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RESUMEN

Aungue variadas, en muchas de las definiciones de startup viene mencionado el alto grado
de incertidumbre o el gran riesgo de fracaso del proyecto. En Espafia no existe mucha
literatura académica sobre aceleradoras y su impacto sobre las startups que participan en sus
programas, sino mas bien investigaciones que pretenden definir y clarificar el concepto.

El presente trabajo pretende trasladar la investigacion de Toganel y Zhu (JONKOPING
University) Success factors of Accelerator backed Ventures (Insights from the case of
TechStars Accelerator Program) al ecosistema de startups en Espafia, para hallar si las
conclusiones de ambas investigaciones son similares, o si, por el contrario, el ecosistema de
startups aceleradas de Espafa presenta caracteristicas diferentes en cuanto a los factores que
aumentan la probabilidad de éxito de la empresa.

Para ello se han estudiado las caracteristicas de 53 startups que han pasado por, al menos, un
programa de aceleracion. Tras la recogida de datos, se han analizado utilizando un modelo
de regresion Logit, que procura sentar una base para futuros trabajos de investigacion sobre
la temética.

Palabras clave: startup, aceleradora, factores, éxito, Logit.
ABSTRACT

Although varied, many of the definitions of startups mention the high degree of uncertainty
or the high risk of failure associated with the project. However, there is limited academic
literature in Spain on accelerators and their effect on the startups that participate in their
programmes, rather than research that aims to define and clarify concepts.

This paper aims to bring Toganel and Zhu's JONKOPING University) research Success
factors of Accelerator-backed Ventures (Insights from the case of TechStars Accelerator
Program) to the startup ecosystem in Spain, to find out if the conclusions of both studies are
similar, or if, on the contrary, the Spanish ecosystem of accelerated startups presents different
characteristics with regard to the factors that increase the probability of success of the
company.

To this end, the characteristics of 53 startups that have undergone at least one acceleration
programme were studied. After data collection, they have been analysed using a Logit
regression model, which aims to provide a basis for future research on the subject.

Keywords: startup, accelerator, factors, success, Logit.
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1. INTRODUCCION

1.1. EL PROBLEMA

El emprendimiento es importante para el desarrollo econdmico, porque crea trabajo y
fomenta la innovacién (Khan, 2018). EI emprendimiento via startup ha aumentado en las
Gltimas 2 décadas en todo el mundo (Bosma, y otros, 2020), asi como las maneras de
apoyarlo: business angels, incubadoras, aceleradoras, préstamos del gobierno, entre otros.
En el caso de Espafia, estd preparandose el Plan “Espafia nacion emprendedora”, impulsado
por el actual gobierno de Pedro Sanchez, que pretende facilitar tramites y retener y atraer

talento, en lineas generales (La Moncloa, 2021).

Todos estos modelos de apoyo al emprendedor han ido evolucionando y afiadiendo elementos
(por ejemplo, se ha pasado de una mera financiacidn a aportar espacios de trabajo, mentorias,
y formacidn, entre otros servicios) hasta hoy. EI modelo de aceleracion es el de mas reciente
creacion, como se explicara mas adelante, y por ello existe menos literatura académica

disponible.

Por otro lado, hablar de startups sin mencionar ratios de éxito y fracaso es practicamente
imposible. La famosa sentencia “9 de cada 10 startups fracasan” ha sido actualizada en el
Startup Genome Report de 2019, que indica que 11 de cada 12 startups fracasan (Cerdeira &
Kotashev, 2021). ¢Qué supone tener éxito y qué factores influyen en que el emprendedor lo

obtenga? ¢ Participar en un programa de aceleracion aumenta las probabilidades de éxito?

Aunque este aspecto de la startup ha sido estudiado, los resultados obtenidos no han
contribuido a que el nimero de startups que fracasan se vea reducido. Esto lleva a pensar que
quiza otros acercamientos al problema son necesarios para encontrar soluciones Utiles tanto
para emprendedores como para los agentes que les apoyan. Es decir, si sabemos que una
empresa con X caracteristicas tiene mas probabilidades de éxito, se podran hacer mejores

inversiones, o reforzar aquellas areas en las que la startup no sea potente.



En Espafia existe poca literatura académica sobre ambos temas, y este trabajo procurara dar

los primeros pasos en su investigacion.

1.2. OBJETIVOS

Como se ha mencionado anteriormente, este trabajo pretende replicar la investigacion de
Toganel y Zhu (2017), trasladando el estudio a las startups que han pasado por programas de

aceleracion en Espafia.

Se pretende responder a la pregunta: ;Qué factores hacen mas probable que una startup
acelerada sea exitosa?

Para responderla, se plantean los siguientes objetivos:

Primarios:

1. Conocer como afecta cada factor a la probabilidad de éxito. En ese estudio se tendran
en cuenta diversos factores, relacionados con caracteristicas de los fundadores y de
la empresa.

2. Aprender que factores son criticos a la hora de determinar el éxito de una empresa.
Este objetivo concreto se alcanzard una vez ejecutado el modelo Logit, a que se
podran identificar las variables que han resultado ser significativas a la hora de
explicar el fenémeno de las startups aceleradas.

Secundarios:

1. Saber si se repiten patrones en los dos ecosistemas de startups que han sido
investigados; es decir, si las empresas estudiadas por Toganel y Zhu presentaron
caracteristicas similares a las que participan en ese estudio.

2. Proporcionar informacion atil tanto a emprendedores (para que puedan desarrollar las
caracteristicas en las que presentan debilidades) como a aceleradoras (para que

puedan elegir mejor a sus participantes) a partir del contenido de la investigacion.



En esta investigacion se recogeran directamente datos sobre startups que han pasado por
programas de aceleracion y se analizaran siguiendo la metodologia del modelo de regresion

Logit.

El objetivo final de este trabajo es proporcionar informacion util a startups y aceleradoras, y
establecer una revision de la literatura y metodologia base para futuros estudios sobre este

tema.

1.3. METODOLOGIA

El presente trabajo se ha realizado a partir de fuentes tanto secundarias como primarias,
correspondiendo cada una de ellas a las partes del trabajo: (1) la revision de la literatura
disponible y (2) una investigacion aplicada, exploratoria, no experimental, cualitativa y
cuantitativa e hipotético-deductiva (Castillero, 2017) sobre los factores que son
determinantes en la probabilidad de éxito de las startups que pasan por un programa de

aceleracion.

Las fuentes primarias corresponden a las propias startups que decidieron participar mediante
una encuesta, aportando los datos sobre las caracteristicas que se van a estudiar a través de

un modelo de regresion de tipo Logit.

En cuanto a las fuentes secundarias, fueron necesarias para realizar la revision de la literatura
y, en algunos casos, una investigacion mas minuciosa para explicar y confirmar determinados
datos obtenidos. Se ha accedido a ellas mediante portales como Google Scholar, Research
Gate, Science Direct, etc. utilizando palabras clave como “factores”, “éxito”, “Critical
Success Factors”, “success” “startup”, “venture”, ‘“aceleradora”, “accelerator”,
“emprendedor” y “entrepreneur” y se han examinado articulos académicos, de opinion y
bases de datos, que en su mayoria han sido publicados en los Gltimos 20 afios, ademas de

busquedas mas generales sobre las startups encuestadas y las aceleradoras seleccionadas.



1.4. LIMITACIONES

En primer lugar, puede presentarse un problema de consistencia de los datos por diferentes

razones.

1.

4.

La muestra que se ha obtenido para esta investigacion es relativamente pequefia, dado
que el nimero de startups observadas es mucho menor que el del estudio de referencia
(53 frente a 600).

No todos los encuestados han respondido a la totalidad de las preguntas, por lo que

se ha tenido que buscar la informacion carente en fuentes secundarias.

La informacion disponible en bases de datos (Crunchbase, StartupXplore...), en las
paginas web de las propias aceleradoras y startups, no siempre estaba actualizada o
era completa. Pese a esto, se ha intentado recabar toda la informacién posible,
indagando mas profundamente en noticias, articulos en los blog de las startups y
aceleradoras, entre otras fuentes. En algunos casos, aun agotando todos los recursos
disponibles, no se han obtenido ciertos datos, y las observaciones han tenido que

considerarse como ausentes o incompletas.

A raiz de una observacion mas minuciosa de algunos datos, se han encontrado
incoherencias o contradicciones (por ejemplo, una startup que participa en un
programa de aceleracion con una edad de -1) que se han subsanado buscando la
explicacion en otras fuentes, siempre intentando que prevaleciera el dato obtenido en
la encuesta. La explicacion del caso que se ha usado como ejemplo es que se
desarrollé una idea de negocio secundaria durante el programa, y a raiz de esto se

cred la startup que participé en la encuesta.

Segun Trifonov, la investigacion sobre el emprendimiento que se ha realizado hasta ahora no

ha dado respuestas y recomendaciones suficientemente Utiles y accionables a los

emprendedores y sus startups. Trifonov aboga por unas bases de datos para que los (futuros)



emprendedores puedan actuar calibrando sus opciones, o comparando su situacion con la de
otros. Algunas de las cuestiones que las startups se pueden responder gracias a estas bases de
datos son: ¢Estoy haciendo las cosas bien?, ;de la forma correcta, o deberia acelerar los

procesos? (Trifonov, 2016).

Es por esto (y a raiz de limitaciones a estudios como este) que Trifonov hace un llamamiento
a la transparencia y a que las entidades compartan estadisticas y resultados, para que se

puedan tomar mejores decisiones, apoyadas en datos.



2. MARCO TEORICO

2.1. ORIGEN E HISTORIA DE LAS ACELERADORAS

La primera aceleradora del mundo fue YCombinator. Surgio en 2005 en Cambridge,
Massachusetts (EE. UU.), cuando Paul Graham decidi6 cambiar para siempre el mercado de
Venture Capital aplicando 2 novedades: (1) ofrecer formacion y mentoria (ademéas de
financiacion) y (2) animando a los inversores a destinar pequefias cantidades a las startups
que se encontraban en fases mas iniciales y a jovenes empresarios, para ayudarles en su
desarrollo (Dunn, 2020). En 2018 existian unas 7000 empresas que se autodenominaban

aceleradoras de startups (solo en Europa y Ameérica del Norte) (StartupYard, 2018).

Algunos ejemplos de aceleradoras que siguieron a Ycombinator son: Techstars en EE. UU.,
una filial de Seedcamp en Londres y StartupBootcamp (fue la primera aceleradora de origen
europeo). En Espafia, BBooster (ahora DraperB1) fue la primera, con sede en Valencia
(Bernabeu, 2018).

Segun el informe de 2019 de GAN (una comunidad de mas de 100 aceleradoras
independientes en 6 continentes) las aceleradoras impulsan, de media, a unas 10 startups por
grupo (también denominados cohorts, como se explicard més adelante). Suelen aportar unos
129k por startup a cambio de un 7,3% del capital social. Por otro lado, durante el afio
siguiente a la finalizacion del programa, las startups consiguen de media 547k (la mediana
de este factor se situa en los 339K). Por ultimo, este informe encontrd las tendencias de las
aceleradoras en 2018:

- Enfoque en startups mas maduras (21%)

- Modelo de negocio virtual, total o parcial (17%)

- Afadir un area de pre-aceleracion al modelo (14%)

- Enfoque en un sector especifico (tendencia a la verticalidad) (14%)

(GAN, 2019)



2.2. DEFINICIONES Y CONCEPTOS

2.2.1. CONCEPTO DE STARTUP

Existen diferentes definiciones para el término startup, como por ejemplo “a human

institution designed to create a new product or service under conditions of extreme

uncertainty” (Ries, 2011) o “a temporary organization in search of a scalable, repeatable,

profitable business model” (Blank & Dorf, 2012).

Se distinguen elementos comunes en todas las definiciones, que ayudan a entender las

caracteristicas de este concepto de negocio:

Empresas de reciente creacion (3-5 afios)

Con modelos de negocio basados en la innovacion

Cuyos objetivos principales son el rapido crecimiento y la escalabilidad

Pueden conseguirse gracias al alto componente tecnoldgico, que permite abaratar
costes y crear economias de escala.

Los costes iniciales son bajos y se financian principalmente a través de FFF (family,
friends and fools), capital semilla y business angels.

Existe un alto riesgo de fracaso

Cabe sefialar también que no hay consenso respecto a las fases de desarrollo de una startup,

existiendo modelos como el de Blank, Marmer y Sawhney (Kumbhat & Sushil, 2018), por

lo que se utilizara una de las clasificaciones mas extendidas, que categoriza a las startups

segun la ronda de financiacién en la que se encuentren:

Pre-seed :startups muy jovenes, menos de un afio desde su creacion.

Seed: startups jovenes que estan creando un producto minimo viable (MVP) para
validar.

Early: startups con MVP, para lanzar el producto al mercado, se puede mejorar su

estrategia y encontrar el product-market fit.
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- Scale-up: startups mas maduras, facturan y tienen mayores costes, y por tanto menos
retorno potencial, pero menos riesgo.

