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Introduccion

En la literatura previa existen numerosos trabajos de
investigacidn que se han realizado para construir modelos de
prediccion de insolvencia empresarial basados en diferentes
métodos (Dimitras et al., 1996; Bellovary et al., 2007). El
principal objetivo de estos modelos de prediccion ha sido
diferenciar a las empresas con alta probabilidad de
insolvencia futura de aquellas otras empresas que no lo
presentan. También, la prediccién de tres categorias de
solvencia. En este caso discriminando entre empresas
solventes, empresas en dificultades financieras y empresas
en quiebra (Altman, 1977; Godlewski, 2006; Altman et al.,
1994; Alfaro, Gamez y Garcia, 2007).

En el progreso de la investigacion sobre prediccidon de
insolvencia puede comprobarse la existencia de numerosos
métodos y técnicas de analisis que han obtenidos resultados
muy satisfactorios. La variedad de modelos es amplia y
abarca desde el andlisis individual de variables a la prediccién
multivariable, desde métodos estadisticos tradicionales a
métodos de maquinas de aprendizaje basadas en inteligencia
artificial, y desde la utilizacion inicial de clasificadores
individuales puros hasta la reciente puesta en practica de

clasificadores hibridos.

No obstante lo anterior, no existe investigacién empirica
gque haya abordado las posibles categorias de las empresas
en situacién legal de insolvencia, y por tanto, no se ha
modelizado el comportamiento de empresas que, tras entrar
en concurso de acreedores, bien superan el procedimiento
consiguiendo su viabilidad mediante un acuerdo de convenio
con acreedores, o bien ponen fin a su actividad por no ser

viables y encontrase abocadas a su liquidacién.
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Habiéndose detectado este gap en la literatura, el
objetivo de la presente investigacién es aportar conocimiento
sobre las posibilidades que posee una empresa, en caso de
situacién legal de insolvencia, de conseguir ser viable. Se
trata, pues, de resolver un problema de clasificacién multiple
donde las categorias a predecir son tres: Una primera para
empresas solventes. Otra segunda para empresas que en
caso de incurrir en un proceso concursal tengan capacidad
para su continuidad mediante acuerdos de convenio con
acreedores. Y, finalmente, una tercera categoria en la que se
incluye empresas que tras soportar un proceso concursal no
poseen capacidad para garantizar su viabilidad y, por tanto,

son liquidadas.

Para resolver esta cuestion de investigaciéon se ha
dispuesto de informacién financiera y corporativa de una
muestra totalmente inédita de 246 empresas mercantiles
espafolas de caracter econdmico correspondiente al periodo
2006-2013, obtenida con la colaboracién del Juzgado de lo
Mercantil n°1 de los de Malaga. A la misma se han aplicado
técnicas de clasificacion multiclase, concretamente el
Clasificador Bayesiano Ingenuo, los Arboles de Decision y el
Anadlisis Discriminante Mdltiple, todos ellos con caracter
hibrido, pues han sido desarrollados con asistencia de

algoritmos computacionales.

Los modelos propuestos en el presente trabajo pueden
ser especialmente Utiles porque permitirian una mejor
valoraciéon de empresas solventes, reforzando este concepto
al incluir entre las mismas a las que, en caso de dificultades
financieras, tendrian capacidad para lograr convenios con los
acreedores y garantizar su viabilidad. Ademas, y para el

andlisis de empresas insolventes, el problema de
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Introduccion

multiclasificaciéon propuesto conseguiria reducir el sesgo de
prediccion, al eliminar de las mismas aquéllas que poseen
una estructura capaz de gestionar con éxito problemas de
iliquidez. Si, por el contrario, no se contemplan estas
posibilidades, se incurre en una visién reducida de la
insolvencia que puede inducir a errores de especificacion en
la muestra, dada la existencia de empresas que pueden
experimentar situaciones de insolvencia, habiendo solicitado
la apertura de un proceso concursal, y posteriormente
consiguen ser viables mediante el cumplimiento del convenio
con sus acreedores. En definitiva, los modelos propuestos en
la presente investigacion permitiran otorgar un tratamiento
particular y diferenciado a cada empresa, desde el mismo
momento de la declaracién legal de insolvencia, por lo que sin
duda, su aplicacién aumentaria la eficiencia de los procesos

concursales y por ende, de la economia en general.

