweighted Cases

Valid

Miss ing or out-of-range

group codes

At least one miss ing

discrim inating variable

Both missing or

out-of-range group codes

and at least one m iss ing

discrim inating variable

Total

Excluded

Total

N Percent

 
 
Tabla 1. Tabla resumen de los casos procesados. 
 
La anterior tabla muestra que todos los casos procesados fueron válidos.  
 

Prior Probabilities for Groups

.375 18 18.000

.625 30 30.000

1.000 48 48.000

Variab.Depend.

0

1

Total

Prior Unweighted Weighted

Cases Used in Analys is

 
 
Tabla 2.  Estadísticos por grupo (Número de casos válidos en cada variable).  
 
La tabla 2 brinda un resumen de casos válidos en cada variable discriminante. En 
este caso, las empresas en quiebra representan menos del 38% del total de 
empresas analizadas. 
 

Análisis de los autovalores 

 

Eigenvalues

1.244a 100.0 100.0 .745

Function

1

Eigenvalue % of Variance Cumulative %

Canonical

Correlation

First 1 canonical discriminant functions were used in the

analys is .

a. 

 
 
Tabla 3. Autovalores. 
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El autovalor es el cociente entre la variación debida a las discrepancias entre los 
grupos, y la variación que se da dentro de cada grupo combinada en una única 
cantidad.  
 
Una correlación canónica indica que las variables discriminantes permiten 
diferenciar entre los grupos.  
 
El autovalor obtenido en este caso (ver tabla 3) es bastante alto, al igual que la 
correlación canónica, lo cual significa que las variables discriminantes trabajadas, 
permiten distinguir bastante bien entre los grupos.   
 
 
Análisis del estadístico lambda de Wilks 
 

Wilks' Lambda

.446 29.904 18 .038

Test of Function(s)

1

Wilks'

Lambda Chi-square df Sig.

 
 
Tabla 4.  Lambda de Wilks 
 
La tabla 4 muestra el estadístico lambda de Wilks, el cual permite contrastar la 
hipótesis nula de que las medias multivariantes de los grupos son equivalentes y 
formula la proporción de variabilidad total no debida a las discrepancias entre los 
grupos. 
 
Como se puede apreciar en la tabla 4, el valor de lambda es cercano a 0 lo cual 
indica una gran diferencia entre los grupos. Sin embargo, el valor trasformado de 
Lambda (Chi-cuadrado = 29,904), tiene asociado, con 18 grados de libertad, un 
nivel crítico (Sig.) de 0.038, con lo que se rechaza la hipótesis nula y afirma la 
significatividad de la función discriminante. 
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Análisis de coeficientes estandarizados 
 

Standardized Canonical Discriminant Function Coefficients

.291

-.710

.720

1.441

-1.890

.629

-.395

1.163

-.686

-.595

.588

.234

.441

.536

-.041

.192

-.050

.820

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

1

Function

 
 
Tabla 5. Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes 
canónicas. 
 
La tabla de coeficientes estandarizados (Tabla 5) muestra una versión 
estandarizada de los coeficientes de la función canónica discriminante.  
 
Según los coeficientes estandarizados de la tabla 5 se puede observar que la 
variable que más contribuye a diferenciar los grupos es Patrimonio a valor 
contable / Activos Totales del ano 2003, así pues, a mayor Patrimonio a valor 
contable / Activos Totales del 2003, menor puntuación en la función discriminante, 
y en consecuencia, mayor tendencia a que la empresa sea clasificada como en 
quiebra. (Ver tabla de los Centroides Tabla 12).   
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Análisis de la matriz de estructura 
 

Structure Matrix

.549

.513

.423

.402

.388

.384

.382

.374

.373

.371

.363

.321

.281

.241

.173

.151

-.140

-.089

UT/AT02

PAT/AT02

UAII/AT03

PAT/AT04

KT/AT02

UAII/AT02

KT/AT04

UT/AT04

PAT/AT03

UT/AT03

UAII/AT04

KT/AT03

UNAI/PASCTE02

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

1

Function

Pooled within-groups correlations  between discriminating

variables  and s tandardized canonical discriminant functions 

Variables  ordered by absolute s ize of correlation within function.
 

 
Tabla 6. Matriz de Estructura. 
 
La matriz de estructura (Tabla 6), incluye las correlaciones entre las variables 
discriminantes y la función discriminante estandarizada. Ilustra de forma ordenada 
las variables según su grado de correlación (de mayor a menor) con la función 
discriminante. 
 
Siguiendo con el procedimiento, se elige la opción Estadísticos (Ventana 3). En 
esta ventana se selecciona todas las opciones del cuadro estadísticos. 
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Ventana 3. Subcuadro de dialogo Análisis Discriminante: Estadísticos. 
 
Descriptivos. Esta clasificación incluye opciones con la cual se puede obtener  
información descriptiva y contrastes invariantes y multivariantes sobre las 
variables empleadas en el estudio: (Ver ANEXO B). 
 
Logaritmos de los determinantes 

Log Determinants

.a .b

18 -72.296

18 -44.750

Variab.Depend.

0

1

Pooled within-groups

Rank

Log

Determ inant

The ranks and natural logarithms of determinants

printed are those of the group covariance matrices.

Rank < 18a. 

Too few cases to be non-s ingularb. 

 
 
Tabla 7. Logaritmos de los determinantes. 
 
La tabla 7 enseña los logaritmos de los determinantes de todas las matrices 
empleadas en el cálculo del estadístico M. La tabla permite demostrar qué grupos 
(cuando hay más de dos) discrepan más, siendo el estadístico multivariante. 
 
 
Análisis de los histogramas 
 
Las figuras 1 y 2 enseñan los histogramas de las puntuaciones discriminantes. 
 
El primero de ellos comprende las empresas en quiebra correspondientes al grupo 
0. El segundo, las correspondientes al grupo 1. 
 
En los histogramas se pueden observar tanto el grado de dispersión de los grupos 
dentro de su propio grupo, como la forma de la distribución, partiendo de sus 
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puntuaciones en la función discriminante, o igualmente, partiendo de sus 
puntuaciones en el conjunto de variables independientes contenidas en el análisis. 
 
La parte izquierda de los gráficos muestra información descriptiva necesaria para 
la interpretación, la cual comprende: media, desviación típica y número de casos.  
 
Como se puede observar en la figura 1, el grupo de empresas en quiebra presenta 
una distribución algo asimétrica con sesgo hacia la izquierda, generando una 
media de -1.41 y una desviación estándar de 1.19. 
 
Las empresas en no quiebra (ver figura 2) presentan una distribución bastante 
parecida a la normal, salvo algún comportamiento anormal  en la cola hacia la 
derecha, con una media de 0.85 y una desviación estándar de 0.87. 
 
 

1.00.500.00-.50-1.00-1.50-2.00-2.50-3.00-3.50

Canonical Discriminant Function 1

Variab.Depend. =  0
6

5

4

3

2

1

0

Std. Dev =  1.19  

Mean = -1.41

N = 18.00

 
 
Figura 1. Histograma de las puntuaciones discriminantes. Empresas en 
quiebra. 
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2.50

2.00

1.50

1.00

.50

0.00

-.50

-1.00

-1.50

-2.00

Canonical Discriminant Function 1

Variab.Depend. =  1
12

10

8

6

4

2

0

Std. Dev =  .87  

Mean = .85

N = 30.00

 
 
Figura 2. Histograma de las puntuaciones discriminantes. Empresas en no 
quiebra. 
Estimación paso a paso 
 
Para poder explicar la pertenencia a los grupos es necesario utilizar la 
metodología conocida como paso a paso, en esta solo entraran aquellas variables 
independientes que superen ciertos niveles mínimos de poder explicativo, para 
esto es necesario fijar un valor mínimo de F para entrar y un valor máximo de F 
para salir (F máx.= 3.84; F min.= 2.71). El valor F para entrar debe ser mayor que 
el de salida, puesto que si no se cumple la variable puede estar entrando y 
saliendo de forma indefinida en la selección.  
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Tests of Equality of Group Means

.842 8.629 1 46 .005

.886 5.893 1 46 .019

.846 8.353 1 46 .006

.754 15.046 1 46 .000

.852 7.976 1 46 .007

.833 9.243 1 46 .004

.932 3.334 1 46 .074

.964 1.710 1 46 .197

.973 1.296 1 46 .261

.845 8.449 1 46 .006

.818 10.258 1 46 .002

.859 7.551 1 46 .009

.910 4.532 1 46 .039

.976 1.119 1 46 .296

.990 .452 1 46 .505

.728 17.220 1 46 .000

.854 7.855 1 46 .007

.852 8.002 1 46 .007

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

Wilks'

Lambda F df1 df2 Sig.

 
 
Tabla 8. Pruebas de igualdad de las medias de los grupos. 
 