(StartupXplore- Inicio, s.f.)

2.2.2. CONCEPTO DE ACELERADORA

El informe de 2011 The Startup Factories (Miller & Bound, 2011) revela los 5 aspectos que
caracterizan un programa de aceleracion de startups, y les diferencian de otros programas

(como inversion o incubacion):

1. Un proceso de admisién abierto a todos, pero muy competitivo: formularios en sus
webs a los que cualquier startup puede acceder (Miller & Bound, 2011). Algunos
autores argumentan una objecion a este primer elemento caracterizador: no todas las
aceleradoras estan abiertas a todos. Esta objecion viene dada por la existencia de
aceleradoras verticales, es decir, enfocadas en acelerar empresas de un solo sector,
aceleradoras centradas en apoyar a emprendedoras (Unicamente mujeres), 0
aceleradoras de universidades (que insisten en que al menos uno de los fundadores

sea un antiguo alumno) (Fowle, 2017).

2. Financiacion pre-semilla, normalmente a cambio de acciones: Miller y Bound
calculan que la inversidn pre-semilla esta basada en lo que asumen gque necesitan para
vivir los fundadores y el equipo durante el tiempo que dura el programa y algo
después (un minimo de unas 10.000£ y un maximo de 50.000£ durante los 3 primeros
meses) (Miller & Bound, 2011). Esta cantidad puede darse en forma de deuda
convertible o préstamos participativos (la aceleradora participara en los beneficios de
la startup, y ademas cobrara unos intereses fijo y variable previamente acordados por
escrito (Olivares, 2019) o, directamente, de inversion en acciones. Fowle también
hace una pequefia objecion a este aspecto, ya que existen aceleradoras sin &nimo de

lucro, y otras que no aportan inversion a sus participantes (Fowle, 2017).
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3. Estan orientados hacia equipos pequefios, no individuos fundadores: aunque las
aceleradoras si invierten en startups que estan formadas por un Unico individuo, no
es la regla general. YCombinator cree que sacar adelante una startup uno mismo es
un proyecto muy dificil, y que recomiendan, al menos, el apoyo de un cofundador
para tener mas probabilidades de éxito. Por otro lado, los equipos de mas de 4
personas tampoco son recomendables por el alto encarecimiento de la inversion
(Miller & Bound, 2011).

4. Apoyo por un tiempo limitado que incluye mentorizacion intensiva y eventos
programados: aungue la duracién de los programas varia, esta suele oscilar entre los
3-6 meses. Esto es debido a que los tiempos para sacar adelante una web, app o
producto han disminuido, y, ademas, se intenta crear un ambiente de presion en torno
al Demo Day (el dia que culmina el programa, donde los participantes exponen sus
proyectos ante inversores privados para conseguir la financiacion que necesita su
negocio para salir al mercado).

La mentoria, segun Miller y Bound, tiene doble funcion: (1) que los equipos reciban
un feedback honesto y se enfrenten a nuevos retos y (2) que se creen relaciones fuertes
y a largo plazo entre el equipo y el mentor, que puedan derivar en que éste se una, en

el futuro, al Consejo Asesor de laempresa (Miller & Bound, 2011).

5. Grupos o “promociones” (cohorts) de startups, no compaiiias individuales: se refiere
al aspecto de coworking y apoyo mutuo que todas las empresas aceleradoras fomentan
en sus programas, que tiene como consecuencia la generacion de sinergias entre
participantes, observacion temprana y resolucion de problemas. Esto se consigue
albergando a toda la “promocién” bajo el mismo techo y haciendo que interactuen.
Miller y Bound opinan que otro de los beneficios que tiene el fomento de la
cooperacién, es que se reduce la carga de trabajo del equipo gestor, y asi pueden

entregarse a la aportacion de experiencia externa (Miller & Bound, 2011).
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Es importante hacer una distincion entre incubadora y aceleradora de startups, ya que la
primera categoria esta centrada en las fases mas iniciales de la startup y en conseguir que la
idea despegue, ofreciendo programas mas “continuos” donde la duracion es mucho mayor
que la de programas de aceleracion.

No obstante, no existe una definicion clara sobre las incubadoras, ya que han surgido cientos
de programas de incubacién distintos y la seméantica cambia dependiendo del sector y region.
Miller y Bound estiman que el trabajo de las incubadoras ha pasado de ayudar a las empresas
a sobrevivir a sus afios de iniciacion (reduciendo el riesgo) a afiadir valor a las empresas
(aumentando la ventaja competitiva) (Miller & Bound, 2011).

Dumitru encuentra otras 2 diferencias entre ambos modelos de negocio: (1) mientras las
incubadoras resguardan y protegen a la startup de las influencias externas del mercado hasta
que esté lista, la aceleradora acelera el crecimiento obligando a la startup a interactuar con el
mercado y (2) las incubadoras no suelen tener &nimo de lucro y las aceleradoras si (Dumitru,
2017).

2.3. (EXITO O FRACASO?

Como se ha comentado anteriormente, 11 de cada 12 startups fracasan (Cerdeira & Kotashev,

2021). Esto puede deberse, entre otras, a las siguientes razones:

(1) la empresa no ha encontrado el product-market fit, es decir, no ha localizado a un grupo
de potenciales clientes que reacciona de forma positiva al servicio o producto, estando, por

ejemplo, dispuesto a pagar por él (Fuente, 2019).

(2) la escalabilidad prematura, que ocurre cuando el comportamiento de una compariia es
inconsistente con la etapa en la que realmente se encuentra. Normalmente resulta porque no
estan sincronizadas las 5 dimensiones operacionales de laempresa: cliente, producto, equipo,

finanzas y modelo de negocio (Startup Genome, 2011).
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(3) el equipo no esté centrado en lo que realmente importa, pierde el tiempo en actividades
gue no mejoran la propuesta de valor del negocio. Esta causa es definida por Krommenhoek

como el “asesino silencioso” de la startup (Krommenhoek, 2018).

Para este trabajo, también es importante definir qué consideramos como startup exitosa.

Muchas veces el éxito de la startup es visto Unicamente desde la perspectiva del exit, es decir,
si la compafiia es comprada por una gran corporacion; o por su salida a Bolsa, como suele
ser el caso de las startups conocidas como “unicornios”. Otros autores basan el éxito de la
startup en su namero de clientes o tamafio; en conseguir trabajar por cuenta propia en lo que
se quiera 'y no para la idea de otra persona; o en contribuir positivamente a la sociedad y a las
vidas de otros. No obstante, son recurrentes los terminos crecimiento y creacién de empleo,
ya que muestran que el producto o servicio esta siendo validado y atrae a mas clientes
(Santisteban & Mauricio, 2017).

Un articulo de Javier Megias, cofundador de StartupXplore hace reflexionar sobre este

término:;

“Y claro, si el standard es que de cada 10 inversiones s6lo 1-2 son realmente exitosas
(aunque no es en absoluto el Gnico modelo), quiere decir que s6lo 1-2 son capaces
de generar suficientes retornos para cubrir el resto de pérdidas y ademas
generar beneficios. Pero la pregunta que a menudo no nos hacemos es ¢qué pasa

con las otras 8-9?

Pues tipicamente 3 0 4 cierran en un periodo de cinco afios (no hagas mucho caso
al nimero concreto), 4-6 se convierten en «malas inversiones» (en tanto en cuanto
no generan retornos suficientes para cubrir el riesgo asumido) y 1 0 2 generan esos

grandes retornos de los que habldbamos.
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Pero la clave estd en entender quienes son esas 4-6 empresas: a menudo son
compafiias que no han podido hacer realidad ese alto potencial de crecimiento, y que
a pesar de haber alcanzado la rentabilidad, no tienen una forma de devolver el dinero
a sus accionistas (mas alla de dividendos anuales) y quizas se encuentran en la «zona
gris»”
(Megias, 2019)
llustracién 1: Zona gris (desarrollo de la startup)

Fona blanca - EXITO

Zona gris

Zona negra - FRACASD
Fuente: Elaboracion propia a partir de Megias (Megias, 2019).

En esta investigacion consideraremos exitosas a aquellas startups que sigan en activo 4 afios
después de su creacion (es decir, aquellas fundadas en 2017 o antes), porque siguen

generando actividad econdémica y empleo.

2.4. FACTORES QUE DETERMINAN EL EXITO DE LA STARTUP

Para desarrollar esta seccién nos basaremos en investigaciones académicas de revision de
literatura sobre los factores que influyen en el éxito de la startup, ya que “ayuda a situar la
investigacion y a sustentarla tedrica y conceptualmente a partir de lo que otros investigadores
e investigadoras han escrito previamente sobre la tematica” (Arnau Sabatés & Sala Roca,
2020).
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Santisteban y Mauricio identifican 21 factores criticos y 13 influyentes en la probabilidad de

éxito de la startup, que obtienen de las distintas investigaciones y revision de literatura

(Santisteban & Mauricio, 2017). Los factores se pueden agrupar en las siguientes categorias:

e caracteristicas de los fundadores: 6;

e caracteristicas de la startup: 10

e caracteristicas del entorno: 5.

e Otros: son factores que se podrian incluir en las categorias anteriores, pero que no se

consideran criticos en la influencia del éxito de la startup porque las pruebas

realizadas no confirman una fuerte influencia: 13

(Roure & Keeley, 1990)

Tabla 1: Factores que influyen en la probabilidad de éxito de la startup

FUNDADORES/ STARTUP ENTORNO OTROS
EQUIPO FACTORES
Previa experiencia en | Tamafo de la startup | Apoyo del gobierno | Previa experiencia en
el sector (equipo | (equipo fundador) marketing (equipo

fundador) fundador)
Previa  experiencia | Edad de la startup Venture capital/ | Mercado potencial sin
emprendedora financiacion obtenida | explotar

(equipo fundador)

en fase growth

Formacion académica | Innovacioén de | Competitividad en el [ Tasa de crecimiento

(equipo fundador) producto sector (ventas startup/ ventas
sector)

Habilidades Ubicacion (estar cerca | Dinamismo del | Canales de

tecnoldgicas /| de los proveedores y | entorno (si se dan | distribucion

negocios (equipo | cliente aumenta las [ muchosy muy rapidos

fundador) probabilidades de | los cambios en el

éxito)

entorno, se considera
que influye
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negativamente en la
probabilidad de éxito
de la startup)

Previa experiencia en

Clusters (visto como

Leyes y politicas que

Capital inicial (para

I+D+ i (equipo | redes de apoyo, como | fomentan el desarrollo | hacer despegar la
fundador) empresas del mismo | de ciencia y | idea)
sector que se alian | tecnologias
estratégicamente para
obtener  beneficios
comunes)
Previa experiencia en | Socios (persona o0 Nivel de
gestion compafia con la que independencia del
(emprendedor) se llegaa un acuerdo o emprendedor  (visto
alianza, que apoya) como capacidad de
supervivencia sin
recurrir a terceros)
Liderazgo Habilidades sociales
(emprendedor) (emprendedor)
Género Personalidad
(emprendedor) (emprendedor) (visto

como capacidad para
enfrentarse a
dificultades)

Edad (emprendedor) Actitud para los
negocios
(emprendedor) (visto
como la capacidad
para  crear una
compafiia)

Motivacion inicial Desempleo

(emprendedor) (emprendedor)
Entorno conocido
(favorece iniciativa
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emprendedora)

Business Plan

Recursos tecnoldgicos

Fuente: Elaboracidn propia a partir de Santisteban y Mauricio (Santisteban & Mauricio, 2017).

Una vez expuestos los factores, es importante hacer distinciones:

En primer lugar, participar en un programa de aceleracion es ya, de por si, una fuente de
ventaja competitiva frente a otras startups. Los participantes obtienen mentoria, financiacion,
un espacio fisico, capacitacion y formacién, entre otros servicios. Todos ellos pueden servir
para superar carencias o fortalecer habilidades de los fundadores (por ejemplo, un equipo
tiene una idea fintech con potencial, pero nunca han trabajado en ese sector. Tener un mentor
que sea una figura importante, o tenga una carrera extensa en el sector, daré claves sobre
mejores practicas y errores a evitar al equipo. Por tanto, el riesgo de no tener experiencia

previa se ve reducido).

En segundo lugar, no se haran distinciones entre el emprendedor y el equipo fundador, dado
que al usar esta investigacion informacién de primeras fuentes, obtenida mediante encuestas,
es dificil distinguir entre unos y otros, ¢cémo saber de quién fue la idea? Se considera esta

distincion entre términos poco productiva.