Conforme a lo anteriormente expuesto, la presente
tesis doctoral tiene la siguiente estructura: en el capitulo 1 se
realiza un anadlisis de Ila regulacidn internacional de
situaciones de insolvencia empresarial en Alemania, Francia,
Italia, Reino Unido y Estados Unidos. Y a continuacién un
estudio detallado de la legislacion espafola en materia
concursal, haciendo especial mencion a los aspectos
relacionados con el objeto de la investigacién, tales como el
sistema de convenio y la liquidacién. Por ultimo, el capitulo 1
concluye con un analisis de la evolucion estadistica de los
concursos de acreedores acaecidos en Espaia en el periodo

de estudio.

En el capitulo 2 se realiza un analisis pormenorizado de
los estudios previos sobre prediccion de insolvencia y sobre

legislacion concursal, estableciendo una clasificacién de los

21
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mismos y formulando las hipdtesis de la presente

investigacion.

El capitulo 3, por su parte, queda dedicado a una
revision tedrica de las técnicas de clasificacion multiclase que
seran aplicadas en el presente trabajo, estableciéndose las
ventajas y desventajas de cada una de ellas y la eleccidon de

los métodos mas robustos.

Por ultimo, en el capitulo 4, se desarrolla la parte
empirica de esta investigacion, comenzando por Ia
determinacion de las variables utilizadas como predictoras de
la insolvencia de las empresas. Posteriormente, se indica
como se ha recopilado la informacién financiera y corporativa
necesaria para la construccién de la base de datos. Este
capitulo concluye con el desarrollo de nuevos modelos de
prediccion de insolvencia multiclase, utilizando para ello
informacion correspondiente a 1, 2 y 3 afos antes de que la

insolvencia se produzca.

Finaliza el estudio ofreciendo una discusién de
resultados, las principales conclusiones obtenidas y Ia

bibliografia utilizada.
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Capitulo 1: La regulacién de la insolvencia y los concursos de acreedores

Este primer capitulo tiene como objetivo analizar la
normativa internacional que regula la insolvencia empresarial.
Igualmente, estudiar la evolucidn y las caracteristicas de las
empresas en situacion de concurso de acreedores en Espafia.
Ello nos hara disponer de un conocimiento preciso tanto del
entorno juridico como del poblacional en el que se desarrolla

el presente trabajo de investigacidn.

1.1 LA REGULACION INTERNACIONAL DE SITUACIONES
DE INSOLVENCIA EMPRESARIAL.

1.1.1 Alemania.

En el siglo XVI aparecen las primeras regulaciones de
las situaciones de insolvencia empresarial en Alemania, con
las denominadas Ordenanzas de la ciudad de Friburgo de
1520 y con la Ordenanza de quiebras de la ciudad de
Augsburg, de 1574. Actualmente, estas situaciones de
insolvencia quedan reguladas por la denominada
Insolvenzordnung (InsO), que entrd en vigor el 1 de enero de
1999, y que posteriormente fue complementada con la Ley
para la simplificaciéon del saneamiento de empresas de 2011 y
con la Ley para la reduccion de la duracidon del procedimiento
de liberacién de deudas y para el refuerzo de los derechos de

los acreedores, de 2013.

En referencia a las personas juridicas, el presupuesto
objetivo de la legislacién alemana indica varias categorias,
distinguiendo entre insolvencia, insolvencia inminente (sélo a
instancias del deudor), y sobreendeudamiento (Art.17-19
InsO).

En la praxis de los tribunales alemanes se ha

distinguido la situacion de insolvencia de las meras “lagunas
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de liquidez” (Liguiditdtslucke). Estas Uultimas se produciran
cuando el impago afecta a un porcentaje inferior al 10% del
pasivo exigible, en cuyo caso procede hablar de un mero
retraso en los pagos (Zahlungsstockung). Para las lagunas de
liquidez la praxis judicial establece también wun limite
temporal, salvo casos excepcionales, de tres semanas. Si el
deudor no puede cubrir en un plazo de tres semanas un 90%
del crédito exigible, entonces no habra mera iliquidez sino

insolvencia.