La tabla de ANOVA (Tabla 8) con estadísticos F permite comparar la hipótesis de 
igualdad de medias entre los grupos en cada variable independiente. La 
información de esta tabla, suele utilizarse como prueba preliminar para detectar si 
los grupos difieren en las variables de clasificación seleccionadas. 
 
Luego de haber realizado el paso anterior se escoge el botón Clasificar  del 
cuadro de diálogo Análisis discriminante el cual permite clasificar los casos 
utilizando la función discriminante para ingresar al subcuadro de diálogo Análisis 
discriminante: Clasificación que señala la ventana 4.  
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Ventana 4. Subcuadro de diálogo Análisis Discriminante: Clasificación.  
 
Para finalizar el proceso de análisis se pulsa la opción OK de la ventana 1. 
 

Resultados de la clasificación 

 

Classification Resultsa

15 3 18

1 29 30

83.3 16.7 100.0

3.3 96.7 100.0

Variab.Depend.

0

1

0

1

Count

%

Original

0 1

Predicted Group

Membership

Total

91.7% of original grouped cases correctly class ified.a. 

 
 
Tabla 9. Resultados de la clasificación. (Matriz de confusión). 
 
La tabla 9 muestra un proceso de validación de la función, puesto que cruza la 
clasificación real con la estimada mediante la función discriminante. 
 
En este caso las empresas en quiebra son correctamente clasificadas con un 
83.3% de los casos y las empresas en no quiebra con un 96.7%. En total la 
función consigue clasificar correctamente al 91.7% de los casos. 
 
Se puede concluir, que entre más casos sean correctamente clasificados mayor 
será la probabilidad de acierto a la hora de utilizar la función con fines predictivos.  
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Matriz de varianzas-covarianzas intra-grupo combinada 
 
Esta matriz (ver ANEXO C) se halla consiguiendo las matrices de sumas de 
cuadrados y productos cruzados de cada grupo independientemente, mediante la 
posterior suma de todos los grupos y la división por los grados de libertad. La 
matriz se entrega junto a la de correlaciones intra-grupo en una misma tabla.  
 
La matriz S es usada en el cálculo de la lambda de Wilks: 

Lambda de Wilks = 

totalcuadradosdeSuma

ragruposcuadradosdeSuma int

 = 
T

S
 

 
Matriz de varianzas-covarianzas total 
 
Estimada sobre todos los individuos que conforman la muestras como si ellos 
hicieran parte de un solo grupo. Esta matriz se usa para hallar el lambda de Wilks, 
haciendo parte del denominador. (Ver tabla 10). 
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Covariance Matricesa

.140 .174 .102 .098 .075 .031 .095 .022 -.037 -.013 .003 -.016 -.204 -.055 .418 .148 .017 .030

.174 .387 .214 .199 .259 .179 .166 .176 .144 .002 .035 -.025 -.251 .230 .427 .214 .178 .222

.102 .214 .140 .095 .126 .096 .075 .075 .073 -.010 .013 -.015 -.201 -.391 .453 .091 .099 .116

.098 .199 .095 .407 .234 .170 .674 .641 .614 .075 .007 -.016 -.129 -.221 .037 .380 .094 .113

.075 .259 .126 .234 .274 .205 .482 .571 .574 .032 .038 -.011 -.067 -.530 -.090 .243 .235 .262

.031 .179 .096 .170 .205 .182 .422 .514 .576 .020 .031 -.006 -.100 -.529 -.024 .159 .179 .189

.095 .166 .075 .674 .482 .422 4.146 4.161 4.228 .043 .017 -.012 -1.297 -2.779 -.701 .534 .252 .245

.022 .176 .075 .641 .571 .514 4.161 4.415 4.565 .028 .036 -.006 -1.212 -3.278 -.885 .565 .391 .394

-.037 .144 .073 .614 .574 .576 4.228 4.565 4.852 .015 .048 -.001 -1.308 -3.374 -.809 .514 .397 .379

-.013 .002 -.010 .075 .032 .020 .043 .028 .015 .041 .009 .005 .153 -.015 -.242 .043 .033 .037

.003 .035 .013 .007 .038 .031 .017 .036 .048 .009 .029 .007 .061 -.125 -.117 -.003 .051 .055

-.016 -.025 -.015 -.016 -.011 -.006 -.012 -.006 -.001 .005 .007 .008 .071 -.244 -.091 -.020 .011 .009

-.204 -.251 -.201 -.129 -.067 -.100 -1.297 -1.212 -1.308 .153 .061 .071 2.093 -5.465 -1.927 -.035 .461 .393

-.055 .230 -.391 -.221 -.530 -.529 -2.779 -3.278 -3.374 -.015 -.125 -.244 -5.465104.857 -3.958 -.784 -5.351 -4.146

.418 .427 .453 .037 -.090 -.024 -.701 -.885 -.809 -.242 -.117 -.091 -1.927 -3.958 5.493 .019 -.272 -.310

.148 .214 .091 .380 .243 .159 .534 .565 .514 .043 -.003 -.020 -.035 -.784 .019 .589 .163 .172

.017 .178 .099 .094 .235 .179 .252 .391 .397 .033 .051 .011 .461 -5.351 -.272 .163 .546 .510

.030 .222 .116 .113 .262 .189 .245 .394 .379 .037 .055 .009 .393 -4.146 -.310 .172 .510 .503

.074 .066 .063 .016 .014 .009 .385 .416 .439 -.002 -.001 -.004 -.013 -.031 -.049 .012 .013 .008

.066 .072 .068 .017 .017 .013 .372 .415 .440 -.001 .001 -.001 -.023 -.029 -.038 .008 .006 .003

.063 .068 .071 .016 .016 .016 .349 .391 .431 .001 .000 .000 -.012 -.028 -.033 .010 .012 .007

.016 .017 .016 .060 .055 .054 .576 .508 .486 .001 .004 .004 -.006 -.006 -.009 .004 .006 .006

.014 .017 .016 .055 .059 .058 .540 .535 .522 .000 .004 .004 -.016 -.006 -.007 .003 .005 .007

.009 .013 .016 .054 .058 .065 .481 .508 .543 .000 .004 .005 -.014 -.007 -.001 .005 .009 .010

.385 .372 .349 .576 .540 .481 10.650 9.828 9.617 -.028 .004 -.021 -.391 -.552 -.840 .018 .009 -.029

.416 .415 .391 .508 .535 .508 9.828 11.192 12.005 -.047 -.006 -.040 -.865 -.754 -1.107 -.015 -.038 -.076

.439 .440 .431 .486 .522 .543 9.617 12.005 13.668 -.058 -.012 -.051 -1.119 -.908 -1.307 -.026 -.054 -.098

-.002 -.001 .001 .001 .000 .000 -.028 -.047 -.058 .005 .003 .003 .012 .008 .011 .0006.618E-05 .001

-.001 .001 .000 .004 .004 .004 .004 -.006 -.012 .003 .005 .002 -.002 .013 .007 .000 -.002 .001

-.004 -.001 .000 .004 .004 .005 -.021 -.040 -.051 .003 .002 .005 .006 .008 .018 .002 .001 .001

-.013 -.023 -.012 -.006 -.016 -.014 -.391 -.865 -1.119 .012 -.002 .006 .251 .094 .160 .031 .048 .042

-.031 -.029 -.028 -.006 -.006 -.007 -.552 -.754 -.908 .008 .013 .008 .094 .117 .129 .009 .011 .023

-.049 -.038 -.033 -.009 -.007 -.001 -.840 -1.107 -1.307 .011 .007 .018 .160 .129 .230 .024 .031 .035

.012 .008 .010 .004 .003 .005 .018 -.015 -.026 .000 .000 .002 .031 .009 .024 .026 .028 .025

.013 .006 .012 .006 .005 .009 .009 -.038 -.0546.618E-05 -.002 .001 .048 .011 .031 .028 .034 .031

.008 .003 .007 .006 .007 .010 -.029 -.076 -.098 .001 .001 .001 .042 .023 .035 .025 .031 .032

.114 .124 .093 .078 .056 .036 .375 .340 .329 .002 .008 -.004 -.041 -.168 .102 .100 .040 .041

.124 .208 .140 .120 .128 .095 .407 .406 .406 .009 .022 -.005 -.059 -.082 .109 .127 .098 .111

.093 .140 .112 .076 .076 .064 .343 .342 .363 .005 .012 -.001 -.041 -.285 .125 .078 .068 .071

.078 .120 .076 .244 .156 .131 .787 .683 .653 .042 .018 .005 .023 -.320 -.028 .212 .085 .091

.056 .128 .076 .156 .159 .132 .625 .623 .612 .020 .025 .003 .012 -.343 -.059 .135 .118 .128

.036 .095 .064 .131 .132 .127 .561 .582 .621 .016 .022 .005 -.001 -.336 -.031 .103 .099 .102