Por ultimo, se pretende replicar el estudio de Toganel y Zhu. Su investigacién recogi6 10

factores, 5 que atafien a las caracteristicas de los emprendedores y 5 a las de la startup.
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Tabla 2: Factores identificados en el estudio de Toganel y Zhu

FUNDADORES STARTUP

Sexo de los fundadores Financiacion recaudada durante el programa
de aceleracion (hasta Demo Day)

NUmero de fundadores Edad de la startup cuando participa en el
programa

Nivel de educacion Ubicacion (startup = aceleradora)

Previa experiencia en el sector Sector

Previa experiencia emprendedora Innovacion

Fuente: Elaboracion propia a partir de Toganel y Zhu (Toganel & Zhu, 2017).

Aunque en la revision de la literatura aparezcan mas factores que los descritos a continuacion,
practicamente todos vienen reunidos (a veces de manera implicita) en los 5 elegidos por
Toganel y Zhu para llevar a cabo su estudio. Por ejemplo, la personalidad, capacidad de
independencia, habilidades sociales y actitud para los negocios pueden estar englobados
dentro de los factores relacionados con la “experiencia previa” (caracteristicas del
emprendedor); asi como el mercado sin explotar o la competitividad son parte del factor

“sector de actuacion” (caracteristicas de la empresa)

Mas adelante se profundizara en cada factor, para contextualizar y hacer las consideraciones
pertinentes:
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2.4.1. CARACTERISTICAS DE LOS FUNDADORES

Roure y Keeley indican que estos factores deben estudiarse tanto a nivel individual
(habilidades y cualificaciones) como a nivel equipo (desempefio general) (Roure & Keeley,
1990).

Por otro lado, estos factores son importantes para la aceleradora, ya que los seleccionadores
de participantes deben fijarse en las caracteristicas de los fundadores si no existe un MVP
(Producto Minimo Viable) disponible o la startup todavia se encuentra en una fase muy

inicial (pre-seed o seed) y no puede demostrar un potencial seguro de la idea.

A continuacion se proveera de una breve bibliografia sobre los factores (1) sexo de los
fundadores, (2) nimero de fundadores, (3) educacion de los fundadores, (4) experiencia

previa en el sector, y (5), experiencia previa de emprendimiento.

SEXO

Esta variable se considera porque, aunque el emprendimiento femenino ha aumentado en las
Gltimas décadas y las mujeres estan teniendo un papel cada vez mas robusto, todavia estan
muy por detras de los hombres. Paises como Canada y Alemania estan adoptando politicas

de apoyo a la mujer emprendedora (Bosma, y otros, 2020).

Por otro lado, Toganel y Zhu encuentran en su revision de literatura que se suele enmarcar el
fendmeno emprendedor desde una perspectiva de género masculina, ya que son los hombres
los que tradicionalmente han comenzado nuevos negocios; ademas, se asocian las palabras
que describen la masculinidad con el emprendimiento, ocurriendo lo contrario con las que
describen la feminidad (Ahl, 2006).

Otro punto interesante en relacion a esto Gltimo (aunque podria calificarse como marginal,

ya que el estudio de Yang, Kher y Newberg esta basado unicamente en SIAs, o aceleradoras
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de impacto social) es que, en sus procesos de seleccion, las SIAs consideran mas creibles a
las mujeres emprendedoras que muestran rasgos expresivo-comunales (aquellos consistentes
con el rol femenino, como compasion, responsabilidad) que a las que muestran rasgos
instrumentales-agentes (relacionados con la dimensién masculina, como autoridad y poder)
(Cuadrado, 2004), aungue hagan esfuerzos por cerrar el espacio entre el nimero de hombres
y mujeres aceptados (Yang, Kher, & Newberg, 2020).

En vista de estos datos, el ecosistema emprendedor de Espafia esta, en su mayoria, compuesto
por hombres (81% en 2019, segln el Informe de South Summit) (South Summit, 2019)
aunque en el de 2020 los datos revelan que “un 41% de las startups tienen alguna mujer

dentro de su equipo fundador o directivo” (International Women’s Forum Spain, 2020).

Aunque las empresas creadas por mujeres tienen menos probabilidades de crecer que las
creadas por hombres, esto no afecta a su capacidad de supervivencia (Cooper, Gimeno-
Gascon, & Woo, 1994). Ademas, Hoogendoorn, Oosterbeek, & Van Praag concluyeron en
su estudio que las empresas con equipos mixtos igualitarios funcionan mejor que los equipos
dominados por hombres o mujeres (Hoogendoorn, Oosterbeek, & Van Praag, 2013), por lo
que también se estudiaran aquellas empresas cuyo equipo fundador esté formado por

hombres y mujeres.

NUMERO DE FUNDADORES

Existe una correlacion entre el tamafio del equipo y el éxito de la empresa por diversas
razones:

Primero, cuanto mayor sea el equipo, mas diverso sera y tendra acceso a una mayor base de
contactos y conocimientos (este Gltimo aspecto ha sido afiadido en la investigacion). Estas
circunstancias reducen considerablemente las probabilidades de cometer errores por falta de
experiencia o conocimiento, y tiene ventajas como el aumento de la eficiencia (Roure &
Keeley, 1990).
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Segundo, el hecho de ser un equipo hace que exista un apoyo moral y psicolégico entre los
miembros.

Por ultimo, la presencia de un equipo puede influir en la decision de un inversor de invertir
capital (Eisenhardt & Schoonhoven , 1990) o de hacerle participe en su programa de
aceleracion, como se ha mencionado anteriormente el caso de YCombinator, que recomienda

tener, al menos, un cofundador del proyecto (YCombinator, s.f.).

No obstante, Hackman y Oldham mantienen que un equipo tiene que ser lo suficientemente
grande como para cumplir con las tareas basicas que conlleva un emprendimiento, no mas,

considerando que se reduciria la eficiencia. (Hackman & Oldham, 1982)

En el caso de Espafia, los equipos tienen de media 3 fundadores (Kishinchand, 2020).

EDUCACION DE LOS FUNDADORES

Se puede suponer que cuanta mas formacion académica tengan los fundadores, mejor
preparados estaran para enfrentarse al mercado. Robinson y Sexton encuentran que los
emprendedores muestran mayores niveles de educacion que los trabajadores por cuenta
ajena, y que tener un alto nivel de educacion aumenta la iniciativa emprendedora (Sexton &
Robinson, 1994).

En el caso de Espafia, “la inmensa mayoria cuenta con titulacion universitaria y de postgrado,
principalmente en areas técnicas o STEM. A esto hay que sumar que un 14% de los

emprendedores en Espafia cuenta con la méxima formacion, un PHD” (Kishinchand, 2020).

Hay que mencionar ademas que para esta variable del estudio se ha afiadido la categoria
“multidisciplinar”, en un intento de comprobar si, ademés de ser un equipo altamente
cualificado, estd compuesto por personas que se han formado en diferentes ramas de estudios
(ingenieria, ADE, informdtica) y por tanto se consigue la diversidad 6ptima o

“complementariedad” que se ha comentado en el apartado “NUmero de fundadores”.
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EXPERIENCIA PREVIA EN EL SECTOR

Este factor esta estrechamente unido al factor educacién, ya que funcionan de una manera
parecida. Al existir una experiencia previa en el sector, pueden evitarse “errores de
principiante” y, por tanto, aumentar las probabilidades de éxito cuando la empresa se
encuentra todavia en las fases iniciales. El estudio llevado a cabo por Cooper, Gimeno-
Gascon y Woo concluye que tener conocimientos de la industria en la que se opera contribuye
tanto a la supervivencia como al crecimiento de la startup (Cooper, Gimeno-Gascon, & Woo,
1994).

Como se ha comentado antes, los servicios de mentoria, formacion y coworking que ofrecen
las aceleradoras pueden ayudar a los fundadores a evitar estos errores y a crear un modelo de

negocio sélido, repetible y escalable que irrumpa en el sector.

EXPERIENCIA PREVIA DE EMPRENDIMIENTO

Las experiencias empresariales pasadas (que no tienen por qué ser siempre positivas)
estimulan al emprendedor a aprender y volver a intentarlo. De hecho, “la probabilidad de

fracaso disminuye enormemente a medida que crece el aprendizaje” (South Summit, 2019)
y el 54% de los fundadores de startups en Espafia lo son en serie (South Summit, 2019).
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llustracién 2: Probabilidad de fracaso a partir de nimero de startups creadas

anteriormente
Probabilidad fracaso (a partir de n° startups creadas)

Mas de 4

0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00%

Fuente: Elaboracidn propia a partir de Mapa de Emprendimiento 2019 (South Summit, 2019, pag. 21).

El estudio de Lafuente, Vaillant, Vendrell-Herrero y Gomes demuestra que una experiencia
emprendedora previa proporciona beneficios acumulativos, independientemente de que ésta
haya sido negativa. Ademas, los emprendedores en serie resilientes (aquellos que son
recurrentes en la creacion de empresas, pese a una experiencia pasada negativa) tienen una
mayor probabilidad de poseer capacidades estratégicas y aptitudes mentales y emocionales
que redundan en un mejor desempefio de su siguiente empresa (Lafuente, Vaillant, Vendrell-
Herrero, & Gomes, 2018).

Es necesario hacer un apunte respecto a esto Gltimo. Segun Lafuente y otros, es aconsejable
gue no se discrimine a los emprendedores que han tenido experiencias previas negativas, ya
que, de alguna manera, se les esta impidiendo relanzar su carrera (esta vez con mayores
probabilidades de éxito porque han adquirido nuevas capacidades cognitivas y aprendido de
los errores pasados) (Lafuente, Vaillant, Vendrell-Herrero, & Gomes, 2018). Teniendo esto
en cuenta, los organismos de apoyo al emprendedor podran estudiar mas en profundidad los

perfiles de sus candidatos y obtener mejores insights.
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2.4.2. CARACTERISTICAS DE LA STARTUP

Como se ha mencionado anteriormente, las caracteristicas y configuracion de la propia
empresa también son determinantes en la probabilidad de éxito: ofrecer un producto
innovador, el sector en el que se encuentra la startup, la madurez, contactos y experiencias
acumuladas, si se encuentra (0 no) en un entorno que favorece el crecimiento, entre muchos

de los factores investigados por los académicos del emprendimiento.

A continuacion, se proveera de una breve bibliografia sobre los factores (1) financiacion
recaudada durante el programa, (2) edad de la startup cuando participa en el programa, (3)

ubicacién geogréfica, (4) sector, y (5), innovacion.

FINANCIACION RECAUDADA DURANTE DEL PROGRAMA

Cooper, Gimeno-Gascon y Woo encuentran el factor financiero como uno de los recursos
mas importantes de la empresa, ya que permite tener un “colchdn” para posibles imprevistos
e invertir en estrategias que conllevan mayores gastos ya que es poco probable que al
principio la empresa genere beneficios (y por eso depende de un tercero) (Cooper, Gimeno-
Gascon, & Woo, 1994).

Participar en un programa de aceleracion es atractivo porque, ademas de los servicios
ofrecidos, la startup tiene acceso a una enorme red de inversores (cuanto mejor sea la
reputacion de la aceleradora, mayor seré la calidad de los inversores) que haran mucho mas
facil la creacidn de la nueva empresa, ayudara al desempefio durante las primeras fases y la

escalabilidad cuando sea necesario.

Con todo ello, en 2019 en Espafia, un 51% de las startups estaban financiadas Unicamente

con recursos propios, y solo el 17,1% tenian un EBITDA positivo (South Summit, 2019).
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llustracion 3: Financiacion de las startups en Espafa (tipos)

Financiacion de las startups en Espana

60%

40%

20%

0%

Crédito Bancario  Crowdfunding FFF Fondos Propios  Fondos Privados

Fuente: Elaboracién propia a partir de Mapa de Emprendimiento 2019 (South Summit, 2019, pag. 34).

EDAD DE LA STARTUP CUANDO PARTICIPA EN EL PROGRAMA

Este factor se analizara ya que se presupone (como en el caso de los factores de experiencia
previa y educacién) que cuanto mas tiempo lleve una empresa operando en el mercado,
mayor sera su experiencia acumulada, su eficiencia y su base de clientes (Diaz-Santamaria
& Bulchand-Gidumal, 2021) porque conforme se desarrolle, menores “errores de

principiante” cometera. Ademas, es mas probable que consiga asegurar financiacion (Pefia,

2002).

Puede que, una vez mas desarrollada, la startup decida participar de nuevo en un programa
de aceleracion. Esto, por un lado, se puede considerar ventajoso porque permite a la startup
perfeccionar su modelo de negocio, méas formacion en temas con los que el equipo todavia
no se siente del todo cémodo (fiscal, IT, canales de distribucidn, entre otras carencias que

pueda presentar).
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Por el contrario, participar en mas de un programa puede crear un sentimiento de
“dependencia” a la ayuda (Fusté, 2017). Esto es, claramente, contraproducente tanto para la
aceleradora (puesto que puede ceder la oportunidad de participar a una idea con mas
potencial) como para el equipo (porque sigue en la “zona gris” y el proyecto no arranca, pese
a la nueva inversion y formacion). Otro ejemplo es que, si los miembros del equipo fundador
ya tienen altos niveles de educacion y conocen bien el mercado, participar en mas de un
programa puede provocar ineficiencia, y que la empresa “pierda el foco” sobre lo que
realmente importa (Krommenhoek, 2018), aungue este aspecto no ha sido considerado como
significante sobre la influencia en el éxito segun Hallen, Bingham y Cohen porque la
aceleracion aporta beneficios mas alla de la formacién, como la creacion de una red de
contactos (Hallen, Bingham, & Cohen, 2017).