Hasta la fecha, el derecho aleman esta construido sobre
la idea de que la insolvencia de cada sujeto de derecho debe
dar lugar a la apertura de un unico procedimiento concursal,
propio e independiente del de cualquier persona. Dicho
dogma se acostumbra a reflejar con el lema “una persona, un
patrimonio, wuna insolvencia”. En cada uno de |los
procedimientos, procede el nombramiento de un
administrador concursal por separado, sin que exista
previsidon alguna que permita dar una solucién unificada, ni en
términos procesales ni en términos de administracion
concursal, para los supuestos frecuentes en que la insolvencia
afecta a distintas sociedades pertenecientes a un mismo

grupo.

Tras la presentacién de una solicitud de concurso, el
Tribunal debe verificar de oficio la admisibilidad vy
fundamentacién de la misma, asi como la cobertura de gastos
del procedimiento. Desde la presentacion de la solicitud y
hasta la apertura del procedimiento, el Tribunal puede
adoptar medidas cautelares. En caso de concurrir todos los
requisitos, se dictara resolucion de apertura del
procedimiento en la que se nombrara al administrador

concursal (Art. 1 y 2 InsO).
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Capitulo 1: La regulacién de la insolvencia y los concursos de acreedores

Son destacables también las prohibiciones de
ejecuciones singulares, que no pueden admitirse ni contra la
masa activa del concurso ni contra el patrimonio libre del
deudor. Aquellas garantias que hubieran sido adquiridas en el
marco de ejecuciones singulares entre la apertura del
procedimiento y un mes antes de la solicitud son de manera
automatica ineficaces (Art. 21, 166, 169.2, 169.3, 170y 171
InsO).

Respecto a los efectos sobre los contratos vigentes de
empresas insolventes, se pueden diferenciar varias
categorias. En los contratos con obligaciones reciprocas
pendientes, el administrador concursal puede cumplir el
contrato en lugar del deudor y exigir el cumplimiento por la
otra parte (Art. 103 InsO). Asi, la prestacion del concursado
se hara con cargo a la masa. También puede denegar el
cumplimiento, en cuyo caso la otra parte Unicamente puede
hacer valer su crédito como acreedor concursal. Pero si la
contraparte requiere a la administracién concursal para que
ejercite su derecho de opcidn sin demora y esta ultima no la
ejercita, no podra posteriormente exigir el cumplimiento del
contrato. Concretamente, en los contratos de negocios a
plazos y de prestaciones financieras, si se ha pactado el
cumplimiento en una fecha fija tras la declaracion del
concurso, no es posible pedir el cumplimiento del contrato,
sino reclamar el crédito derivado de la falta de

incumplimiento (Art. 104 InsO).

Sin embargo, para los contratos de arrendamientos, se
distingue entre bienes muebles e inmuebles. Para el primer
caso, las prestaciones anteriores a la declaracion del concurso

son créditos concursales, las posteriores, en contraposicion,
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son créditos contra la masa. Para el segundo caso, el
administrador concursal pagara la renta contra la masa,
teniendo la posibilidad de desistimiento unilateral con un

previo aviso de tres meses (Art. 109 InsO).

Si nos referimos a contratos de trabajo, los créditos
salariales pendientes a la declaracion de concurso devienen
créditos concursales, si bien los ultimos tres meses anteriores
a la declaracion del concurso son abonados por la autoridad
laboral. En caso de producirse una transmision de la
empresa, las deudas salariales no se transmiten al
adquiriente sino que se consideran créditos concursales. En
materia de seguros sociales, el adquiriente Unicamente
responde a los impagos posteriores a la declaracién de
concurso, si bien la jurisprudencia parece establecer una
solidaridad del nuevo adquiriente y de la masa del concurso
(Art. 108 InsO).

Para los procedimientos pendientes, el deudor no pierde
la capacidad procesal, pero si su legitimacién activa. En caso
de que el administrador concursal decida no continuar un
proceso pendiente, el propio deudor y la contraparte pueden
decidir continuarlo, pero en tal caso las consecuencias
economicas del procedimiento no podran afectar a la masa
del concurso. Por su parte, los mandatos, contratos de
gestién de negocio y poderes quedan extinguidos con la

declaracion del concurso (Art. 240 y 249 InsO).