.375 .407 .343 .787 .625 .561 8.656 7.999 7.873 .043 .051 .006 -.481 -2.081 -.883 .428 .244 .214

.340 .406 .342 .683 .623 .582 7.999 8.819 9.360 .013 .040 -.009 -.803 -2.191 -1.085 .359 .226 .201

.329 .406 .363 .653 .612 .621 7.873 9.360 10.476 .001 .040 -.015 -1.003 -2.296 -1.176 .327 .214 .177

.002 .009 .005 .042 .020 .016 .043 .013 .001 .021 .008 .006 .080 -.056 -.089 .032 .023 .025

.008 .022 .012 .018 .025 .022 .051 .040 .040 .008 .017 .006 .038 -.090 -.046 .015 .028 .031

-.004 -.005 -.001 .005 .003 .005 .006 -.009 -.015 .006 .006 .007 .039 -.114 -.026 .003 .011 .010

-.041 -.059 -.041 .023 .012 -.001 -.481 -.803 -1.003 .080 .038 .039 1.002 -2.207 -.642 .094 .254 .224

-.168 -.082 -.285 -.320 -.343 -.336 -2.081 -2.191 -2.296 -.056 -.090 -.114 -2.207 38.924 -1.213 -.559 -2.114 -1.665

.102 .109 .125 -.028 -.059 -.031 -.883 -1.085 -1.176 -.089 -.046 -.026 -.642 -1.213 2.149 -.021 -.107 -.117

.100 .127 .078 .212 .135 .103 .428 .359 .327 .032 .015 .003 .094 -.559 -.021 .315 .132 .132

.040 .098 .068 .085 .118 .099 .244 .226 .214 .023 .028 .011 .254 -2.114 -.107 .132 .256 .240

.041 .111 .071 .091 .128 .102 .214 .201 .177 .025 .031 .010 .224 -1.665 -.117 .132 .240 .237

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

Variab.Depend.

0

1

Total

KT/AT02KT/AT03KT/AT04PAT/AT02PAT/AT03PAT/AT04

PAT/PAST

OTAL02

PAT/PAST

OTAL03

PAT/PAST

OTAL04UAII/AT02UAII/AT03UAII/AT04

UNAI/PAS

CTE02

UNAI/PAS

CTE03

UNAI/PAS

CTE04UT/AT02UT/AT03UT/AT04

The total covariance matrix has 47 degrees of freedom.a. 

 
 
Tabla 10.  Matrices de varianzas-covarianzas. 
 
 
Coeficientes no tipificados 
 
Los coeficientes de la tabla 11 son usados por el programa para establecer las 
puntuaciones discriminantes y la localización de los centroides de los grupos de la 
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tabla 12. Puede verificarse lo anterior,  con base en las medias de cada grupo en 
las variables discriminantes (ver ANEXO B) y con el grupo de coeficientes, se 
consiguen los centroides en la función discriminante: 
 

410.1)411865.0(*807.1)433812.0(*)107.0()633113.0(*397.0

459012.0*)028.0(982055.1*086.0)571214.0(*457.0)015583.0(*989.2

)094648.0(*974.4)082316.0(*)375.4(966802.0*)213.0(924492.0*395.0

662928.0*)137.0(214908.0*910.1199977.0*)080.5(015944.0*322.3

)012721.0(*310.2)070195.0(*)636.1()042986.0(*929.0239.01

−=−+−−+−

+−++−+−

+−+−−+−+

+−++−+

+−+−−+−+=d

 

 

Canonical Discriminant Function Coefficients

.929

-1.636

2.310

3.322

-5.080

1.910

-.137

.395

-.213

-4.375

4.974

2.989

.457

.086

-.028

.397

-.107

1.807

.239

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

(Constant)

1

Function

Unstandardized coefficients
 

 
Tabla 11. Coeficientes de la función discriminante (no tipificados). 
 

Functions at Group Centroids

-1.410

.846

Variab.Depend.

0

1

1

Function

Unstandardized canonical discriminant

functions evaluated at group means
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Tabla 12. Valores de los centroides en la función discriminante. 
 
Se puede observar que el grupo de las empresas en quiebra se encuentra situado 
en las puntuaciones negativas de la función, mientras que las empresas en no 
quiebra se encuentran ubicadas en las puntuaciones positivas. 
 
 
Coeficientes de clasificación de Fisher 
 
Al solicitar esta opción se obtiene una función de clasificación para cada grupo.  
 
Para utilizar estos coeficientes, se calcula cada una de las funciones para un 
sujeto dado y se cataloga al sujeto en el grupo en el que la función alcanza una 
puntuación mayor. Para dos grupos, la diferencia entre ambas funciones genera 
un vector de coeficientes conforme a los coeficientes no tipificados de la función 
discriminante canónica. En la práctica el programa no emplea estos coeficientes 
para la categorización de los sujetos. (Ver tabla 13): 

Classification Function Coefficients

12.166 14.262

-11.256 -14.946

2.614 7.824

-11.080 -3.589

33.491 22.033

-1.312 2.995

.401 .091

-2.905 -2.015

1.267 .788

12.274 2.406

-23.122 -11.904

4.105 10.847

-.748 .282

-.392 -.198

-.697 -.759

-4.651 -3.755

-2.591 -2.831

-8.498 -4.422

-7.626 -5.940

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

(Constant)

0 1

Variab.Depend.

Fisher's  linear discriminant functions
 

 
Tabla 13. Coeficientes de la función de clasificación. 
 
A partir de la información de la tabla, las funciones serían: 
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n

n

XXXXF

XXXXF

...824.7946.14262.14940.5

...614.2256.11166.12626.7

3211

3210

++−+−=

++−+−=
 

 
Luego de obtener las funciones, se halla la probabilidad a posteriori  o Pr(g/D), 
entendida como la probabilidad de que, dado que la puntuación discriminante de 
un individuo ha sido D, corresponda al grupo g (en nuestro caso, al grupo 0 o al 
grupo 1): 
 

10

)Pr(
FF

F

ee

e

D
g

g

+
=          1,0=g  

 
El sujeto se clasificará en el grupo para el cual obtenga una probabilidad a 
posteriori mayor.  
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7. . VALIDACIÓN DEL MODELO DE ANÁLISIS DISCRIMINANTE 

 
 
 
Para poder verificar la magnitud de acierto y error del modelo de Riesgo de 
Quiebra de Empresas con Análisis Discriminante se preservó una parte de la 
muestra al realizar la evaluación de  la función, que consta de 17 empresas, de las 
cuales 10 están clasificadas como en no quiebra, y 7 en quiebra. Mediante el 
proceso expuesto anteriormente se discriminaron las empresas y se obtuvieron los 
siguientes resultados: 
 

 Empresa F0 F1 Pr(g=0/D) Pr(g=1/D) Clasificación 

Empresas en 
no quiebra 

Acebedo Silva LTDA -9.614 -1.052 0.0002 0.9998 
Empresa en no 
quiebra 

Agribor LTDA -11.551 14.233 0.0000 1.0000 
Empresa en no 
quiebra 

Agroinversiones S.A. -36.144 -14.677 0.0000 1.0000 
Empresa en no 
quiebra 

Agromundo LTDA -7.402 -2.159 0.0053 0.9947 
Empresa en no 
quiebra 

Almacenes Arco LTDA -81.792 43.297 0.0000 1.0000 
Empresa en no 
quiebra 

Ardisa S.A. -24.724 -8.097 0.0000 1.0000 
Empresa en no 
quiebra 

Arrocera San Cristóbal LTDA -11.730 -4.146 0.0005 0.9995 
Empresa en no 
quiebra 

Avícola El Madroño S.A. -20.763 -1.740 0.0000 1.0000 
Empresa en no 
quiebra 

Avícola Sinaín S.A. -15.875 -6.070 0.0001 0.9999 
Empresa en no 
quiebra 

Casas Ltda -13.985 -9.403 0.0101 0.9899 
Empresa en no 
quiebra 

Empresas en 
quiebra 

Soluciones Plásticas Industriales S.A. -21.323 -16.760 0.0103 0.9897 
Empresa en no 
quiebra 

Tecnologias Unidas S.A. -30.381 -33.544 0.9594 0.0406 Empresa en quiebra 

Artes Modalin LTDA -0.752 -2.955 0.9005 0.0995 Empresa en quiebra 

Creaciones Periquita LTDA -17.117 -3.582 0.0000 1.0000 
Empresa en no 
quiebra 

Empresa Metalurgica Colombiana S.A -17.650 -16.642 0.2674 0.7326 
Empresa en no 
quiebra 

Harinera Pardo S.A En Concordato. -12.470 -4.291 0.0003 0.9997 
Empresa en no 
quiebra 

Paconar Limitada Contratistas 
-

174.593 
-

174.743 0.5373 0.4627 Empresa en quiebra 

 
Tabla 14. Validación del Análisis Discriminante. 
 