UBICACION GEOGRAFICA

La ubicacién también se considera un factor determinante en el éxito del proyecto, en linea
con el dicho “estar en el momento correcto en el lugar correcto ”. Se ha demostrado que
existen determinados clusters, como Silicon Valley, que facilitan la absorcion de
conocimientos externos, la creacion de redes de contactos, estar cerca de proveedores

especializados, entre otras ventajas (Barringer, Foard, & Neubaum, 2005)

Se produce una especie de circulo virtuoso porque, cuanta mas reputacion tenga la
aceleradora, mas se conocera el area geografica, y un mayor numero de agentes se veran
atraidos hacia ella (inversores, startups, corporaciones y proveedores, entre otros) (Barringer,
Foard, & Neubaum, 2005). Esto redundara, inevitablemente, en un beneficio indirecto para

la startup que puede influir positivamente en sus probabilidades de éxito.

Por otro lado, Fowle concluye que la mejor ubicacion para la aceleradora es cerca de sus
clientes y fundadores, para fomentar la cultura y el sentido de comunidad (Fowle, 2017).
Ademas, al ofrecer la mayoria de las aceleradoras un espacio de trabajo a sus participantes,

se refuerza esta necesidad de cercania aceleradora-startup.

27



Aungue este entorno ayuda a la empresa y a veces la protege, también existen startups que
participan en un programa de aceleracion y luego trasladan su sede de vuelta al lugar de
origen de los fundadores. Toganel y Zhu suponen que estas Ultimas empresas tienen una
mayor tasa de fracaso debido a que el futuro de las empresas esta muy influenciado por la

calidad del gobierno local y del entorno empresarial (Toganel & Zhu, 2017).
En el caso de Espafa podria argumentarse que esta suposicion se cumple, ya que la mayor
parte de las startups y aceleradoras estan concentradas en 3 areas, principalmente: Madrid,

Barcelona y Valencia.

Tabla 3: Aceleradoras y startup por CCAA (2019)

COMUNIDAD N° ACELERADORAS N° EMPRESAS DE NUEVA
AUTONOMA CREACION

Madrid 20 1059

Catalufia 11 921

Comunidad Valenciana 8 522

Pais Vasco 9 160

Andalucia 5 314

Fuente: Elaboracion propia a partir de Informe sobre Iniciativas de Apoyo a Startups en Espafia 2019
(Startups Real by El Referente, 2020, pégs. 32,57,75,83 y 92).

SECTOR

El rendimiento de una empresa de nueva creacion es muy diferente segun el sector en el que
opere (Roure & Keeley, 1990), a causa de la dependencia de los recursos, la economia, la
normativa, entre otros muchos factores que condicionan el desarrollo de la empresa, pero

especialmente, a la competencia dentro del sector.
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Pfeffer y Salancik estudiaron como gestionar las organizaciones teniendo presentes y
manejando las limitaciones externas que pudieran presentarse (Pfeffer & Salancik, 1978).
Siguiendo esta linea, las empresas pueden explotar nichos de mercado donde tengan poca o
ninguna competencia y puedan anticiparse a crear el estandar para los consumidores
(estrategia del pionero), por otro lado, Barringer y otros, aconsejan a los emprendedores
centrarse en un conjunto reducido de mercados y clientes, en vez de enfrentarse al mercado
de una manera muy agresiva (ya que cuantas mas demandas tenga la empresa, mas
complicado sera manejarla (Barringer, Foard, & Neubaum, 2005), y esto podria conducir al
problema de escalabilidad prematura que plantean desde Startup Genome los autores

Marmer, Herrmann, Dogrultan y Berman (Marmer, Herrmann, Dogrultan, & Berman, 2011).

Tabla 4: % de negocios de nueva creacion que cierran tras 4 afios operando

% Negocios de nueva creacion que cierran tras 4 afios
operando

Finanzas, Seguros y 42
Educacién y Salud
Agricultura

Servicios

Venta al por mayor
Mineria

Manufactura
Construccion

Retail

Transporte y Servicios

IT 63

0 20 40 60 80

Fuente: Elaboracién propia a partir de Cerdeira y Kotashev y Statistic Brain Research Institute (Cerdeira &
Kotashev, 2021) (Statistic Brain Research Institute, 2017).

Nota: No existen datos sobre el ratio de fracaso de startups innovadoras, pero este grafico
ayuda a contextualizar la competencia, barreras de entrada y salida (entre otras

caracteristicas) que presenta cada sector.
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INNOVACION

Si una empresa ofrece un producto Unico que solucione de una mejor manera las necesidades
de los consumidores, es mas probable que sobreviva. Normalmente se llega a estos productos
Unicos a través de la innovacion o invirtiendo en I+D. Asi mismo, Barringer y otros sostienen
que el acceso a estas practicas es mas facil cuando la empresa se ubica en un cluster, ya que
se producen “desbordamientos de conocimiento” y pueden aparecer sinergias al participar en
actividades o crear alianzas con otras empresas (Barringer, Foard, & Neubaum, 2005).

Esta idea se apoya en los resultados de Almus y Nerlinger, que indican que las nuevas
empresas basadas en tecnologias crecen mas que las que no innovadoras, y crean y mantienen

activos mas puestos de trabajo (Almus & Nerlinger, 1999).

En el caso de Espaiia, “el mundo de la startup se concentra mayoritariamente en servicios

digitales, teniendo aun el reto en productos fisicos” (South Summit, 2019).

Considerando toda la bibliografia mencionada anteriormente sobre factores que pueden
influir en el éxito de una nueva empresa, se podra suponer que una startup acelerada tiene
mas probabilidades de éxito si estd fundada por un equipo de hombres, con altos niveles de
educacion (mas aun si esta educacién es en ambitos distintos) y experiencia en el sector,
ademas de una previa experiencia emprendedora. Asi mismo, serd mas probable que la
startup tenga éxito si recibe una mayor cantidad de capital inicial y se encuentra en una fase
mas madura cuando entra a participar en el programa. Otros factores que influyen
positivamente son que la startup esté establecida en la misma éarea geografica que la
aceleradora y que sea innovadora. Por ultimo, la probabilidad de éxito sera diferente para
cada industria, e influird positivamente (aunque no de manera determinante) que la startup

haya participado en mas de un programa.
Las hipdtesis que intentaran resolverse mediante este estudio son las siguientes:

H1: Las startups fundadas por hombres tienen mayores probabilidades de éxito.

H2: Las startups fundadas por un equipo tienen mayores probabilidades de éxito.
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H3: Las startups fundadas por personas con un alto nivel educativo tienen mayores
probabilidades de éxito.

H4: Las startups fundadas por personas con perfiles diferentes (equipos equilibrados/ perfiles
complementarios) tienen mayores probabilidades de éxito.

H5: Las startups fundadas por personas que tienen una experiencia previa en el sector en el
que opera tienen mayores probabilidades de éxito.

H6: Las startups fundadas por personas que han emprendido previamente tienen mayores
probabilidades de éxito.

H7: Las startups que obtuvieron un alto importe de financiacidn inicial (hasta Demo Day)
tienen mayores probabilidades de éxito.

H8: Las startups que tienen su sede en la misma ciudad que la aceleradora tienen mayores
probabilidades de éxito.

H9: Las startups que se encuentran en una fase mas madura en el momento de participacion
en la aceleradora tienen mayores probabilidades de éxito.

H10: Las startups que participan en mas de un programa de aceleracion tienen mayores
probabilidades de éxito.

H11: Dependiendo del sector en el que opere, una startup tendra mas o menos éxito.

H12: Las startups basadas en la innovacion/ que usan tecnologias avanzadas tienen mayores

probabilidades de éxito.
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3. DATOS

3.1. RECOLECCION DE DATOS

Para este estudio se han utilizado datos de primeras fuentes, obtenidos mediante cuestionario,
ya que la informacion de fuentes externas (como LinkedIn, Crunchbase o SABI) era, en la

mayoria de los casos, incompleta o no estaba actualizada.

El cuestionario (ver Anexo 1) se hizo llegar a los posibles candidatos mediante correo

electrénico siguiendo este proceso:

e Hacer lista de alumni de cada aceleradora seleccionada (en el caso de este estudio, se
eligieron las principales aceleradoras generalistas de Espafia, para tener acceso a
informacion méas diversa: Wayra, Lanzadera, Draper (originalmente BBooster),
Conector, Seedrocket, Ship2B e IMPACT). Se calcularon alrededor de 600 posibles
respuestas.

e Buscar en la web de la startup, en el drea de “Contacto”, el mail al que dirigirse; o
rellenar los formularios de atencion al cliente que aparecen en la propia web.

e Buscar en las plataformas StartupXplore, Linkedin o Crunchbase el mail de contacto
si no se podia acceder a la empresa mediante su web.

e Contactar con las startup, enviando un correo que presenta el proyecto de
investigacion y pide que se responda a la encuesta.

También se contactd con las aceleradoras seleccionadas para aumentar el nimero de
respuestas, y se publicé la encuesta en LinkedIn.

e Descargar las respuestas desde Google Forms (total: 53 respuestas) para analizar los
datos mediante Gretl. En el caso de que alguna respuesta tuviera informacion

incompleta, se buscd dicha informacion en fuentes secundarias.
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3.2. DESCRIPCION DE LAS VARIABLES

3.2.1. VARIABLE DEPENDIENTE

La variable dependiente de este estudio es el éxito de la empresa. Como se ha comentado con
anterioridad, existen definiciones muy variadas del éxito de una empresa. En este estudio se
tendra como referencia de una startup exitosa aquella que siga activa 4 afios después de su

creacion, es decir, aquellas creadas en 2017 o antes.

Se usara el modelo de regresion Logit Binario para identificar los determinantes del éxito de
una empresa, el cual se aplica cuando la variable solo puede tener dos resultados: que se dé
0 no se dé el suceso.

El suceso que se usara para distinguir entre éxito y fracaso es seguir en activo 4 afios después
de su creacion. Aquellas startups que no hayan llegado a operar durante 4 afios no se

consideraran exitosas.

La codificacion de esta variable es: 1 = éxito y 0 = no éxito.

3.2.2. VARIABLES INDEPENDIENTES

Para este modelo aparecen 29 indicadores para 12 factores, divididos en dos categorias: (1)

caracteristicas de los fundadores y (2) caracteristicas de la startup.
(*) Se ha adoptado como categoria base aquel indicador que representa la moda de cada

variable, es decir, el dato que mas aparece. La categoria base no se incluye en la ejecucion

del modelo Logit.
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(*) Para ganar grados de libertad, las variables NEDU (nivel educativo de los fundadores) y
CAP (capital obtenido hasta Demo Day) se han codificado como variables ordinales, no

como Dummies.

CARACTERISTICAS DE LOS FUNDADORES

e Sexo (SEXO): El sexo del equipo fundador sera estudiado porque se ha demostrado
gue mujeres y hombres no viven las mismas experiencias de emprendimiento. Por
tanto, aparecen 3 indicadores:

Hombre: si el equipo s6lo estd formado por hombres =1, si no =0. Este
indicador serd la categoria base para la variable SEXO, por lo que no se
incluira en el modelo Logit.

Mujer: si el equipo solo esta formado por mujeres =1, si no =0.

Mixto: si el equipo esta formado por hombres y mujeres =1, si no =0.

e Numero de fundadores (NFUND): Influye de manera positiva que el proyecto sea
llevado a cabo por un equipo (en vez de un individuo) tanto en el éxito en general,
como en las probabilidades de ser aceptado en un programa de aceleracion y de ser

financiado. Variable continua.

e Nivel de educacién del equipo (NEDU): La literatura académica propone que
cuanto mayor sea el nivel de educacion de los fundadores, mayores seran sus
probabilidades de éxito. Se tendrd en cuenta el nivel maximo presentado por los
miembros del equipo fundador. Para este factor, aparecen 4 indicadores, codificados
como una variable ordinal:

Secundaria: codificado como 1. Este indicador inicialmente se codifica para
esta variable, pero al no aparecer en ninguna de las respuestas, no se incluye
en el modelo de regresion.

Bachillerato: codificado como 2.

Grado o diplomatura: codificado como 3
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Maéster o licenciatura: codificado como 4. Este indicador sera la categoria

base para la variable NEDU, por lo que no se incluira en el modelo Logit.