Alemania opta, en cuanto al cargo de administrador
concursal, exclusivamente por un 6rgano unipersonal, cuyo
desempefio restringe a las personas fisicas (Art. 56 InsO). Se

argumenta que la seleccién de la persona fisica debe ir
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Capitulo 1: La regulacién de la insolvencia y los concursos de acreedores

vinculada al hecho de que el candidato elegido desempefia la
administracion concursal en persona y no se limita a asumir
una responsabilidad en la relacidn externa y confiar el

desempeno del cargo a terceros.

El procedimiento concursal aleman es, por encima de
todo, un procedimiento de ejecucion colectiva, que sirve a la
satisfaccién del conjunto de los acreedores. Rige el principio
de autonomia de los acreedores, a los que se concede
también la palabra para decidir el modo en que esa
satisfaccion colectiva ha de obtenerse. Esa causa de
expresion principalmente es el convenio (Insolvenzplan) (Art.
217 y ss. InsO). La particularidad de este convenio es que el
derecho aleman no asienta Unicamente las condiciones del
pago de la deuda en vistas a la continuidad de la actividad de
la empresa. Mas bien el convenio plasma la completa decisién
que adoptan los acreedores sobre dicha continuidad del
procedimiento, por lo que su contenido puede ser el
saneamiento de |la empresa (Sanierungsplan), con la
aceptacion de quitas y esperas por los acreedores, siempre
que la empresa pueda continuar obteniendo beneficios tras la
adopcion de medidas financieras y de reestructuracién. Su
transmision a un tercero (Ubertragunsplan), que pasard a
adquirir el activo de la empresa, en tanto que las deudas
habran de satisfacerse en el procedimiento con el fruto que
se obtenga por la venta. O su ordenada liquidacion
(Liguidationsplan), sujeta a reglas especiales (por ejemplo
fijando unos plazos de realizacion mas dilatados para
conservar mejor su valor, o bien estableciendo un reparto de

la masa concreto para evitar disputas legales).

En su configuracién actual, la regulacién alemana ha
sido remodelada tomando como guia el “Chapter 11" del
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“United States Bankrupcy Code”. La clasificacion de
acreedores se hace en grupos, en orden a fijar en las
modificaciones que habran de aprobarse en su posicidn
juridica. Se ordena distinguir entre tres grupos:
primeramente los acreedores con privilegio especial (cuando
a través del convenio hayan de resultar afectados), seguidos
de los acreedores concursales que no sean subordinados vy,
por Uultimo, cada una de las categorias de acreedores
subordinados, siempre que sus créditos no hayan de

considerarse condonados (Art. 222 InsO).

Para la aceptacion del convenio, es preciso que cada
grupo cumpla los siguientes requisitos (Art. 243 InsO): que
obtenga la mayoria de los votos emitidos por los acreedores,
gue la suma de los créditos de los votos emitidos a favor sea
superior a la mitad de los derechos totales de crédito de los
acreedores que hayan votado, y que obtenga el voto

favorable de cada grupo con mayoria de votos y de crédito.

La satisfaccién de los acreedores a la que se orienta la
legislacion alemana puede conseguirse, sin preferencia
alguna, por medio de la liguidacion o convenio. A los
deudores honestos les sera concedida la oportunidad de
exonerarse del pasivo insatisfecho. No hay mencion a otros
principios que aparecen en leyes de otros paises, como el
salvamento de los puestos de trabajo o el fomento de las

empresas.

La finalizacidon de las operaciones liquidatorias y el
ultimo reparto de la masa activa entre los acreedores vienen
rodeados de formalidades en el derecho aleman (Art. 196 y
ss. InsO). Asi, el Ultimo reparto de pagos es aprobado

judicialmente y el Tribunal de la insolvencia convoca la ultima
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reunion de la junta de acreedores. En esta junta, que se
celebra como minimo en el plazo de un mes y como maximo
en el de dos meses a contar desde la publicidad de la
convocatoria, la administracion concursal rinde cuentas, se
formulan protestas contra dicha rendicion y los acreedores
pueden decidir sobre el destino de aquellos bienes que sean

dificilmente realizables.