Con los cuales se analizaron los diferentes grupos trabajados y se obtuvieron los 
resultados que se exponen a continuación: 
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Empresas en no quiebra 10 100.00% 

Clasificadas Correctamente 10 100.00% 

Clasificadas Incorrectamente 0 0.00% 

 

Empresas en quiebra 7 100.00% 

Clasificadas Correctamente 3 42.86% 

Clasificadas Incorrectamente 4 57.14% 

 

Total de Empresas 17 100.00% 

Clasificadas Correctamente 13 76.47% 

Clasificadas Incorrectamente 4 23.53% 

 
Tabla 15. Resultados validación de Análisis Discriminante. 
 
Al observar los datos, se concluye que la función discriminante ha sido en gran 
porcentaje confiable, ya que de los 17 casos trabajados clasificó correctamente 
13, es decir, un 76.47% siendo este un porcentaje representativo de la muestra 
trabajada. 
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8. VALIDACIÓN DE LA METODOLOGÍA DEL ANÁLISIS DISCRIMINANTE 
EN UN CORTE TRANSVERSAL DEL TIEMPO 

 
 
 
Para llevar a cabo el procedimiento de validación de la metodología del Análisis 
Discriminante en un corte transversal del tiempo se tomaron las empresas que 
hacían parte de la muestra inicial de 48 empresas para utilizar el mismo número 
de variables explicativas, pero con los indicadores para los años 2003, 2004 y 
2005. El proceso arrojó los siguientes resultados en el programa SPSS: 
 

Analysis Case Processing Summary

48 90.6

0 .0

0 .0

5 9.4

5 9.4

53 100.0

Unweighted Cases

Valid

Miss ing or out-of-range

group codes

At least one miss ing

discrim inating variable

Both missing or

out-of-range group codes

and at least one m iss ing

discrim inating variable

Total

Excluded

Total

N Percent

 
 
Tabla 16. Tabla resumen de los casos procesados. 
 
La tabla 16 muestra que 5 casos fueron excluidos por pertenecer a un grupo fuera 
de rango o por tener algún valor perdido en alguna variable discriminante. 
 

Prior Probabilities for Groups

.375 18 18.000

.625 30 30.000

1.000 48 48.000

Variable.Depend.

0

1

Total

Prior Unweighted Weighted

Cases Used in Analys is

 
 
Tabla 17. Estadísticos por grupo (Número de casos válidos en cada variable). 
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En la tabla 17 se puede observar  un resumen de casos válidos en cada variable 
discriminante. En este caso, las empresas en quiebra representan menos del 38% 
del total de empresas analizadas. 
 
 
Análisis de los autovalores 
 
 

Eigenvalues

.759a 100.0 100.0 .657

Function

1

Eigenvalue % of Variance Cumulative %

Canonical

Correlation

First 1 canonical discriminant functions were used in the

analys is .

a. 

 
 
Tabla 18. Autovalores. 
 
El autovalor obtenido en la tabla 18 es alto (0.759), al igual que la correlación 
canónica (0.657), lo cual significa que las variables discriminantes empleadas, 
admiten diferenciar correctamente entre los grupos.   
 
 
Análisis del estadístico lambda de Wilks 
 

Wilks' Lambda

.568 20.902 18 .284

Test of Function(s)

1

Wilks'

Lambda Chi-square df Sig.

 
 
Tabla 19.  Lambda de Wilks. 
 
La tabla 19 muestra que el valor de lambda es medio lo cual indica una moderada 
discrepancia entre los grupos. El valor trasformado de Lambda (Chi-cuadrado = 
20.902), tiene asociado, con 18 grados de libertad, un nivel crítico (Sig.) de 0.284, 
no se rechaza la hipótesis nula de que las medias poblacionales difieren 
significativamente en los grupos considerados. Por lo tanto, significa que las 
variables introducidas como variables clasificatorias no tienen capacidad 
discriminante significativa. 
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Análisis de coeficientes estandarizados 

Standardized Canonical Discriminant Function Coefficients

-.950

1.695

-.671

.984

-.456

-.067

-.001

.016

-.252

.421

.280

.239

.625

-.130

.475

2.133

-1.630

-.164

KT/AT03

KT/AT04

KT/AT05

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS04

PAT/PAS05

UAII/AT03

UAII/AT04

UAII/AT05

UNAI/PC03

UNAI/PC04

UNAI/PC05

UR/AT03

UR/AT04

UR/AT05

1

Function

 
 
Tabla 20. Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes 
canónicas. 
 
Con los coeficientes estandarizados de la tabla 20 es posible observar que la 
variable que más aporta a diferenciar los grupos es Utilidades Retenidas / Activos 
Totales del año 2003, es decir; a mayor Utilidades Retenidas / Activos Totales del 
año 2003, mayor calificación en la función discriminante y mayor probabilidad de 
que la empresa sea clasificada como en no quiebra. (Ver valores de los centroides 
en la función discriminante Tabla 26). 
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Análisis de la matriz de estructura 

Structure Matrix

.551

.542

.514

.489

.479

.478

.474

.465

.431

.411

.320

.291

.274

.221

.204

.193

-.179

-.114

PAT/AT05

UAII/AT03

PAT/AT04

KT/AT04

UR/AT04

PAT/AT03

UR/AT03

UAII/AT04

UR/AT05

KT/AT03

KT/AT05

UNAI/PC05

UAII/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS05

PAT/PAS04

UNAI/PC03

UNAI/PC04

1

Function

Pooled within-groups correlations  between discriminating

variables  and s tandardized canonical discriminant functions 

Variables  ordered by absolute s ize of correlation within function.
 

Tabla 21. Matriz de Estructura. 
 
En la matriz de estructura de la tabla 21, se puede observar que la variable 
independiente Patrimonio a valor contable / Activos totales del año 2005, presenta 
mayor grado de correlación con la función discriminante.  
 
 
Estadísticos descriptivos 
 
 
Los estadísticos descriptivos incluyen información descriptiva relacionada con la 
media, desviación típica, número de casos válidos (ponderados y no ponderados) 
para cada uno de los grupos y para la muestra total. (Ver ANEXO D). 
  
 
Logaritmos de los determinantes 
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Log Determinants

.a .b

18 -69.443

18 -48.204

Variable.Depend.

0

1

Pooled within-groups

Rank

Log

Determ inant

The ranks and natural logarithms of determinants

printed are those of the group covariance matrices.

Rank < 18a. 

Too few cases to be non-s ingularb. 

 
Tabla 22. Logaritmos de los determinantes. 
 
En la tabla 22 se pueden observar los logaritmos de los determinantes de todas 
las matrices empleadas en el cálculo del estadístico M.  
 
 
Análisis de los histogramas 
 
El grupo de empresas en quiebra presenta una distribución algo asimétrica con 
sesgo hacia la izquierda, como se puede observar en la figura 3,  con una media 
de –1.10 y una desviación estándar de 1.01. 
 
Según la figura 4 las empresas en no quiebra presentan una distribución parecida 
a la normal, con sesgo hacia la derecha, con una media de 0.66 y una desviación 
estándar de 0.99. 

.500.00-.50-1.00-1.50-2.00-2.50-3.00-3.50

Canonical Discriminant Function 1

Variable.Depend. =  0
6

5

4

3

2

1

0

Std. Dev =  1.01  

Mean = -1.10

N = 18.00

 
 
Figura 3. Histograma de las puntuaciones discriminantes. Empresas en 
quiebra. 
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2.502.001.501.00.500.00-.50-1.00-1.50

Canonical Discriminant Function 1

Variable.Depend. =  1
7

6

5

4

3

2

1

0

Std. Dev =  .99  

Mean = .66

N = 30.00

 
 
Figura 4. Histograma de las puntuaciones discriminantes. Empresas en no 
quiebra. 
 
 
Estimación paso a paso 

Tests of Equality of Group Means

.886 5.893 1 46 .019

.846 8.353 1 46 .006

.928 3.567 1 46 .065

.852 7.976 1 46 .007

.833 9.243 1 46 .004

.813 10.600 1 46 .002

.964 1.710 1 46 .197

.973 1.296 1 46 .261

.970 1.447 1 46 .235

.818 10.258 1 46 .002

.859 7.551 1 46 .009

.946 2.620 1 46 .112

.976 1.119 1 46 .296

.990 .452 1 46 .505

.940 2.956 1 46 .092

.854 7.855 1 46 .007

.852 8.002 1 46 .007

.877 6.480 1 46 .014

KT/AT03

KT/AT04

KT/AT05

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS04

PAT/PAS05

UAII/AT03

UAII/AT04

UAII/AT05

UNAI/PC03

UNAI/PC04

UNAI/PC05

UR/AT03

UR/AT04

UR/AT05

Wilks'

Lambda F df1 df2 Sig.