Multidisciplinar (MULTI): Se ha decidido estudiar este factor en linea con los
beneficios que tiene la complementariedad dentro de un equipo (vista como la
diversidad de entornos) que mencionan Roure y Keeley en su investigacion (Roure
& Keeley, 1990). El Startup Genome Report concluyd que aquellos equipos con un
fundador técnico y otro empresarial recaudan un 30% mas de dinero, tienen 2,9 veces
mas crecimiento de usuarios y tienen un 19% menos de probabilidades de escalar
prematuramente que los equipos fundadores técnicos o empresariales (Marmer,
Herrmann, Dogrultan, & Berman, 2011).

Para este trabajo se preguntd a los encuestados si los perfiles de los miembros del
equipo provenian de ramas de educacion diferentes, por ejemplo, 2 fundadores: un

ingeniero y un graduado en ADE. Si se da un caso de este estilo =1, si no=0.

Experiencia previa en el sector (EXP_SECTOR): Si el emprendedor ha tenido una
experiencia previa en el sector, evitara “errores de principiante”. Segun Cooper,
Gimeno-Gascon y Woo, esta experiencia previa influye en la supervivencia y el
crecimiento de la startup (Cooper, Gimeno-Gascon, & Woo0, 1994). Considerando
esto, si el equipo o algin miembro del equipo ha tenido una experiencia previa en el

sector en el que opera la startup =1, si no =0.

Experiencia previa emprendedora (EXP_EMP): En la misma linea que el factor
anterior, con la experiencia emprendedora el fundador adquiere unas habilidades
dificiles de aprender por mera observacion. Por ello, si el equipo o algin miembro

del equipo ha tenido una experiencia previa emprendiendo =1, si no =0.
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CARACTERISTICAS DE LA STARTUP

e Capital obtenido (CAP): La financiacion es clave en las fases iniciales del proyecto,
ya que muchas veces la empresa no obtiene beneficios suficientes por si misma como
para llevar a cabo las operaciones (Cooper, Gimeno-Gascon, & Woo, 1994).
Aparecen 6 indicadores para representar tramos de financiacion (obtenida hasta el
Demo Day, o ultimo dia del programa, en el que las startups culminan el proceso
presentando sus proyectos a inversores).

Los indicadores se han presentado en los siguientes intervalos, y se han codificado
como corresponde a una variable ordinal:
0-50k: si la startup recibi6 un importe entre los 0-50k =1. Este indicador sera
la categoria base para la variable CAP, por lo que no se incluird en el modelo
Logit.
50-100K: si la startup recibi6é un importe entre los 50-100k = 2.
100-3500k: si la startup recibié un importe entre los 100-350k = 3.
350-500K: si la startup recibi6 un importe entre los 350-500k = 4.
500-1M: si la startup recibio un importe entre los 500k-1M = 5.

>1M: si la startup recibié un importe de mas de 1M = 6.

e Ubicacion geografica (UBI): Una de las caracteristicas basicas de las aceleradoras
es que tienen un proceso de admision abierto a todos, por lo que cualquier startup
puede participar en sus programas. Esto suele implicar la “reubicacién” del equipo a
la sede de la aceleradora durante el tiempo que dure el programa. Como se ha indicado
antes, la ubicacién de una empresa es determinante en el éxito o fracaso del proyecto,
por la existencia de clusters o calidad del gobierno local (Barringer, Foard, &
Neubaum, 2005). Teniendo en cuenta que la mayoria de la poblacion del estudio es
de origen espafiol en un 92% de los casos), si la startup tiene su sede en la misma

ciudad que la aceleradora =1, si no =0.
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Edad de la startup (EDAD): Como en el caso de los factores de experiencia previa,
una startup que se presenta al programa de aceleracion en una etapa mas madura y
con experiencia acumulada, tendra mas probabilidades de éxito que una startup en
fase seed o pre-seed. Se considerara edad de la startup el nUmero de afios que tenia la

empresa cuando participo en el proyecto. Variable continua.

Participacion en més de una aceleradora (PART): Participar en mas de una puede
ser en algunas ocasiones poco productivo. Aun asi, parece que los beneficios de
participar suelen compensar las posibles desventajas (Hallen, Bingham, & Cohen,

2017). Si la startup ha participado en mas de un programa =1, si no =0.

Sector (SECTOR): La supervivencia y el desempefio de la startup depende bastante
del sector en el que opere (Roure & Keeley, 1990). Para este factor aparecen 9
indicadores.

Retail: si la startup opera en el sector retail =1, si no= 0.

Finanzas: si la startup opera en el sector financiero =1, si no= 0.

Media: si la startup opera en el sector media =1, si no= 0.

Educacion: si la startup opera en el sector educativo =1, si no= 0.

Salud: si la startup opera en el sector sanitario =1, si no= 0.

IT: si la startup opera en el sector IT, Al, 0T, data... =1, si no= 0. Este

indicador sera la categoria base para la variable SECTOR, por lo que no se

incluird en el modelo Logit.

ECO: si la startup opera en sectores como economia circular/ componente

social, medio ambiente o agricultura =1, si no= 0.

Servicios: si la startup opera en el sector servicios =1, si no= 0.

Otro: si el sector en el que opera la startup no entra en ninguno de los sectores

anteriores =1, si no= 0.

Innovacion (INNOV): Si la empresa utiliza tecnologias avanzadas =1, si no= 0.
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3.3. METODOLOGIA: EL MODELO LOGIT

Para encontrar los factores de éxito de la startup acelerada se analizaran mediante el modelo

Logit las X observaciones obtenidas mediante encuesta, en el programa estadistico Gretl.
Como se ha mencionado anteriormente, este modelo se usa cuando la variable dependiente
es dicotomica, es decir, solo puede tomar dos valores (1 si se da el fendbmeno), (0 si no se
da). Permite predecir la probabilidad de que ocurra el suceso, estimando los coeficientes del
modelo. Si el coeficiente de la variable independiente es positivo, la probabilidad aumenta;
si es negativo, la probabilidad disminuye.

Seguidamente se explicara la modelizacion del modelo Logit

Partiendo de la base de un modelo de regresion lineal simple: Y = a + B,1; + Bkx;; + u

Los resultados de Y solo pueden ser 0y 1, y después se obtiene la probabilidad de que ocurra

cada uno:

P (Y = 1) = p = probabilidad de que la startup tenga éxito
P (Y =0) = (1 —p) = probabilidad de que la startup no tenga éxito

Con estas variables, por tanto, se generaria el modelo P; = a + Byxq; + Bkxy; +u

Que al ser estimado podria dar, por ejemplo, P, = 0,89 + 0,06x,; — 0,12x,;

El signo del pardmetro estimado indica la direccion de la relacion: si es positivo, aumenta la
probabilidad de que pase, y al contrario si es negativo. En el modelo de regresion lineal esto

puede suponer un problema (no es tan facil interpretar la variable dependiente, los efectos

marginales (B) son constantes, pueden darse limitaciones por heterocedasticidad, y no es
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posible suponer normalidad de las perturbaciones) (Martinez de Ibarreta, y otros, 2019)

debido a que pueden darse estimaciones donde la probabilidad <0 o >1, situacién imposible.

Este problema se resuelve con el modelo de regresion logistica o Logit, que parte de la razén
de probabilidad o RP = Pi/ 1-Pi (el cociente entre la probabilidad de que un suceso ocurra 'y

la probabilidad de que no ocurra, también proporciona la direccion de la asociacion).

El modelo Logit aplica el logaritmo natural de la RP para reducir los errores de precision de
la muestra (Herramientas Cuantitativas Online!, 2018). Queda, por tanto, la ecuacién

siguiente:

In(RP) = In T

Si “devolvemos” a términos de probabilidad esta funcion, obtenemos:

elogit; ea+2k*ﬁki eZi 1

e +elodgiti g 4 eatikfki o4 eZi 14 e~

P; =prob (¥; =1) =

Siendo:
Zi=a+Ykx*fk;
P;: probabilidad de la variable dependiente (probabilidad de startup exitosa). P; es una variable
dicotomica, por lo que Gnicamente puede tomar los valores de Oy 1, y esté relacionada con Z;.
o = parametro constante
Bk; = conjunto de pardmetros para cada variable independiente
e = base del logaritmo natural (2,71828)
(Herramientas Cuantitativas Online!, 2018)

Para interpretar los resultados del modelo Logit hay que fijarse en:
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e R2 McFadden o pseudo R2: para conocer la bondad de ajuste. En el caso del modelo
Logit, no se interpreta, y sirve como medida para elegir qué modelo es mejor. Toma
valoresentre 0 y 1, y cuanto mayor sea R222, mas explicativo sera el modelo y mayor

sera su funcion de verosimilitud.

e Pendiente: para conocer el efecto marginal de un individuo promedio en las variables
independientes. Expresa los puntos de probabilidad que aumentan (para la variable
dependiente) al cambiar la variable independiente. Por ejemplo, si la pendiente es -

0,12, y la probabilidad de que ocurriera Y antes era de un 34% ahora es de un 22%.

e P-valor: para ver la significacion de las variables independientes en el modelo. Si los
valores p son altos, las variables no son significativas. Ademas, existen 3 niveles de
significacion, que en estadistica suelen interpretarse de la siguiente manera: (*) para
un nivel de significacion menor al 10%, (**) para un nivel de significacién menor al

5%, y (***) para un nivel de significaciéon menor al 1%.

e Matriz de confusidn: sirve para observar si existe alguna observacion mal clasificada
por el modelo, o, en otras palabras, conocer la “tasa de acierto” del modelo. Hay que
comparar este porcentaje con el de la Regla de la Mayoria (con el % de aciertos que
habria obtenido el modelo si todos los casos eran como el valor més frecuente en la

muestra).

(Martinez de Ibarreta, y otros, 2019)
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4. ANALISIS DE DATOS Y RESULTADOS

4.1. ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Antes de proceder al diagnéstico de los datos obtenidos mediante la investigacion, es
necesario distinguir dos grupos de startups: (1) las exitosas, que son aquellas que siguen
operativas 4 afios después de su fundacion y (2) las no exitosas, que son aquellas que no han
cumplido con este requisito. A partir de estos 2 grupos se podra ejecutar el modelo Logit para

predecir el éxito de la startup.

A grandes rasgos, resaltan las siguientes diferencias entre ambos grupos: las startups exitosas
tienen una proporcion mucho menor de equipos mixtos que las no exitosas (19% frente a
44%), aunque presentan el doble de equipos multidisciplinares (24% frente a 12%). Por otro
lado, reciben mayores rangos de financiacion durante su estancia en el programa, y un 30%
menos de lasempresas comparten ciudad con las aceleradoras en las que participaron (aunque
son mas las que participan en programas de aceleracién adicionales. Finalmente, lasempresas

exitosas son innovadoras en un 92%, mientras que las no exitosas solo lo son en un 75%.

No obstante, también es posible encontrar similitudes entre los dos tipos de startups:
presentan nameros similares en cuanto a fundadores, y experiencias previas tanto en el sector
en el que opera la nueva empresa como emprendiendo. Por ultimo, para el primer tramo de

financiacion (0-50k hasta el Demo Day) también presentan proporciones semejantes.
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Tabla 5: Estadistica descriptiva

CARACTERISTICA

EXITOSA (37)

NO EXITOSA (16)

Fundadores

Sexo fundadores

Hombre (%) 73 56
Mujer (%) 8 0
Equipo mixto (%) 19 44
Numero de fundadores (media) 2,54 2,69
Nivel educativo

Bachillerato (%) 3 0
Grado o diplomatura (%) 16 19
Master o licenciatura (%) 81 81
Equipo multidisciplinar (%) 24 12
Experiencia previa sector (%) 60 62
Experiencia previa emprendimiento (%) 68 75
Startup

Capital obtenido

0-50k (%) 32 31
50-100K (%) 18 38
100-350K (%) 12 19
350-500k (%) 12 0
500k-1M (%) 9 0
>1M (%) 18 13
Ubicacion startup = aceleradora (%) 41 75
Edad startup cuando participa (afios media) 2,4 0,81
Participacién en mas de un programa (%) 70,2 50
Sector

Retail (%) 11 25
Finanzas (%) 3 13
Media (%) 5 0
Educacion (%) 5 0
Salud (%) 14 19
IT (%) 43 6
ECO (%) 8 19
Servicios (%) 8 13
Otro (%) 3 6
Innovacion (%) 92 75

Fuente: Elaboracion propia.




4.2. GRETL

Se ha utilizado el software econométrico de libre acceso Gretl para analizar la muestra

obtenida mediante el modelo de regresion Logit Binario, explicado anteriormente.

En primer lugar, se realiz6 un modelo Logit Binario con todas las variables independientes y
la variable cuadratica de NFUND para captar posibles cambios de signo en el coeficiente.
Este modelo sera considerado como Modelo 0 o principal (ver Anexo 5), habiendo quitado
los indicadores que funcionaban como la categoria base de cada una (Hombre para SEXO,
Licenciatura o Master para NEDU, 0-50k para CAP e IT para Sector, ademas del indicador
Secundaria en NEDU porgue no aparecia en ninguna observacion) con el fin de obtener la

pendiente, la matriz de confusion y los p-valores de las mismas.