Un hecho que ha adquirido mucha importancia en las
ultimas décadas en los procesos concursales alemanes es el
denominado “venta de la unidad productiva con fines de
saneamiento” (Art. 252.1.2 del Cédigo de Comercio Aleman y
Art. 158 InsO). La idea es distinguir entre la empresa y el
sujeto de derecho titular de la misma. Esta operacion puede
articularse de distintos modos e incluye, por ejemplo, la
creacion de una sociedad nueva por el administrador
concursal con los elementos del activo de la concursada, que
permiten la continuidad de la explotacién y la posterior
transmision del capital de dicha sociedad a un tercero. Esta
venta se distingue de la venta de participaciones en el capital
de la deudora, que en un principio no estda sujeta a
restricciones al formar éstas parte del patrimonio de los
socios, a los que el procedimiento concursal no les afecta. A
la hora de valorar las posibles ofertas, el criterio que debe
orientar la decision es obtener siempre la maxima satisfaccion
de los acreedores. No existe la posibilidad de que el acreedor
privilegiado sea forzado en el procedimiento a aceptar una

liquidacién de su crédito inferior a su garantia.
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1.1.2 Francia.

Actualmente, un grueso conjunto de nhormas
mercantiles regulan los casos de insolvencia empresarial en
Francia, entre ellas, la Ley 2005-845 sobre “Sauvegarde des
entreprises”, la Ordenanza 2008-1345 de "“Reforma de
empresas en crisis”, y la Ordenanza 2010-1512 sobre
endeudamiento para el empresario individual de
responsabilidad limitada. También la Ley 2012-387 sobre

flexibilizacién de los procedimientos administrativos.

Respecto a la responsabilidad del deudor, el Cédigo de
Comercio francés la divide en tres capitulos: activos
insuficientes, quiebra personal y bancarrota. Cuando en la
liguidacion de una sociedad el activo fuera insuficiente para
cubrir el pasivo, el tribunal podra, en caso de mala gestion
que haya contribuido a esa falta de activos, determinar que el
importe de dicho déficit corra a cargo de todo o en parte, de
los dirigentes de hecho o de derecho de la sociedad que
hayan tenido esa mala gestion. Si fueran varios los
administradores, el tribunal podra, por decisién motivada,
declararlos solidariamente responsables. Dicha accion se
inicia en el plazo de tres anos a partir de la decisién que

decreta la liquidacion obligatoria.

Los procedimientos relacionados con la insolvencia en el
sistema francés actual son los denominados: Procedimiento
de prevencién (Art. 611 y ss. del Cddigo de Comercio),
Procedimiento de salvaguarda (Art. 620 y ss. del Cddigo de
Comercio), Saneamiento judicial (Art. 631 y ss. del Cédigo de
Comercio), y Liquidacién judicial (Art. 640.1 y ss. del Cdédigo

de Comercio).
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En este pais hay un apartado especial para las medidas
de prevencion, donde las personas inscritas en el Registro de
Comercio y de Sociedades, o cualquier persona juridica de
derecho privado, podra unirse a una “agrupacion de
prevencion”, y cuando estas agrupaciones detectan indicios
de dificultades, informaran de ellos al empresario y podran
proponerle la intervencién de un perito. Asimismo, a instancia
del representante del Estado, las administraciones
competentes prestaran su apoyo a dichas agrupaciones de
prevencion autorizadas, las cuales podran solicitar los
servicios del Banco de Francia para emitir dictdmenes sobre

la situacidn financiera de las empresas afiliadas.

Por su parte, el proceso de salvaguarda, desde el punto
de vista subjetivo, es mayor que el de las anteriores medidas,
aplicandose también a todas las personas juridicas de
derecho privado cualquiera que sea su actividad y tamafo.
No podran acudir a este procedimiento las personas que ya
estén incursas en un proceso previo de salvaguarda, de
saneamiento judicial o de liquidacion judicial hasta que estén

finalizados.

A su vez, el saneamiento judicial es un proceso judicial
previsto para las situaciones de insolvencia, similar al
concurso de acreedores del ordenamiento juridico espafiol.
Estd destinado a permitir la continuidad de la actividad
empresarial, el mantenimiento del empleo y la liquidacién del
pasivo. El éxito del mismo dara lugar a la aprobacién de un
plan por resolucién judicial tras un periodo de observacién. El
fracaso del plan o la manifiesta imposibilidad de saneamiento
daran lugar a la apertura del procedimiento de liquidacion
judicial.
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Conjuntamente con el sistema general existe una
liguidacion judicial simplificada, que se da cuando el activo
no incluye bienes inmobiliarios y el nimero de empleados y
cifra de negocios estan por debajo de los umbrales fijados por

Decreto.