 
 
Tabla 23. Pruebas de igualdad de las medias de los grupos. 
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La tabla 23 permite confrontar la hipótesis de igualdad de medias entre los grupos 
en cada variable independiente.  
 

Resultados de la clasificación 

 
 

Classification Resultsa

13 5 18

2 28 30

72.2 27.8 100.0

6.7 93.3 100.0

Variable.Depend.

0

1

0

1

Count

%

Original

0 1

Predicted Group

Membership

Total

85.4% of original grouped cases correctly class ified.a. 

 
Tabla 24. Resultados de la clasificación. (Matriz de confusión). 
 
La tabla 24 exhibe las empresas en quiebra que son correctamente clasificadas, 
las cuales presentan 72.2% de los casos y las empresas en no quiebra con un 
93.3%. Por consiguiente, la función consigue clasificar correctamente al 85.4% de 
todos los casos. 
 
 
Matriz de varianzas-covarianzas intra-grupo combinada 
 
En el ANEXO E es posible apreciar la matriz intra-grupo combinadas que es usada 
en el cálculo de la lambda de Wilks. 
 

 
Coeficientes no tipificados 
 
Con base en las medias de cada grupo en las variables discriminantes de la  tabla 
25 y este grupo de coeficientes se obtienen los centroides en la función 
discriminante de la tabla 26. 
 

101.1)285120.0(*)492.0()411875.0(*)591.3(

)433812.0(*514.4059191.0*373.1459012.0*)088.0()982055.1(*100.0

)028209.0(*850.1)015583.0(*571.394648.0*567.3034915.1*)084.0(966802.0*005.0

924492.0*0.0195467.0*)205.0(214908.0*)384.1(199977.0*645.2

)047115.0(*)951.1()012721.0(*444.5)070195.0(*)190.2()842.0(1

−=−−+−−

+−++−+

+−+−++−+

++−+−+

+−−+−+−−+−=d
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Canonical Discriminant Function Coefficients

-2.190

5.444

-1.951

2.645

-1.384

-.205

.000

.005

-.084

3.567

3.571

1.850

.100

-.088

1.373

4.514

-3.591

-.492

-.842

KT/AT03

KT/AT04

KT/AT05

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS04

PAT/PAS05

UAII/AT03

UAII/AT04

UAII/AT05

UNAI/PC03

UNAI/PC04

UNAI/PC05

UR/AT03

UR/AT04

UR/AT05

(Constant)

1

Function

Unstandardized coefficients
 

 
Tabla 25. Coeficientes de la función discriminante (no tipificados). 
 

Functions at Group Centroids

-1.101

.661

Variable.Depend.

0

1

1

Function

Unstandardized canonical discriminant

functions evaluated at group means
 

 
Tabla 26. Valores de los centroides en la función discriminante. 
 
Con la tabla 26 se puede concluir que las empresas en quiebra se encuentran 
ubicadas en las puntuaciones negativas de la función, mientras que las empresas 
en no quiebra se encuentran situadas en las puntuaciones positivas. 
 
Coeficientes de clasificación de Fisher 
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A continuación se muestra cada una de las funciones para un sujeto dado y que 
cataloga al sujeto en el grupo en el que la función alcanza una puntuación mayor. 
(Ver tabla 27): 
 

Classification Function Coefficients

-6.316 -10.176

8.681 18.273

-3.115 -6.553

13.081 17.742

1.253 -1.186

4.259 3.898

-.777 -.777

-.235 -.226

-.353 -.501

-10.382 -4.097

.249 6.542

-7.789 -4.528

-.640 -.464

-1.247 -1.402

-.481 1.938

-3.066 4.888

-13.267 -19.595

7.440 6.573

-4.425 -5.010

KT/AT03

KT/AT04

KT/AT05

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS04

PAT/PAS05

UAII/AT03

UAII/AT04

UAII/AT05

UNAI/PC03

UNAI/PC04

UNAI/PC05

UR/AT03

UR/AT04

UR/AT05

(Constant)

0 1

Variable.Depend.

Fisher's  l inear discriminant functions
 

 
Tabla 27.  Coeficientes de la función de clasificación. 
 
 

n

n

XXXXF

XXXXF

...553.6273.18176.10010.5

...115.3681.8316.6425.4

3211

3210

+−+−−=

+−+−−=
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CONCLUSIONES 

 

 

Se seleccionaron inicialmente 19 razones financieras tomando en cuenta los 
indicadores propuestos por el modelo Z2 de Altman, el modelo CA Score y el 
modelo Springate, sumados a estos se plantearon otros, que se consideraron 
primordiales para la base de datos a trabajar.  

Sin embargo, esta fue modificada después de una evaluación basada en las 
recomendaciones en el tratamiento de las variables, que sugiere que por cada 
variable independiente se deben trabajar 10 individuos, puesto que si se aplican 
más indicadores de los que se proponen en esta regla, el SPSS podría arrojar 
resultados equívocos, no siendo útil para este tipo de estudio.  

Es así como, finalmente los indicadores empleados para aplicar el análisis 
discriminante en la quiebra de empresas fueron los analizados en el modelo Z2 de 
Altman, uno del modelo CA Score y uno del modelo Springate, puesto que 
revelaron mayor poder predictivo en la quiebra de empresas. Ellos fueron: Capital 
de Trabajo / Activos Totales, Utilidades Retenidas / Activos Totales, Utilidades 
Antes de Impuestos e Intereses / Activos Totales, Patrimonio a Valor Contable / 
Pasivos Totales y Patrimonio a Valor Contable / Activos Totales y Utilidad Neta 
Antes de Impuestos / Pasivo Corriente. Los indicadores aplicados fueron aquellos 
que se presentaban en las empresas en los años 2002, 2003 y 2004. 

Al realizar la validación del modelo, con una muestra de diez nuevas empresas en 
no quiebra y siete que hacían parte de la muestra en quiebra,  y reemplazar 
valores en las variables de la función arrojada en el cuadro coeficientes de la 
función de clasificación del SPSS, clasificó correctamente diez empresas en no 
quiebra, lo que equivale a un 100% de acierto.  Posteriormente, se evaluaron las 
empresas en quiebra y de un total de siete se clasificaron correctamente tres e 
incorrectamente cuatro, lo que representa un porcentaje de 42.86% de acierto y 
57.14% de error. Finalmente, se sumaron las empresas en quiebra y no quiebra 
para evaluar el modelo, siendo correctamente clasificadas el 76.47% del total de 
las empresas y el 23.53% de forma errónea. 

Por lo anterior, se comprobó que la función discriminante obtenida es buena en la 
predicción, aunque el resultado obtenido por las empresas en quiebra no fue 
bueno, probablemente por su elevada desviación estándar y por otros factores 
tales como: Tamaño de la muestra y el discriminar empresas de diferentes 
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sectores lo que podría ocasionar distorsión en los datos, ya que cada compañía 
cuenta con una estructura de balance diferente. 

Al comparar la validación de la metodología del análisis discriminante en un corte 
transversal del tiempo comprendido entre el año 2003 - 2005, con los resultados 
obtenidos en el modelo inicial que comprende el periodo de tiempo 2002 – 2004 
se observó que en este último, hubo mayor número de casos correctamente 
clasificados, puesto que las empresas en quiebra fueron adecuadamente 
clasificadas en un 83.3% de los casos y las empresas en no quiebra en un 96.7%. 
En total la función consiguió clasificar correctamente al 91.7% de los casos.  Por 
otra parte, los resultados obtenidos en periodo de tiempo comprendido desde 
2003 al 2005 muestran que las empresas en quiebra fueron correctamente 
clasificadas en un 72.2% de los casos, mientras que las empresas en no quiebra 
en un 93.3%. Por consiguiente, en este periodo la función consiguió clasificar 
correctamente al 85.4% de todos los casos. 
 
De igual forma, se debe tener en cuenta que en el análisis del 2003 al 2005 las 
variables introducidas como variables clasificatorias no tienen capacidad 
discriminante significativa, ya que se comprobó que al contrastar la hipótesis nula 
de igualdad de los vectores de media, estas presentaron una significatividad de 
0.284, la cual es mayor a 0.05 y por ende no permite rechazar la hipótesis nula 
careciendo de importancia seguir con el análisis. Por el contrario, en el análisis del 
2002 al 2004, la significatividad  presentada por la función fue del 0.038, con lo 
que se demuestra que las medias poblacionales son diferentes, es decir, se 
rechaza la hipótesis nula. 
 
Con la anterior aclaración se puede concluir que el periodo transcurrido entre los 
años 2002 al 2004 presentó mejores resultados en cuanto al poder predictivo, que 
el observado en los años 2003 al 2005. 
 