Algo a considerar en cuanto a la ejecucién de este modelo, es que se tuvieron que eliminar
variables adicionales, dado que existia un problema de prediccion perfecta (ver Anexo 10).
Estas variables fueron: MUJER (Sexo) y MEDIA, EDU y SALUD (para Sector). Una vez
eliminadas, el modelo pudo ejecutarse sin problemas.

Ademas, se realizaron varios modelos adicionales para analizar el comportamiento de las

variables por blogues o en diferentes situaciones. (ver Anexos 6 a 9):

e Modelo 1, que tiene en cuenta Unicamente las variables correspondientes a las
caracteristicas de los fundadores, es decir: sexo, niumero de fundadores, nivel
educativo, equipo multidisciplinar, experiencia previa en el sector y experiencia
previa emprendiendo. (Anexo 6)

e Modelo 2, que es una variante del modelo 1 en el que se afiade la variable cuadratica
de nimero de fundadores para ver si se comporta como una U invertida, en base a la
hip6tesis de Hackman y Oldham (un equipo tiene que ser lo suficientemente grande

como para realizar todas las tareas que conlleva una empresa, pero no mas porque se
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perderia la eficiencia y aumentarian los costes (Hackman & Oldham, 1982).) Se
espera que el coeficiente de esta variable sea significativo y negativo. (Anexo 7)

e Modelo 3, que solo cuenta con las variables correspondientes a las caracteristicas de
la startup, concretamente: capital obtenido, ubicacion de la startup en la misma ciudad
que la aceleradora, edad de la startup cuando participa en el programa de aceleracion,
participacion en mas de un programa, sector en el que opera la startup e innovacion.
(Anexo 8)

e Modelo 4, en el que se ejecuta un modelo de regresion Logit con las variables que

resultan ser significativas para los modelos 2 y 3. (Anexo 9)

Posteriormente se analizaran los coeficientes y p-valores obtenidos de las variables
significativas para cada modelo. No obstante, en los Anexos que corresponden a cada modelo
se puede obtener informacion mas detallada de cada uno (como las pendientes, matrices de

confusién y R?).

4.3. RESULTADOS E INTERPRETACION

4.3.1. Modelo 0 o principal (todas las variables)

Como se ha comentado anteriormente, para ejecutar este modelo fue necesario eliminar
ciertos indicadores y variables por un problema de prediccién perfecta (ver Anexo 10). Una
vez solucionado este obstaculo, los resultados obtenidos muestran un total de 6 variables
significativas (2 pertenecientes al bloque de variables que representan caracteristicas de los
fundadores y 4 pertenecientes al bloque de variables que representan caracteristicas de la
startup, en este caso todos corresponden a indicadores de la variable sector). A continuacion

se analizaran sus coeficientes:
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Variables significativas al 10%:

MIXTO: Tiene un coeficiente negativo, lo que implica que el hecho de que la startup
esté formada por un equipo fundador mixto (hombres y mujeres) reduce las
probabilidades de éxito de la misma, por lo que se puede aceptar la Hipotesis 1
respecto al sexo de los fundadores (“Las startups fundadas por hombres tienen
mayores probabilidades de éxito”).

Respecto a este resultado, se puede observar que es consistente con la realidad
empresarial de Espafia y la mayoria de la literatura empresarial disponible, que suele
estar enmarcada en una perspectiva masculina (Ahl, 2006). Sin embargo, no es
consistente con los hallazgos de Hoogendoorn, Oosterbeek, & Van Praag (las
empresas fundadas por equipos mixtos igualitarios funcionan mejor) (Hoogendoorn,
Oosterbeek, & Van Praag, 2013).

RETAIL: Tiene un coeficiente negativo. Implica que una startup que opere en este
sector vera sus probabilidades de éxito negativamente afectadas, en comparacion con
otras startups que operen en sectores diferentes.

ECO: Al igual que el sector Retail, esta variable también presenta un coeficiente

negativo, y la startup se vera perjudicada.

Variables significativas al 5%:

EXP_EMP: La variable que corresponde a una previa experiencia emprendiendo es
significativa al 5% y presenta un coeficiente positivo, lo cual es consistente con la
hipotesis planteada (“Las startups fundadas por personas que han emprendido
previamente tienen mayores probabilidades de éxito”) y la literatura académica
revisada (Lafuente, Vaillant, Vendrell-Herrero, & Gomes, 2018). Por tanto, se
aceptara la hipdtesis ya que aquellas empresas cuyos fundadores tienen una previa
experiencia de emprendimiento tienen mayores probabilidades de ser exitosas, frente

a aquellas cuyos fundadores no han creado un negocio anteriormente.
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o FINANZAS: La variable correspondiente al sector Finanzas devuelve un coeficiente
negativo al modelo, que implica que la startup tendra menos posibilidades de éxito si
opera en este sector.

e SERVICIOS: Al igual que para el sector Finanzas, el sector Servicios presenta un
coeficiente negativo, y las startups que operan en este sector se veran en una situacion

maés desfavorable respecto a otras que operen en otros sectores, como por ejemplo IT.

Tabla 6: Modelo 0 (Coeficientes y p-valores)

VARIABLE COEFICIENTE P-VALOR
Const 3,10347 0,3636
MIXTO -2,57331 0,0706 *
NFUND 0,354825 0,4657
NEDU -0,0694073 0,9250
MULTI 2,22611 0,1008
EXP_SECTOR 0,431191 0,6345
EXP_EMP 0,431191 0,0149 **
CAP 0,0984232 0,7204
UBI -1,52433 0,2051
EDAD 0,417732 0,1448
PART 1,36296 0,2342
RETAIL -3,86798 0,0704 *
FINANZAS -3,55791 0,0243 **
ECO -2,62932 0,0675 *
SERV -3,55791 0,0235 **
OTRO -0,268708 0,9159
INNOV 0,683097 0,7296
NFUND? -0,0938824 0,3940

Fuente: Elaboracion propia.
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4.3.2. Modelo 1 (fundadores)

En el Modelo 1 s6lo se ha obtenido una variable significativa (MIXTQO), con una evidencia
débil (al 10%), presentando iguales coeficientes y significacion que en el Modelo 0 o
principal. Su coeficiente negativo implica que aquellas startups con equipos fundadores

mixtos tienen menos posibilidades de llegar a 4 0 més afios de operaciones.

Tabla 7: Modelo 1 (Coeficientes y p-valores)

VARIABLE COEFICIENTE P-VALOR
Const 2,27613 0,4500
MIXTO -1,55110 0,0408 *
NFUND -0,0865476 0,7774
NEDU -0,137566 0,8556
MULTI 1,44706 0,1434
EXP_SECTOR -0,111821 0,8684
EXP_EMP -0,562932 0,4576

Fuente: Elaboracion propia.

4.3.3. Modelo 2 (fundadores, con NFUND y su cuadratica)

En esta variante del Modelo 1, la Gnica diferencia que se ha obtenido respecto al original es
que, en este Modelo, la variable MIXTO obtiene un nivel de significacion mas alto (ahora, a
un 5%). La variable sigue teniendo un coeficiente negativo, por lo que tener un equipo

fundador formado por hombres y mujeres afecta negativamente a la startup,

Respecto al comportamiento de NFUND?, aunque no sea significativa, la variable se
comporta de la manera esperada, es decir, en forma de U invertida (dado su coeficiente
negativo), lo que implica que, dado un punto, aumentar el niUmero de personas en el equipo

resulta contraproducente.
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Es por ello por lo que se puede confirmar la teoria de Hackman y Oldham de que un equipo

fundador debe tener el tamafio justo para realizar las actividades (Hackman & Oldham, 1982)

Tabla 8: Modelo 2 (Coeficientes y p-valores)

VARIABLE COEFICIENTE P-VALOR
Const 1,74233 0,5464
MIXTO -1,65229 0,0304 **
NFUND 0,373841 0,4976
NEDU -0,129115 0,8526
MULTI 1,38531 0,2381
EXP_SECTOR 0,0674695 0,9303
EXP_EMP -0,730103 0,3847
NFUND? -0,0923440 0,2948

Fuente: Elaboracion propia.

4.3.4. Modelo 3 (startup)

En el Modelo 3 aparecen numerosas variables significativas, con evidencias tanto débiles (al
10%) como moderadas (al 5%). Al ejecutar el modelo en Gretl, las variables EDU y MEDIA
(Sector) fueron eliminadas por el problema de la prediccion perfecta. A continuacién se

analizaran los coeficientes de las variables significativas y sus implicaciones:

- Variables significativas al 10%:

e UBI: Su coeficiente negativo no es consistente con la hipétesis sobre la ubicacion de
la startup (“Las startups que tienen su sede en la misma ciudad que la aceleradora
tienen mayores probabilidades de éxito”) ni con la literatura revisada (Barringer,
Foard, & Neubaum, 2005) y (Fowle, 2017), por lo que se tendra que rechazar la
hipétesis.
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PART: El coeficiente positivo presentado por la variable es consistente con la
hipébtesis sobre la participacion de la startup en mas de un programa de aceleracion
(“Las startups que participan en mas de un programa de aceleracion tienen mayores
probabilidades de éxito.”) y los hallazgos del estudio Do accelerators accelerate?
(Hallen, Bingham, & Cohen, 2017) por lo que se aceptara la hipdtesis.

FINANZAS: El coeficiente negativo para el sector Finanzas implica que las startups
que operen en este sector tienen menos probabilidades de ser exitosas que aquellas

gue operan en otros sectores.

Variables significativas al 5%:

EDAD: EIl coeficiente positivo para la variable edad es consistente tanto con la
hipoétesis (“Las startups que se encuentran en una fase mas madura en el momento de
participacion en la aceleradora tienen mayores probabilidades de éxito’”) como con la
literatura consultada, por lo que se puede aceptar la hipdtesis hecha sobre esta
variable.

RETAIL: Este indicador presenta un coeficiente negativo, por lo que (al igual que
para el sector Finanzas) aquellas startups que operen en este sector veran sus
probabilidades de éxito reducidas.

SALUD: EI sector salud también presenta un coeficiente negativo, y, en
consecuencia, la startup tendrd menores probabilidades de cumplir 4 afios 0 mas.
ECO: El coeficiente negativo que ofrece el modelo para sectores como economia
circular, de componente social, medio ambiente o agricultura implica que la startup
tendrd menores probabilidades de ser exitosa, en comparacion con aquellas que

operen en diferentes sectores.
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Tabla 9: Modelo 3 (Coeficientes y p-valores)

VARIABLE COEFICIENTE P-VALOR
Const 6,88727 0,0918 *
CAP 0,584505 0,2423
UBI -6,00209 0,0632 *
EDAD 2,40517 0,0408 **
PART 5,42394 0,0590 *
RETAIL -6,41069 0,0168 **
FINANZAS -11,7440 0,0781*
SALUD -15,8728 0,0195 **
ECO -12,9840 0,0248 **
SERV -12,9840 0,1899
OTRO -3,87397 0,1754
INNOV -1,78438 0,4698

4.3.5. Modelo 4 (significativas para modelos 2 y 3)

Fuente: Elaboracion propia.

En el Modelo 4 se ejecutd una regresion Logit teniendo en cuenta Unicamente aquellas

variables que resultaron significativas para los modelos 2 y 3. Como consecuencia, unas

variables redujeron su significacion (en algunos casos llegando a perderla), mientras que

otras mantuvieron su nivel anterior de significacion o incluso lo aumentaron. Todas

mantuvieron el signo de sus coeficientes.

- MIXTO: pierde su significacion en el Modelo.

- EXP_EMP: pierde su significacion.

- UBI: aumenta su significacion.

- EDAD: reduce su significacion.

- PART: mantiene su significacion.

- RETAIL.: pierde su significacion.

- FINANZAS: mantiene su significacion.
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- SALUD: reduce su significacion.

- ECO: mantiene su significacion.

- SERV: reduce su significacion.

Tabla 10: Modelo 4 (Coeficientes y p-valores)

VARIABLE COEFICIENTE P-VALOR
Const 4,19665 0,0803 *
MIXTO -1,11342 0,4234
EXP_EMP -0,953613 0,3096
UBI -2,88974 0,0276 **
EDAD 1,86369 0,0326 *
PART 4,27895 0,0508 *
RETAIL -4,48309 0,1459
FINANZAS -8,47251 0,0709 *
SALUD -8,56612 0,0781*
ECO -8,79977 0,0798 *
SERV -9,19041 0,0501 *

Fuente: Elaboracion propia.

4.4. DISCUSION SOBRE LA PRECISION Y COMPORTAMIENTO DE LOS
MODELOS

En primer lugar, se revisaran las hipotesis realizadas en el planteamiento del estudio, para
decidir si, en base a los resultados obtenidos en los Modelos, y méas concretamente, a los

coeficientes de las variables significativas, pueden aceptarse o rechazarse.
H1: Las startups fundadas por hombres tienen mayores probabilidades de éxito. Se acepta.