De otra parte, en la legislacidon francesa no existe una
regulacién especifica de los grupos de empresa. Pero si cabe
la posibilidad de extender el proceso de salvaguarda, asi
como el de saneamiento y liquidacién, a otras personas
distintas del deudor inicial, en caso de existir confusidn

patrimonial entre éstas y dicho deudor.

Conforme a cuanto antecede, puede entenderse que la
filosofia del ordenamiento francés sobre insolvencia es la
rehabilitacién de la empresa, y no su liquidacién, siempre y
cuando con motivo de la rehabilitacion, la empresa sea
financieramente viable y preserve el empleo. Por ello, quizas,
prevé procesos informales de arreglo entre acreedores vy
deudores, y establece mecanismos tempranos de alerta

encaminados a evitar situaciones de insolvencia.

1.1.3 Italia.

El Cédigo de Comercio italiano de 1882, regulaba ya,
influenciado por el Cdédigo Napolednico, la quiebra del
comerciante, si bien siempre con una finalidad liquidatoria y
con la posibilidad de una quiebra moratoria. Posteriormente,
y aunque la denominada Legge Fallimentare de 1942 (LF)
seguia esa misma finalidad netamente liquidadora, la Ley
Prodi de 1979 y la Ley Prodibis de 1999 introducen la idea de
conservacion de la empresa, y ya en la Ley n° 80 de 2005 se
incorporé el acuerdo de reestructuracion de deudas.
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Para el presupuesto objetivo de insolvencia se debe
estar en una situacién que impida atender con regularidad las
obligaciones exigibles, precisando que se exige una situacion
estructural, no un impago consecuencia de una situacion
coyuntural, lo que podriamos llamar una tensién de liquidez o
tesoreria puntual y salvable en un corto periodo de tiempo
(Art. 5 LF).

Resulta igualmente relevante que la LF se refiere a lo
que podriamos denominar impagos o incumplimientos, como
signo o elemento de prueba de la situacion de insolvencia,
pero también hace referencia a hechos externos que puedan
conducir a entender que el sujeto se encuentra en situacion
de quiebra, sin que la norma, no obstante, identifique
siquiera un catalogo minimo de dichos hechos, por lo que la

cuestion serd de marcados tintes casuisticos.

Centrandonos exclusivamente en el deudor, los efectos
sobre su figura son la privacién de las facultades de
administracion y disposicién del patrimonio, la suspension de
los procedimientos en curso y que el sindico tendra la
representacion procesal (Art. 42 y ss. LF). Ademas, dicho
deudor puede intervenir en el juicio sélo para las cuestiones
de las cuales puede depender una imputacion de bancarrota a

su cargo o cuando esté prevista por la LF.

Respecto a los acreedores, los efectos sobre ellos son la
prohibicion de iniciacion de acciones ejecutivas o cautelares
individuales, y que los créditos garantizados con prenda o que
posean privilegio, pueden ser liquidadas en el procedimiento
mediante oferta privada o subasta publica, pagando los
créditos garantizados. Sobre las deudas pecuniarias, se da el

suspenso del devengo de los intereses convencionales o
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legales, y las deudas se consideran vencidas. Se mantiene el
derecho de compensacion, salvo que el acreedor haya
adquirido el crédito por actos intervivos después de la
declaracion de quiebra o en el afio inmediatamente anterior.
Y para los contratos, no se reconoce derecho a
indemnizacion, ademdas de que seran nulas las cldusulas
contractuales por las que se declare la resolucién del contrato

por el mero hecho de la declaracion de quiebra.

Al igual que ocurre con Alemania, Italia tampoco
dispone de una calificacién concursal. Se regula y pena sélo la
quiebra fraudulenta, es decir, la bancarrota simple. Y de
forma similar al derecho espafiol, no contiene normas
especificas centradas en la venta de activos durante el
procedimiento concursal, sino que las mismas se refieren
basicamente a los supuestos de liquidacidon y en todo caso se
encuentran implicitamente recogidas dentro de la posibilidad

de mantenimiento de la empresa.