Con respecto a los indicadores empleados para el análisis discriminante aquel que 
presentó mayor contribución a la función en los años 2002 al 2004 fue  Patrimonio 
a valor contable / Activos Totales del año 2003, mientras que en el periodo de 
2003 al 2005, Utilidades Retenidas / Activos Totales del 2003 contribuyó en mayor 
grado a la función discriminante que los demás indicadores.   
 
Por otro lado las razones financieras que menos aportaron a  la función 
discriminante fueron Patrimonio /Activos Totales 2003, en el periodo 2002-2004 y 
Utilidades Retenidas / Activos Totales 2004, para el periodo 2003-2005. 
 
En general el método de clasificación de análisis discriminante en condiciones 
normales, con una amplia base de datos tanto de individuos como variables 
independientes, puede llegar a ser una gran herramienta de pronóstico para 
mitigar y controlar el riesgo de crédito, ya que con los resultados obtenidos se 
puede comprobar su eficiencia y validez. 
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Vale la pena destacar el uso del programa informático SPSS, en la elaboración del 
análisis discriminante, ya que ofrece una gran cantidad de información a la hora de 
realizar los estudios respectivos para evaluar  la clasificación de las empresas 
según su estado (quiebra o no quiebra), con la ayuda  de estadísticos, desde los 
más sencillos hasta los mas extensos;  y ofrece un sistema eficiente, completo, 
potente y fácil de usar para organizar y analizar datos. 
 
Para futuras investigaciones se recomienda trabajar una base de datos compuesta 
por grupos de igual tamaño y de mayor proporción de individuos por indicador, al 
igual de que se tome en cuenta un solo sector o llegado el caso sectores similares 
con igual número de individuos. 
  
Se sugiere realizar una validación de corte transversal para la selección de 
variables explicativas sin tomar variables de modelos teóricos.  
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ANEXO A.  Razones financieras. 
 
 
 
 

RAZONES DE RENTABILIDAD 

MARGEN BRUTO DE 
UTILIDADES(MB) UTILIDAD BRUTA / VENTAS 

MARGEN DE 
UTILIDADES UTILIDAD OPERATIVA / VENTAS 

MARGEN NETO DE 
UTILIDADES UTILIDAD NETA/VENTAS 

ROTACION DEL ACTIVO 
TOTAL VENTAS ANUALES/ACTIVOS 

RENTABILIDAD DEL 
ACTIVO-ROA UNETA/ACTIVOS 

RENDIMIENTO DEL 
ACTIVO TOTAL UNETAS/ACTIVOS TOTALES 

RENDIMIENTO DEL 
CAPITAL COMUN(CC) 

(UTILIDADES NETAS-DIVIDENDOS 
PREFERENCIALES)/(CAPITAL CONTABLE-CAPITAL ACCIONES 
PREFERENCIALES) 

UTILIDADES POR 
ACCION UTILIDADES NETAS/NUMERO ACCIONES EN CIRCULACION 

DIVIDENDOS POR 
ACCION DIVIDENDOS PAGADOS/NUMERO ACCIONES EN CIRCULACION 

RENTABILIDAD DEL 
PATRIMONIO UTILIDAD NETA/PATRIMONIO 

PAYOUT DIVIDENDOS PAGADOS/UTILIDAD NETA 

SISTEMA DUPONT 

Rentabilidad con relación a las ventas(UTILIDAD NETA/VENTAS) 
Rotación y capacidad para obtener utilidades(VENTAS/ACTIVO 
TOTAL) 

INDICADORES NO TRADICIONALES 

EBITDA 
VENTAS-COSTO VENTAS-GASTOS ADMON Y VENTAS(SIN DEP 
NI AMORTIZ) 

MARGEN EBITDA UTILIDAD OPERACIONAL DE CAJA EBITDA/VENTAS 

PRODUCTIVIDAD DEL 
CAPITAL DE TRABAJO 
(PKT) KTNO/VENTAS O VENTAS/KTNO 

PALANCA DE 
CRECIMIENTO MARGEN EBITDA/PKT 

PRODUCTIVIDAD DEL 
ACTIVO FIJO VENTA/ACT FIJOS  

  ACT FIJOS/VENTAS 

ROTACION DEL ACTIVO 
TOTAL VENTAS ANUALES/ACT NETOS DE OPERACIÓN 
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ACTIVOS NETOS DE OPERACIÓN: KTNO+AF OPERACIONALES 
A VLR CCIAL 

RENTABILIDAD DEL 
ACTIVO-ROA UODI/ACT NETOS DE OPERACIÓN 

EFICIENCIA 
OPERACIONAL TOTAL EGO/VENTAS 

PRUEBAS ACIDAS DEL 
FLUJO DE CAJA KTNO/EITDA 

  REP ACTIVOS FIJOS/EBITDA 

  SERVICIO A LA DEUDA/EBITDA 

  FCL/EBITDA 

  FC DISP ACCIONISTA/EBITDA 

  DIVIDENDOS/EBITDA 

RAZONES DE LIQUIDEZ 

CAPITAL NETO DE 
TRABAJO (KT): ACTIVO CORRIENTE  -  PASIVO CORRIENTE 

ÍNDICE DE SOLVENCIA-
RAZÓN CORRIENTE-
RAZÓN DE LIQUIDEZ ACTIVO CORRIENTE  /  PASIVO CORRIENTE 

RAZÓN MARGEN DE 
SEGURIDAD CAPTIAL DE TRABAJO  /  PASIVO CORRIENTE 

RAZÓN SEVERA O 
PRUEBA ÁCIDA O 
ÍNDICE DE SOLVENCIA 
INMEDIATA (ACTIVO CORRIENTE  -  INVENTARIOS)  /  PASIVO CORRIENTE 

RAZON DE 
PROTECCIÓN AL 
PASIVO TOTAL INVENTARIOS  /  PASIVO CORRIENTE 

RAZÓN DE 
PROTECCION AL 
PASIVO CORRIENTE CAPITAL CONTABLE TOTAL  /  PASIVO CORRIENTE 

RAZÓN DE 
ESTABILIDAD 

PASIVO TOTAL  /  CAPITAL CONTABLE 

CAPITAL  /  ACTIVO TOTAL 

PASIVO TOTAL  /  ACTIVO TOTAL 

RAZONES DE ENDEUDAMIENTO 

APALANCAMIENTO 
TOTAL PASIVO TOTAL CON TERCEROS  /  PATRIMONIO 

APALANCAMIENTO A 
C.P. PASIVO CORRIENTE  /  PATRIMONIO 

RAZÓN PASIVO-
CAPITAL (RPC) PASIVO A LARGO PLAZO  /  CAPITAL CONTABLE 

RAZÓN PASIVO A 
CAPITALIZACIÓN 
TOTAL (RPCT) DEUDA A LARGO PLAZO  /  CAPITAL CONTABLE 

CONCENTRACIÓN DEL 
ENDEUDAMIENTO EN 
EL C.P. PASIVO CORRIENTE  /  PASIVO TOTAL 

RAZONES DE COBERTURA 

# VECES QUE SE HA 
PAGADO EL INTERÉS UAII  /  PAGO ANUAL DE INTERESES 
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COBERTURA TOTAL 
DEL PASIVO 

UAII  /  (CUOTA DE CAPITAL + INTERÉS DE PRÉSTAMOS A 
LARGO PLAZO) 

COBERTURA DE 
GASTOS FINANCIEROS GASTOS FINANCIEROS  /  UAI 

RAZÓN DE COBERTURA 
TOTAL 

UTILIDAD ANTES DE PAGOS DE ARRIENDOS, INTERESES E 
IMPUESTOS  /  (INTERESES + ABONOS A CAPITAL + PAGO 
ARRIENDOS) 
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ANEXO B.  Estadísticos descriptivos 2002-2004. 
 