H2: Las startups fundadas por un equipo tienen mayores probabilidades de éxito. No se

acepta ni se rechaza, puesto que la variable no ha resultado ser significativa.
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H3: Las startups fundadas por personas con un alto nivel educativo tienen mayores
probabilidades de éxito. No se acepta ni se rechaza, puesto que la variable no ha resultado
ser significativa.

H4: Las startups fundadas por personas con perfiles diferentes (equipos equilibrados/ perfiles
complementarios) tienen mayores probabilidades de éxito. No se acepta ni se rechaza, puesto
que la variable no ha resultado ser significativa.

H5: Las startups fundadas por personas que tienen una experiencia previa en el sector en el
gue opera tienen mayores probabilidades de éxito. No se acepta ni se rechaza, puesto que la
variable no ha resultado ser significativa.

H6: Las startups fundadas por personas que han emprendido previamente tienen mayores
probabilidades de éxito. Se acepta.

H7: Las startups que obtuvieron un alto importe de financiacion inicial (hasta Demo Day)
tienen mayores probabilidades de éxito. No se acepta ni se rechaza, puesto que la variable no
ha resultado ser significativa.

H8: Las startups que tienen su sede en la misma ciudad que la aceleradora tienen mayores
probabilidades de éxito. Se rechaza.

H9: Las startups que se encuentran en una fase méas madura en el momento de participacion
en la aceleradora tienen mayores probabilidades de éxito. Se acepta.

H10: Las startups que participan en mas de un programa de aceleracion tienen mayores
probabilidades de éxito. Se acepta.

H11: Dependiendo del sector en el que opere, una startup tendra mas o menos éxito. Se
acepta, aunque con reservas, ya que es inusual que en la mayoria de los sectores el coeficiente
obtenido haya sido negativo.

H12: Las startups basadas en la innovacion/ que usan tecnologias avanzadas tienen mayores
probabilidades de éxito. No se acepta ni se rechaza, puesto que la variable no ha resultado

ser significativa.
Una vez revisadas las hipotesis, podemos concluir (con evidencias significativas) que una

startup que participa en un programa de aceleracién tendra mas probabilidades de éxito si:

estd fundada por hombre(s) que haya(n) emprendido previamente, es madura cuando
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participe en el programa (y haya participado en méas de uno), y cuya sede no se encuentre en
la misma ciudad que la aceleradora. No se puede llegar a conclusiones a partir de las

observaciones de variables no significativas.

Un hecho que salta a la vista respecto a este modelo es que todos los sectores que han podido
ejecutarse en la regresion logistica han devuelto un coeficiente negativo. Puede considerarse
como circunstancia un tanto inusual, dado que no parece posible que cualquier sector que no
sea IT (variable categdrica y por tanto no introducida en los Modelos) reduzca las

probabilidades de que la empresa llegue a 4 0 méas afios en sus operaciones.

En cuanto al R2de McFadden los modelos, suele ser bastante bajo (ver Anexos 5 a 9), lo que
implica que el modelo no se ajusta perfectamente a las observaciones y puede suponer una

limitacion al estudio.

Por todo ello, y desgraciadamente, no parece que el modelo sea lo suficientemente valido
como para poder tomar decisiones fiables. Por esta razon podemos clasificar la investigacion
y el modelo realizados como una base para futuros estudios, y una metodologia que sirva

para predecir el éxito de una startup.

Es necesario gue se usen muestras mucho mayores para acceder a datos con mayor

variabilidad y por tanto, a resultados méas concluyentes que reduzcan las limitaciones
Finalmente se ha elaborado una ilustracion que muestra los factores identificados por

Santisteban y Mauricio en su revision de la literatura, incluidos los que se han estudiado en

este trabajo. En negrita aparecen los que han resultado ser significativos en el estudio.
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llustracion 4: Factores que influyen en el éxito de la startup (significativos)

Edad startup

Sector

Ubicacidn (cerca de aceleradora)
Participacién en mas de un
programa de aceleracion
Innovacion de producto

Ubicacion (cerca de proveedores y
clientes)

Clusters

Socios / alianzas

Mercado potencial sin explotar
Tasa crecimiento (startup vs sector)
Canales de distribucion

Capital inicial

Independencia del emprendedor
Entorno favorable al negocio

de desempleo

Género (emprendedor)

Previa experiencia en sector

Previa experiencia emprendedora
Previa experiencia en 1+D

Previa experiencia en gestion
Previa experiencia en marketing
Formacion académica

Habilidades tecnolégicas/ negocios
Liderazgo del emprendedor

Edad (emprendedor)

Motivacion (emprendedor)
Tamafio equipo

Habilidades sociales

Personalidad / capacidad enfrentarse
a dificultades (emprendedor)
Actitud negocios

Situacion previa de desempleo
Equipo multidisciplinar

Fuente: Elaboracion propia.

factores significativos en este estudio.

*Nota: Letra normal: factores identificados en la literatura y en este estudio. Letra negrita:
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5. CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

El emprendimiento via startup es una realidad y una tendencia a nivel global, asi como en
Espafia. Tiene numerosos beneficios para la economiay la sociedad, puesto que crea empleo

y fomenta la innovacién (Khan, 2018).

Existen numerosas formas de apoyo a este tipo de emprendedor: business angels, préstamos

blandos como ENISA en el caso de Espafia, incubadoras y, mas recientemente, aceleradoras.

Pese a estos apoyos, la mayoria de las startups no llegan a su cuarto o quinto afio en activo.
En este trabajo se pretendia conocer cuéles eran los factores de éxito de las startups que han

pasado por un programa de aceleracion para asentar y perfeccionar su modelo de negocio.

Tras una revision bibliografica sobre los conceptos de startup, aceleradora, el éxito de una
startup y los factores que lo conforman, se realiz6 una recogida de datos de primeras fuentes
a través de un cuestionario, para luego analizarlos mediante una regresion logistica con una
muestra de 53 startups para ver la relacion entre los factores seleccionados y el éxito de la
empresa (que fue definido como el hecho de estar operativas 4 afios 0 mas; es decir, no se
consideraron exitosas aquellas empresas que participaron en la investigacion y que fueron

creadas a partir de 2018, por no cumplir con este requisito).

Respecto a la consecucion de los objetivos planteados para ese estudio, los objetivos
primarios (conocer cdmo afecta cada factor a la probabilidad de éxito, y, de estos, saber
cuales son criticos) se han conseguido, puesto que (a partir de la bibliografia y de la regresion
Logit) se conoce el comportamiento de cada variable. Por ejemplo, gracias a este trabajo se
puede saber que la participacion en mas de un programa de aceleracion por lo general es
positivo y determinante en el éxito de la empresa a largo plazo, pero que en ciertos casos esa
participacion adicional puede ser contraproducente (si el equipo fundador ya tiene mucha

experiencia acumulada, el margen de aprendizaje potencial se ve reducido).
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En lo relativo a los objetivos secundarios que tratan sobre la identificacion de patrones de
comportamiento o de caracteristicas de las startups del presente estudio y el de Toganel y
Zhu?, los resultados de los modelos Logit ejecutados son similares (dado que son pocas las
variables que han resultado ser significativas en las investigaciones, que los R2 obtenidos son
bajos, y que es necesario que se tomen muestras mucho mayores para obtener resultados mas
fiables).

Se considera que el objetivo de proporcionar informacion util tanto a emprendedores como
a aceleradoras se ha logrado, ya que pueden recurrir a la bibliografia consultada para decidir
si participar en un programa, o0 aceptar a cierto candidato, valorando todos los aspectos de

cada factor estudiado en este trabajo.

Es necesario resaltar que solo se han aceptado o rechazado aquellas hipétesis que estaban
vinculadas a variables que resultaron ser significativas en los diferentes modelos ejecutados?,
por lo que la principal conclusion a la que se ha llegado con esta investigacion es que una
startup tiene mas probabilidades de éxito si estd fundada por hombre(s) que haya(n)
emprendido previamente, es madura cuando participe en el programa de participacion (y haya
participado en mas de uno), y cuando su sede no se encuentra en la misma ciudad que la

aceleradora.

No obstante, y como se ha mencionado de antemano, la muestra de esta investigacion es
relativamente pequefia y no se han obtenido resultados significativos para todas las variables,
por lo que se recomienda realizar este estudio con muestras mayores que representen mejor
a la unidad observacional y que permitan extraer conclusiones mas fiables. Ademas, también
pueden afiadirse datos directamente de fuentes secundarias, si el tiempo lo permite y las

diversas fuentes proporcionan informacion actualizada; asi como otros factores mas

1 En su modelo Logit no aparecieron tantas variables significativas como en este trabajo. De hecho, aparecen
4: nimero de fundadores (al 10%), mujer (al 10%), capital obtenido (al 5%) e innovacidn (al 10%)

2 Sexo del emprendedor o del equipo fundador, previa experiencia emprendedora del emprendedor o del
equipo fundador, misma ubicacién de la startup la aceleradora, edad de la startup cunado participa en el
programa, participacion en mas de un programa de aceleracion sector en el que opera la empresa.
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especificos como liderazgo del emprendedor, entorno politico y legal, socios y alianzas, entre

otros, que permitan tener una imagen aun mas precisa del fenémeno.

A pesar de sus limitaciones, este trabajo propone una metodologia que puede usarse en
futuras investigaciones que estudien las startups de un sector en concreto, de una regién, entre
otras cosas, y obtener comparativas. Ademas, se pueden realizar cuestionarios mas
completos, hacer preguntas que estén relacionadas con las diferentes definiciones de éxito,
centradas en algun aspecto de la startup, entre otras variantes del estudio. El tema investigado
tiene un enorme potencial de explotacion, que redundara en un beneficio tanto para las

startups como para las aceleradoras.
Con los insights que se pueden extraer del estudio se pretende ayudar tanto a startups como

a aceleradoras a tomar mejores decisiones basadas en datos. Si esto ocurre, es mas probable

que las empresas tengan éxito a largo plazo, y que su crecimiento sea mas sostenido.
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Anexo 1: Encuesta distribuida mediante Google Forms para el estudio

Encuesta startups aceleradas

jHola! Soy una estudiante la Universidad Pontificia Comillas que investiga las
startups aceleradas en Espafa para identificar sus factores de éxito.
Si eres una startup que ha participado en un programa de aceleracion al menos una

vez, me sera de gran ayuda que respondas a estas preguntas. jMuchas gracias!

SECCION 1: INTRODUCCION
(Estos datos sOlo se usaran para poder manejar lainformaciény no seran
compartidos)

1. Nombre de tu startup y afio de fundacién

2. Nombre de tu aceleradoray afo en el que participaste

3. ¢Has participado en mas de un programa de aceleracién? (Si/ No)

SECCION 2: FUNDADORES
Con esta seccion se pretende estudiar como influyen las caracteristicas de los

fundadores en el éxito de la startup

1. NUmero de fundadores

2. Sexo de los fundadores (Mujer/ Hombre/ Equipo mixto)

3. Educacion de los fundadores
(Por favor marca la casilla que indique el maximo nivel de estudios
alcanzado por los fundadores. Por favor marca, ademas, la casilla
"multidisciplinar” si los fundadores tienen experiencias educativas en

ambitos diferentes (p.ej: ingenieria y comunicacion))
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Opciones:

a. Secundaria

b. Bachillerato

c. Grado o diplomatura
d. Licenciatura o master
e

Multidisciplinar
4. Experiencia previa en el sector (Si/ No)
5. Experiencia previa de emprendimiento (Si/ No)

SECCION 3: STARTUP
Con esta seccidn se pretende estudiar como influyen las caracteristicas de la

propia startup en el éxito de la empresa

1. Capital obtenido

(Por favor introduce el capital que tu startup obtuvo hasta la finalizacién del

programa (Demo Day))

Opciones:

a. 0-50k
b. 50k-100k
c. 100k-350k
d. 350-500k
e. 500k-1M
f. >1M

2. Ubicacién (Si/ No)

(¢ Tu startup se encontraba en la misma ubicacién que la aceleradora?)

3. Sector

a. Retall
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b. Finanzas
c. Media

d. Educacion
e. IT

f. Salud

g. Otro:

4. Innovacion (Si/No)

(¢Usa tu empresatecnologias avanzadas?)

iMuchas gracias por tu participacion! Si quieres ponerte en contacto conmigo envia

un mail a 201605950@alu.icade.comillas.edu
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Anexo 3: Respuesas obtenidas (2)
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Anexo 4: ¢Qué es la escalabilidad prematura? - Startup Genome

Startup Genome

ACTUAL
MARMER STAGE
i

T

BEHAVIORAL
MARMER STAGE

i

SOURCE: desipned by.