1.1.4 Reino Unido.

Desde 1571, el Reino Unido regula la insolvencias
empresariales con las denominadas The Fraudulent
Conveyances Act y The Bankruptcy Act. Actualmente, y tras
una larga sucesion de reformas legislativas, esta en vigor la
Insolvency Act de 1986, que distingue entre procedimientos
de insolvencia de un individuo (comerciante o no, o de una

asociacion sin personalidad juridica) o de una sociedad.

La Insolvency Act (IA) es objeto de desarrollo
reglamentario por el Insolvency Rules (Reglamento) de 1986.
A diferencia de otros ordenamientos de insolvencia que se
orientan a mantener a la empresa como un negocio en
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marcha, la norma inglesa nacié con el objetivo principal de
que los acreedores cobren sus créditos. No obstante, las
diferentes reformas sufridas por la IA han facilitado la
rehabilitacién de aquellas empresas que sufren problemas de
insolvencia. En esta linea ha sido de suma importancia la IA
del afio 2000, que ha introducido mejoras para evitar

rigideces en la adopcién de los convenios con los acreedores.

En el derecho inglés no hay un unico procedimiento de
insolvencia y, por tanto, los presupuestos y caracteristicas de
cada modalidad son diferentes. Sin embargo, la IA de 1986
parte de un concepto de insolvencia diferente al que
utilizamos en el derecho espafol. Como es sabido, la ley
Concursal de 2003 define la insolvencia como la imposibilidad
de cumplir regularmente con las obligaciones exigibles, si la
insolvencia es actual, o la prevision de no poder cumplir
regular y puntualmente sus obligaciones, en el caso de la
insolvencia inminente. Por el contrario, para el derecho
inglés, una compafia es insolvente cuando el valor de sus
activos es menor que el de sus pasivos 0 no puede pagar sus
deudas en la medida que estas venzan. Es decir, la
insolvencia en el Reino Unido, se define, de forma mas
amplia, fijandose alternativamente bien en la falta de activos
suficientes para satisfacer todas las deudas o bien en la

incapacidad para saldar deudas pendientes.

Entre los procedimientos de insolvencia de sociedades
mercantiles se distinguen las siguientes tres modalidades. La
primera, denominada Administration’, es un procedimiento
judicial que esta pensado principalmente para salvar la

empresa u obtener un resultado mejor para los acreedores,

! Regulada en la Parte II del primer grupo de partes, Art. 9 y ss., asi como en el
Anexo B; de la (IA).
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del que se hubiera logrado con una liquidacion. La segunda,
el Administrative Receivership®?, es un procedimiento no
judicial que tiene como objetivo la recuperacion de los
adeudos y que puede ser utilizada exclusivamente por los
acreedores garantizados. Esta figura, también Illamada
Receptoria, define la posibilidad que tiene el acreedor de
nombrar a un receptor (receiver), con el objeto de que le
apoye para recuperar sus créditos. Finalmente, la liquidacion
o Winding-up® supone la realizacién y distribucién del

patrimonio de una empresa y, generalmente, su cierre.

La IA regula con bastante detalle los convenios que el
deudor puede alcanzar con sus acreedores, bien, sobre todo,
como modo de ayuda a empresas que se encuentran en
situacién de crisis financiera (en cuyo caso, los convenios
aparecen como institutos preventivos de los procedimientos
de insolvencia propiamente dichos) bien como salida
alternativa, una vez que el deudor ya se encuentra inmerso
en un procedimiento de winding up o de quiebra. En este
sentido merecen destacarse los acuerdos voluntarios de
compafias (company voluntary arrangements), los acuerdos
voluntarios individuales (individual voluntary arrangements),

y los denominados Schemes of arrangements.