 
 
 

Group Statistics

-.042986 .3740229 18 18.000

-.070195 .6221381 18 18.000

-.012721 .3747826 18 18.000

.015944 .6382512 18 18.000

.199977 .5234860 18 18.000

.214908 .4263978 18 18.000

.662928 2.0360760 18 18.000

.924492 2.1011523 18 18.000

.966802 2.2028195 18 18.000

-.082316 .2033143 18 18.000

-.094648 .1712011 18 18.000

-.015583 .0868343 18 18.000

-.571214 1.4467389 18 18.000

1.982055 10.2399515 18 18.000

.459012 2.3436298 18 18.000

-.633113 .7676545 18 18.000

-.433812 .7387140 18 18.000

-.411865 .7091544 18 18.000

.231386 .2714265 30 30.000

.243854 .2678437 30 30.000

.255620 .2673824 30 30.000

.517673 .2444666 30 30.000

.513210 .2426057 30 30.000

.513227 .2554140 30 30.000

2.226186 3.2634663 30 30.000

2.073727 3.3454900 30 30.000

2.062085 3.6970506 30 30.000

.035483 .0712406 30 30.000

.018157 .0703906 30 30.000

.048572 .0728474 30 30.000

.041396 .5009118 30 30.000

.016727 .3420291 30 30.000

.163399 .4794051 30 30.000

-.034756 .1598980 30 30.000

-.039038 .1847975 30 30.000

-.029189 .1782338 30 30.000

.128496 .3377515 48 48.000

.126085 .4559293 48 48.000

.154992 .3348940 48 48.000

.329524 .4944444 48 48.000

.395747 .3986493 48 48.000

.401357 .3568150 48 48.000

1.639964 2.9420789 48 48.000

1.642764 2.9696602 48 48.000

1.651354 3.2366398 48 48.000

-.008692 .1463031 48 48.000

-.024145 .1292461 48 48.000

.024514 .0835875 48 48.000

-.188333 1.0008550 48 48.000

.753725 6.2388762 48 48.000

.274254 1.4660873 48 48.000

-.259140 .5609127 48 48.000

-.187078 .5057226 48 48.000

-.172692 .4863676 48 48.000

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

Variab.Depend.

0

1

Total

Mean Std. Deviation Unweighted Weighted

Valid N (l is twise)

 
Fuente: Software estadístico SPSS. 
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ANEXO C.  Matrices intra-grupo combinadas 2002-2004. 
 
 
 
 

Pooled Within-Groups Matricesa

.098 .106 .077 .046 .036 .017 .278 .271 .263 -.006 .000 -.008 -.084 -.040 .124 .062 .014 .016

.106 .188 .122 .084 .106 .074 .296 .327 .331-6.96E-05 .013 -.010 -.107 .067 .134 .084 .070 .084

.077 .122 .097 .045 .057 .046 .248 .275 .299 -.003 .005 -.005 -.082 -.162 .147 .040 .044 .048

.046 .084 .045 .188 .121 .097 .612 .557 .533 .028 .005 -.003 -.052 -.086 .008 .143 .039 .046

.036 .106 .057 .121 .138 .112 .518 .548 .541 .012 .017 -.002 -.035 -.200 -.038 .092 .090 .101

.017 .074 .046 .097 .112 .108 .459 .510 .555 .008 .014 .001 -.046 -.200 -.010 .062 .072 .076

.278 .296 .248 .612 .518 .459 8.246 7.734 7.626 -.001 .009 -.018 -.726 -1.375 -.789 .209 .099 .073

.271 .327 .275 .557 .548 .510 7.734 8.688 9.255 -.020 .010 -.028 -.993 -1.686 -1.025 .199 .120 .098

.263 .331 .299 .533 .541 .555 7.626 9.255 10.410 -.031 .010 -.033 -1.189 -1.820 -1.123 .174 .113 .079

-.006-6.96E-05 -.003 .028 .012 .008 -.001 -.020 -.031 .018 .005 .004 .064 .000 -.083 .016 .012 .014

.000 .013 .005 .005 .017 .014 .009 .010 .010 .005 .014 .004 .022 -.038 -.039 -.001 .018 .021

-.008 -.010 -.005 -.003 -.002 .001 -.018 -.028 -.033 .004 .004 .006 .030 -.085 -.022 -.006 .005 .004

-.084 -.107 -.082 -.052 -.035 -.046 -.726 -.993 -1.189 .064 .022 .030 .932 -1.960 -.612 .006 .200 .172

-.040 .067 -.162 -.086 -.200 -.200 -1.375 -1.686 -1.820 .000 -.038 -.085 -1.960 38.825 -1.382 -.284 -1.971 -1.518

.124 .134 .147 .008 -.038 -.010 -.789 -1.025 -1.123 -.083 -.039 -.022 -.612 -1.382 2.175 .022 -.081 -.092

.062 .084 .040 .143 .092 .062 .209 .199 .174 .016 -.001 -.006 .006 -.284 .022 .234 .078 .079

.014 .070 .044 .039 .090 .072 .099 .120 .113 .012 .018 .005 .200 -1.971 -.081 .078 .223 .208

.016 .084 .048 .046 .101 .076 .073 .098 .079 .014 .021 .004 .172 -1.518 -.092 .079 .208 .206

1.000 .779 .791 .342 .312 .166 .309 .293 .260 -.147 .003 -.341 -.276 -.020 .268 .411 .096 .114

.779 1.000 .902 .446 .658 .520 .237 .255 .236 -.001 .263 -.293 -.256 .025 .209 .401 .339 .425

.791 .902 1.000 .334 .489 .445 .277 .299 .298 -.073 .129 -.220 -.272 -.084 .320 .265 .300 .338

.342 .446 .334 1.000 .750 .678 .491 .435 .381 .481 .099 -.092 -.124 -.032 .012 .682 .188 .231

.312 .658 .489 .750 1.000 .918 .485 .500 .451 .234 .383 -.063 -.097 -.086 -.069 .509 .512 .599

.166 .520 .445 .678 .918 1.000 .486 .526 .523 .170 .358 .026 -.143 -.098 -.020 .388 .464 .510

.309 .237 .277 .491 .485 .486 1.000 .914 .823 -.003 .027 -.080 -.262 -.077 -.186 .150 .073 .056

.293 .255 .299 .435 .500 .526 .914 1.000 .973 -.049 .027 -.120 -.349 -.092 -.236 .140 .086 .073

.260 .236 .298 .381 .451 .523 .823 .973 1.000 -.071 .027 -.129 -.382 -.091 -.236 .111 .074 .054

-.147 -.001 -.073 .481 .234 .170 -.003 -.049 -.071 1.000 .314 .362 .486 .000 -.412 .238 .193 .228

.003 .263 .129 .099 .383 .358 .027 .027 .027 .314 1.000 .448 .190 -.052 -.222 -.021 .315 .389

-.341 -.293 -.220 -.092 -.063 .026 -.080 -.120 -.129 .362 .448 1.000 .400 -.175 -.194 -.165 .134 .115

-.276 -.256 -.272 -.124 -.097 -.143 -.262 -.349 -.382 .486 .190 .400 1.000 -.326 -.430 .014 .439 .392

-.020 .025 -.084 -.032 -.086 -.098 -.077 -.092 -.091 .000 -.052 -.175 -.326 1.000 -.150 -.094 -.669 -.537

.268 .209 .320 .012 -.069 -.020 -.186 -.236 -.236 -.412 -.222 -.194 -.430 -.150 1.000 .031 -.116 -.138

.411 .401 .265 .682 .509 .388 .150 .140 .111 .238 -.021 -.165 .014 -.094 .031 1.000 .340 .361

.096 .339 .300 .188 .512 .464 .073 .086 .074 .193 .315 .134 .439 -.669 -.116 .340 1.000 .969

.114 .425 .338 .231 .599 .510 .056 .073 .054 .228 .389 .115 .392 -.537 -.138 .361 .969 1.000

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

KT/AT02

KT/AT03

KT/AT04

PAT/AT02

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/PASTOTAL02

PAT/PASTOTAL03

PAT/PASTOTAL04

UAII/AT02

UAII/AT03

UAII/AT04

UNAI/PASCTE02

UNAI/PASCTE03

UNAI/PASCTE04

UT/AT02

UT/AT03

UT/AT04

Covariance

Correlation

KT/AT02KT/AT03KT/AT04PAT/AT02PAT/AT03PAT/AT04

PAT/PAST

OTAL02

PAT/PAST

OTAL03

PAT/PAST

OTAL04UAII/AT02UAII/AT03UAII/AT04

UNAI/PAS

CTE02

UNAI/PAS

CTE03

UNAI/PAS

CTE04UT/AT02UT/AT03UT/AT04

The covariance matrix has 46 degrees of freedom .a. 

 
 
Fuente: Software estadístico SPSS. 
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ANEXO D.  Estadísticos descriptivos 2003-2005. 
 