Startup Genome S —— 7 MAD RAY
cracking D ou s ol Thngvation mentioned. All Rights Reserved. www.themadray.com
www.startupgenome.cc
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(Startup Genome, 2011)
Anexo 5: Modelo 0 o principal (todas las variables)

Modelo 8: Logit, usando las observaciones 1-53 (n = 50)

S5e han gquitado las observaciones ausentes o incompletas: 3
Variable dependiente: exito

Desviaciones tipicas QML

coeficiente Desv. tipica z valor p
const 3.10347 3.41629 0.9084 0.3636
MIXTO -2.57331 1.42343 -1.808 0.0706 *
NFUND 0.354825 0.486360 0.729%9¢6 0.4657
NEDU -0.0694073 0.736972 —-0.09418 0.9250
MULTI 2.22611 1.35670 1.641 0.1008
EXP_ SECTOR 0.431191 0.906921 0.4754 0.6345
EXP _EMP -3.03147 1.24543 -2.434 0.0149 =*=
CAP 0.0884232 0.274985 0.357% 0.7204
UBI -1.52433 1.20285 -1.267 0.2051
EDAD 0.417732 0.286446 1.458 0.1448
PART 1.362%¢6 1.14568 1.1%0 0.2342
RETAIL -3.86798 2.13804 -1.809 0.0704 =
FINANZAS =3.55921 1.57970 -2.253 0.0243 ==
ECO -2.62932 1.43798 -1.828 0.0675 *
SERV -3.55791 1.57027 -2.266 0.0235 *=*
CTRO -0.268708 2.54315 -0.1057 0.9159%9
INNCV 0.683097 1.97646 0.3456 0.72%96
nfund2 -0.0938824 0.110137 -0.8524 0.3940
Media de la wvble. dep. 0.e80000 D.T. de la wvble. dep. 0.471212
R-cuadrado de McFadden 0.463822 R-cuadrado corregido -0.110460
Log-verosimilitud -16.80567 Criterio de Akaike €69.61133
Criterio de Schwarz 104.0277 Crit. de Hannan-Quinn 82.71730
Namero de casos 'correctamente predichos' = 41 (82.0%)

f(beta'x) en la media de las variables independientes = 0.158
Contraste de razdn de verosimilitudes: Chi-cuadrado(l7) = 29.0756 [0.0338]

Predicho

o 1

Cbservado 0 10 6
1 x| 31

Fuente: Gretl (elaboracién propia)
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Anexo 6: Modelo 1 (fundadores)

Nota: Prob(exito = 1
Quitando MUJER

| MUJER = 1) = 1

Modelo 4: Logit, usando las observaciones 1-53
Variable dependiente: exito
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

coeficiente Desv. tipica z valor p

const 2.27613 3.01334 0.7554 0.4500

MIXTO -1.55110 0.758147 -2.046 0.0408 *»

NFUND -0.0865476 0.306077 -0.2828 0.7774

NEDU -0.137566 0.755689 -0.1820 0.8556

MULTI 1.44706 0.989047 1.463 0.1434

EXP_SECTOR -0.111821 0.674728 -0.1657 0.8684

EXP_EMP -0.562932 0.757807 -0.7428 0.457¢6
Media de la vble. dep. 0.698113 D.T. de la vble. dep. 0.463470
R-cuadrado de McFadden 0.098752 R-cuadrado corregido -0.116897
Log-verosimilitud -29.25459 Criterio de Akaike 72.50918
Criterio de Schwarz 86.30122 Crit. de Hannan-Quinn 77.81293
Numero de casos 'correctamente predichos' = 39 (73.6%)
f(beta'x) en la media de las variables independientes = 0.200

Contraste de razodn de verosimilitudes:

Pred
0
Observado 0 S
1 3

icho
1 |
i i I
34

Chi-cuadrado (6) =

6.411 [0.3788]

Sin considerar la constante, el valor p mas alto fue el de la variable 6 (EXP_SECTOR)

coeficiente

Pendiente

EXP_SECTOR
EXP_EMP

2.27613
-1.55110
-0.086547¢
-0.137566

1.44706
-0.111821
-0.562932

Fuente: Gretl (elaboracién propia)

Desv. tipica z
2.93010 0.7768
0.741465 -2.092
0.314%92¢ -0.2748
0.697039 -0.1574
1.17133 1.235
0.712684 -0.1569
0.7659841 -0.7312

-0.342487
-0.0173220
-0.0275331
0.232267
-0.0222618
-0.106733
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Anexo 7: Modelo 2 (fundadores, con NFUND y su cuadrética)

Nota: Prob(exito = 1 | MUJER
Quitando MUJER
Modelo 5:

Variable dependiente: exito
Desviaciones tipicas QML

=1) =]

Logit, usando las observaciones 1-53

coeficiente Desv. tipica z valor p
const 1.74233 2.88834 0.6032 0.5464
MIXTOC -1.65229 0.763088 -2.165 0.0304 *=*
NFUND 0.373841 0.551224 0.6782 0.4976
NEDU -0.129115 0.694704 -0.1859 0.8526
MULTI 1.38531 1.17412 1.180 0.2381
EXP_SECTOR 0.0674695 0.77099%6 0.08751 0.9303
EXP_EMP -0.730103 0.839965 -0.8692 0.3847
nfund2 -0.0923440 0.0881462 -1.048 0.2948
Media de la vble. dep. 0.698113 D.T. de la vble. dep. 0.463470
R-cuadrado de McFadden 0.112002 R-cuadrado corregido -0.134454
Log-verosimilitud -28.82449 Criterio de Akaike T73.64898
Criterio de Schwarz 89.41132 Crit. de Hannan-Quinn 79.71042

Namero de casos 'correctamente predichos’
f(beta'x) en la media de las wvariables independientes = 0.198
= T7.2712 [0.4012]

Contraste de razdn de verosimilitudes:

Predicho

0 1

Cbservado 0 5 11
1 1 36

5in considerar la

41

(77.4%)

Chi-cuadrado(7)

constante, £l valor p més alto fue el de la variable €

0.6032
-2.165
0.6782
-0.1859
1.180
0.08751
-0.8692

Pendiente

-0.362925
0.0739737

—-0.0255486
0.221458
0.0133926

-0.134360

coeficiente Desv. tipica

const 1.74233 2.88834

MIXTO -1.6522%9 0.763088
NFUND 0.373841 0.551224
NEDU -0.129115 0.6894704
MULTI 1.38531 1.17412

EXP SECTOR 0.06746595 0.770996
EXP _EMP -0.730103 0.839%965
nfund2 -0.0923440 0.0881462

Fuente: Gretl (elaboracién propia)

-1.048

-0.0182725

(EXP_SECTOR)
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Anexo 8: Modelo 3 (startup)

Nota: Prob(exito =1 | EDU=1) =1
Quitando EDU

Nota: Prob(exito =1 | MEDIA = 1) = 1
Quitando MEDIA

Modelo 3: Logit, usando las observaciones 1-53 (n = 50)

Se han quitado las observaciones ausentes o incompletas: 3
Variable dependiente: exito

Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

coeficiente Desv. tipica : valor p
const 6.88727 4.08545 1.686 0.0918 ~*
CaP 0.584505 0.499858 1.169 0.2423
UBI -6.00209 3.23116 -1.858 0.0632 *
EDAD 2.40517 1.17556 2.046 0.0408 *=*
PART 5.42394 2.87278 1.888 0.0590 ~*
RETAIL -6.41069 2.68048 -2.392 0.0168 **
FINANZAS -11.7440 6.66485 -1.762 0.0781 *
SALUD -15.8728 6.79477 -2.336 0.0195 **
ECO -12.6479 5.63516 -2.244 0.0248 **
SERV -12.9840 9.90547 -1.311 0.1899
OTRO -3.87397 2.85866 -1.355 0.1754
INNOV -1.78438 2.46843 -0.7229 0.4698

Media de la vble. dep. 0.680000 D.T. de la vble. dep. 0.471212
R-cuadrado de McFadden 0.732411 R-cuadrado corregido 0.349556

Log-verosimilitud -8.387163 Criterio de Akaike 40.77433
Criterio de Schwarz 63.71860 Crit. de Hannan-Quinn 49.51164
Numero de casos 'correctamente predichos' = 47 (94.0%)

f(beta'x) en la media de las variables independientes = 0.006
Contraste de razdén de verosimilitudes: Chi-cuadrado(ll) = 45.9126 [0.0000]

Predicho
0 1 L
Observado 0 15 1
1 2 32
coeficiente Desv. tipica z Pendiente
const 6.88727 1.91181 3.602
CAP 0.584505 0.364862 1.602 0.00323403
UBI -6.00209 1.49641 -4.011 -0.100843
EDAD 2.40517 0.791272 3.040 0.0133077
PART 5.42394 2.10498 2.577 0.151780
RETAIL -6.41069 1.92124 -3.337 -0.578832
FINANZAS -11.7440 3.22910 -3.637 -0.994381
SALUD -15.8728 4,20514 -3.775 -0.999183
ECO -12.€479 3.52403 -3.589 -0.99%¢€lel
SERV -12.9840 3.95018 -3.287 -0.9%6974
CTIRC -3.87397 5.22211 -0.7418 -0.182650
INNOV -1.78438 1.13080 -1.578 -0.005982704

Fuente: Gretl (elaboracién propia)



Anexo 9: Modelo 4 (significativas para modelos 2y 3)

Modelo 3: Logit, usando las observaciones 1-53
Variable dependiente: exito
Desviaciones tipicas QML

coeficiente Desv. tipica z valor p
const 4.19665 2.39982 1.74% 0.0803 ~*
MIXTO -1.11342 1.39089 -0.8005 0.4234
EXP_EMP -0.953613 0.938532 -1.016 0.309%&6
UBI -2.88974 1.31147 -2.203 0.0276 **
EDAD 1.86369 0.871948 2.137 0.0326 **
FART 4.27895 2.1%9046 1.953 0.0508 *
RETAIL -4.48309 3.08297 -1.454 0.1459
FINANZAS -8.47251 4.,69027 -1.806 0.0709 =
SALUD -8.56612 4.86223 -1.762 0.0781 *
ECO -8.79977 5.02301 -1.752 0.0798 «*
SERV -9.19041 4,69177 -1.959 0.0501 ~*
Media de la vble. dep. 0.698113 D.T. de la vble. dep. 0.463470
R-cuadrado de McFadden 0.642993 R-cuadrado corregido 0.304116
Log-verosimilitud -11.58847 Criterio de Akaike 45.17694
Criterio de Schwarz €€.85015 Crit. de Hannan-Quinn 53.51141
Namero de casos 'correctamente predichos' = 50 (94.3%)
f(beta'x) en la media de las variables independientes = 0.022
Contraste de razon de verosimilitudes: Chi-cuadrado(l10) = 41.7432 [0.0000]
Predicho
0 1
Cbservado 0 14 2
1 1 36

Sin considerar la constante, el valor p mas alto fue el de la wvariable 2 (MIXTO)

coeficiente Desv. tipica z Pendiente
const 4.196E€5 2.39982 1.749
MIXTO -1.11342 1.39089 -0.8005 -0.0323921
EXP EMP -0.953€13 0.938532 -1.016 -0.0178776
UBI -2.88974 1.31147 -2.203 -0.0805897
EDRD 1.863€9 0.871948 2.137 0.0405058
PART 4_27895 2.1%046 1.953 0.256479
RETAIL -4.48309 3.08297 -1.454 -0.494198
FINANZAS -8.47251 4.69027 -1.806 -0.97147%
SALUD -8.56612 4_.86223 -1.762 -0.964179
ECO -8.79977 5.02301 -1.752 -0.974033
SERV -9.19041 4.69177 -1.959 -0.979972

Fuente: Gretl (elaboracién propia)



Anexo 10: Problema de prediccion perfecta

B
Archivo Herramientas Datos Yer Afadir Muestra Vapable Modelo Ayyda
para gre definxbsx | P grett: error X F CA\Users\fuenc\Documer
1D # ¢ Nombre de vanable ¢ Etiquets descriptiva
0 const Se obtuvo una prediccidn perfecta: no existe MLE?
1 MUER |
2 Mo <] i f
3 NFUND
4 NEOU + Logtt
~ dependiente

6 EXP_SECTOR EXP_EMP T
7 BXPEMP cap B ot
g cap usl [ Sedeccién por defecto
g usl EDAD
10 EDAD PART Regresores
11 PART RETAIL const
12 RETAL FINANZAS MUJER
13 FINANZAS MEDIA MIXTO
4 MEDIA U Gy | NN
15 EDU SALUD NEDU
16 SALUD ECO MuLn
17 ECO SERV EXP_SECTOR
18 SERV OTRO ‘ BXP_eme
19 OTRO INNOV i
20 INNOV exito uB!
21 eito nfund? EDAD v
2 nfund2

Desviaciones tipicas robustas QML

[ Mostrar los detalles de las iteraciones

) Mostrar las pendientes en la media

| @ Mostrar los valores p |
Sin fecha: Rango completo 1- 53
@2 g (e | e ] [ o

Fuente: Gretl (elaboracién propia)
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