 
 
 

Group Statistics

-.070195 .6221381 18 18.000

-.012721 .3747826 18 18.000

-.047115 .3596850 18 18.000

.199977 .5234860 18 18.000

.214908 .4263978 18 18.000

.195467 .4311623 18 18.000

.924492 2.1011523 18 18.000

.966802 2.2028195 18 18.000

1.034915 2.7257098 18 18.000

-.094648 .1712011 18 18.000

-.015583 .0868343 18 18.000

-.028109 .1116684 18 18.000

1.982055 10.2399515 18 18.000

.459012 2.3436298 18 18.000

.059191 .1717070 18 18.000

-.433812 .7387140 18 18.000

-.411865 .7091544 18 18.000

-.285120 .4512311 18 18.000

.243854 .2678437 30 30.000

.255620 .2673824 30 30.000

.146588 .3344804 30 30.000

.513210 .2426057 30 30.000

.513227 .2554140 30 30.000

.514665 .2500931 30 30.000

2.073727 3.3454900 30 30.000

2.062085 3.6970506 30 30.000

2.106966 3.1332256 30 30.000

.018157 .0703906 30 30.000

.048572 .0728474 30 30.000

.034160 .1382046 30 30.000

.016727 .3420291 30 30.000

.163399 .4794051 30 30.000

.236475 .4152519 30 30.000

-.039038 .1847975 30 30.000

-.029189 .1782338 30 30.000

-.031880 .2392753 30 30.000

.126085 .4559293 48 48.000

.154992 .3348940 48 48.000

.073950 .3532793 48 48.000

.395747 .3986493 48 48.000

.401357 .3568150 48 48.000

.394966 .3608618 48 48.000

1.642764 2.9696602 48 48.000

1.651354 3.2366398 48 48.000

1.704947 3.0032852 48 48.000

-.024145 .1292461 48 48.000

.024514 .0835875 48 48.000

.010809 .1312399 48 48.000

.753725 6.2388762 48 48.000

.274254 1.4660873 48 48.000

.169993 .3529629 48 48.000

-.187078 .5057226 48 48.000

-.172692 .4863676 48 48.000

-.126845 .3525940 48 48.000

KT/AT03

KT/AT04

KT/AT05

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS04

PAT/PAS05

UAII/AT03

UAII/AT04

UAII/AT05

UNAI/PC03

UNAI/PC04

UNAI/PC05

UR/AT03

UR/AT04

UR/AT05

KT/AT03

KT/AT04

KT/AT05

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS04

PAT/PAS05

UAII/AT03

UAII/AT04

UAII/AT05

UNAI/PC03

UNAI/PC04

UNAI/PC05

UR/AT03

UR/AT04

UR/AT05

KT/AT03

KT/AT04

KT/AT05

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS04

PAT/PAS05

UAII/AT03

UAII/AT04

UAII/AT05

UNAI/PC03

UNAI/PC04

UNAI/PC05

UR/AT03

UR/AT04

UR/AT05

Variable.Depend.

0

1

Total

Mean Std. Deviation Unweighted Weighted

Valid N (l is twise)

 
 
Fuente: Software estadístico SPSS. 
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ANEXO E.  Matrices intra-grupo combinadas 2003-2005. 
 
 
 
 

Pooled Within-Groups Matricesa

.188 .122 .085 .106 .074 .080 .327 .331 .309 .013 -.010 -.013 .067 .134 -.005 .070 .084 .069

.122 .097 .061 .057 .046 .054 .275 .299 .290 .005 -.005 -.011 -.162 .147 .000 .044 .048 .037

.085 .061 .118 .047 .037 .042 -.280 -.350 -.199 .012 .000 .016 .045 .156 .044 .043 .050 .053

.106 .057 .047 .138 .112 .099 .548 .541 .503 .017 -.002 -.001 -.200 -.038 .000 .090 .101 .066

.074 .046 .037 .112 .108 .093 .510 .555 .530 .014 .001 .002 -.200 -.010 .004 .072 .076 .049

.080 .054 .042 .099 .093 .108 .444 .476 .581 .019 .003 -.001 -.241 .039 .018 .063 .070 .050

.327 .275 -.280 .548 .510 .444 8.688 9.255 7.763 .010 -.028 -.184 -1.686 -1.025 -.334 .120 .098 -.065

.331 .299 -.350 .541 .555 .476 9.255 10.410 8.727 .010 -.033 -.220 -1.820 -1.123 -.397 .113 .079 -.092

.309 .290 -.199 .503 .530 .581 7.763 8.727 8.935 .027 -.012 -.161 -1.940 -.814 -.209 .129 .108 -.017

.013 .005 .012 .017 .014 .019 .010 .010 .027 .014 .004 .004 -.038 -.039 .002 .018 .021 .016

-.010 -.005 .000 -.002 .001 .003 -.028 -.033 -.012 .004 .006 .005 -.085 -.022 .003 .005 .004 .002

-.013 -.011 .016 -.001 .002 -.001 -.184 -.220 -.161 .004 .005 .017 .063 -.006 .017 .003 .003 .008

.067 -.162 .045 -.200 -.200 -.241 -1.686 -1.820 -1.940 -.038 -.085 .063 38.825 -1.382 -.025 -1.971 -1.518 .333

.134 .147 .156 -.038 -.010 .039 -1.025 -1.123 -.814 -.039 -.022 -.006 -1.382 2.175 .160 -.081 -.092 -.068

-.005 .000 .044 .000 .004 .018 -.334 -.397 -.209 .002 .003 .017 -.025 .160 .120 -.004 .002 .008

.070 .044 .043 .090 .072 .063 .120 .113 .129 .018 .005 .003 -1.971 -.081 -.004 .223 .208 .090

.084 .048 .050 .101 .076 .070 .098 .079 .108 .021 .004 .003 -1.518 -.092 .002 .208 .206 .106

.069 .037 .053 .066 .049 .050 -.065 -.092 -.017 .016 .002 .008 .333 -.068 .008 .090 .106 .111

1.000 .902 .571 .658 .520 .562 .255 .236 .238 .263 -.293 -.231 .025 .209 -.034 .339 .425 .478

.902 1.000 .570 .489 .445 .525 .299 .298 .311 .129 -.220 -.275 -.084 .320 .002 .300 .338 .357

.571 .570 1.000 .371 .325 .371 -.276 -.315 -.194 .287 .014 .354 .021 .308 .366 .267 .318 .461

.658 .489 .371 1.000 .918 .811 .500 .451 .452 .383 -.063 -.026 -.086 -.069 -.003 .512 .599 .533

.520 .445 .325 .918 1.000 .857 .526 .523 .539 .358 .026 .036 -.098 -.020 .037 .464 .510 .449

.562 .525 .371 .811 .857 1.000 .458 .449 .591 .484 .104 -.022 -.118 .081 .155 .407 .471 .451

.255 .299 -.276 .500 .526 .458 1.000 .973 .881 .027 -.120 -.482 -.092 -.236 -.327 .086 .073 -.066

.236 .298 -.315 .451 .523 .449 .973 1.000 .905 .027 -.129 -.529 -.091 -.236 -.356 .074 .054 -.085

.238 .311 -.194 .452 .539 .591 .881 .905 1.000 .077 -.050 -.416 -.104 -.185 -.202 .091 .079 -.017

.263 .129 .287 .383 .358 .484 .027 .027 .077 1.000 .448 .276 -.052 -.222 .051 .315 .389 .419

-.293 -.220 .014 -.063 .026 .104 -.120 -.129 -.050 .448 1.000 .464 -.175 -.194 .119 .134 .115 .074

-.231 -.275 .354 -.026 .036 -.022 -.482 -.529 -.416 .276 .464 1.000 .078 -.030 .370 .044 .045 .185

.025 -.084 .021 -.086 -.098 -.118 -.092 -.091 -.104 -.052 -.175 .078 1.000 -.150 -.012 -.669 -.537 .160

.209 .320 .308 -.069 -.020 .081 -.236 -.236 -.185 -.222 -.194 -.030 -.150 1.000 .314 -.116 -.138 -.138

-.034 .002 .366 -.003 .037 .155 -.327 -.356 -.202 .051 .119 .370 -.012 .314 1.000 -.024 .012 .073

.339 .300 .267 .512 .464 .407 .086 .074 .091 .315 .134 .044 -.669 -.116 -.024 1.000 .969 .568

.425 .338 .318 .599 .510 .471 .073 .054 .079 .389 .115 .045 -.537 -.138 .012 .969 1.000 .702

.478 .357 .461 .533 .449 .451 -.066 -.085 -.017 .419 .074 .185 .160 -.138 .073 .568 .702 1.000

KT/AT03

KT/AT04

KT/AT05

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS04

PAT/PAS05

UAII/AT03

UAII/AT04

UAII/AT05

UNAI/PC03

UNAI/PC04

UNAI/PC05

UR/AT03

UR/AT04

UR/AT05

KT/AT03

KT/AT04

KT/AT05

PAT/AT03

PAT/AT04

PAT/AT05

PAT/PAS03

PAT/PAS04

PAT/PAS05

UAII/AT03

UAII/AT04

UAII/AT05

UNAI/PC03

UNAI/PC04

UNAI/PC05

UR/AT03

UR/AT04

UR/AT05

Covariance

Correlation

KT/AT03KT/AT04KT/AT05PAT/AT03PAT/AT04PAT/AT05PAT/PAS03PAT/PAS04PAT/PAS05UAII/AT03UAII/AT04UAII/AT05UNAI/PC03UNAI/PC04UNAI/PC05UR/AT03UR/AT04UR/AT05

The covariance matrix has  46 degrees  of freedom.a. 

 
 
Fuente: Software estadístico SPSS. 
 
 
 
 