Para los acuerdos voluntarios de compaiias (CVA), no
es preciso que la empresa sea insolvente o incapaz de pagar
sus deudas. Es un procedimiento disefado para |la
reestructuraciéon de la deuda, de forma negociada con los
acreedores. Un CVA es un instrumento concebido para ayudar

al rescate de una sociedad que se encuentra en dificultades

2 Regulada en la Parte III del primer grupo de partes, Art. 28 y ss., asi como en el
Anexo B; de la (IA).

3 Parte IV del primer grupo de partes, Art. 73 a 219 (IA) para sociedades
registradas y Art. 220 a 229 (IA) para sociedades no registradas.
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financieras, que le permite acordar un arreglo con sus
acreedores para la satisfaccion de algunas, o la totalidad de

sus deudas, y donde la intervencién Judicial es minima.

Por su parte, en los acuerdos voluntarios individuales
(IVA) debe efectuarse una solicitud de una orden provisional
(interim order of court), la cual puede ser hecha cuando el
deudor tenga el propdsito de hacer una propuesta a sus
acreedores para un acuerdo dirigido a la satisfaccion de sus
créditos (composition) o un plan de arreglo de sus asuntos
(scheme of arrangements). La propuesta deberd identificar a
una persona (el nominee) que debe poseer la cualificacidon
necesaria para actuar como insolvency practitioner, y que
serd el encargado de supervisar la implementacién del

acuerdo.

1.1.5 Estados Unidos de América (EEUU).

A diferencia de la legislacion europea, que se
caracteriza por un procedimiento general y comun reglado de
insolvencia, el procedimiento de insolvencia en EEUU se
caracteriza por una legislacion con capitulos especificos,
denominados Chapters, segun la tipologia del deudor
insolvente. Ademas, la normativa de mediacion en EEUU es
multiple y obedece a la iniciativa de cada Estado. No
obstante, existe una norma orientadora realizada en 2001
gque no es aplicable, entre otros, a los supuestos de
negociacion colectiva (Collective Bargaining Relationship) o
acuerdos colectivos (Collective Bargaining Agreement) y a la

que finalmente se han adaptado todos los Estados.

Como alternativa a la quiebra EEUU dispone de los
sistemas denominados ABC’s o assignment (friendly
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adjustments), que tienen su origen, segun sus autores, en el
derecho inglés y en que originariamente derivan del “common
law”, aunque muchos Estados han venido aprobando normas
al respecto (Chapter 2: estructuras amigables y procesos

previos).

Las caracteristicas generales, tomando en consideracién
algunas de las normas de los Estados, y teniendo en cuenta
que pueden variar para alguno de ellos, pueden resumirse

conforme a lo siguiente:

- No requieren intervencion judicial por lo general. En
California, por ejemplo, un ABC no requiere una
presentacion judicial publica. Sin embargo, algunos
otros estados, requieren una presentacion ante la

Corte para iniciar o completar un ABC.

- Seleccion de cesionario: a diferencia de un sindico
de la quiebra, que es nombrado al azar de los del

panel autorizado, se podra elegir por la empresa.

- Aprobacién de los accionistas: la mayoria de las
empresas requieren tanto aprobacién de la junta
directiva como de los accionistas para un ABC, ya
que implica la transferencia al cesionario de

sustancialmente todos los activos de la corporacion.

- Liquidador: el cesionario es un fiduciario de los
acreedores y es tipicamente un liquidador

profesional.

- Honorarios del cesionario: las comisiones cobradas

por los cesionarios a menudo implican un pago
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inicial y un porcentaje sobre la base de los activos

liquidados.

No suspension automatica: en muchos Estados un
ABC no da lugar a una suspension automatica de la
quiebra, a pesar de que un cesionario pequefo
puede bloquear a los acreedores judiciales respecto

de los embargos de activos.

Incumplimiento: la realizacidon de una cesion general
en beneficio de los acreedores es tipicamente un
defecto en la mayoria de los contratos. Como
resultado puede rescindir un contrato sobre la

asignacion en virtud de una clausula ipso facto.

Reclamacion: para los acreedores, un proceso ABC
generalmente consiste en la presentacion al
cesionario de una prueba de reclamacién en el plazo

establecido similar a la quiebra.

Prioridad de empleados: las prioridades de los
empleados y otras reclamaciones se rigen por la ley
del estado y pueden implicar diferentes cantidades

que se aplican en el marco del Cédigo de quiebras.

Preferencias: en general, los estatutos de ABC no
tienen una disposicién similar a la del Coédigo de
quiebras, lo que da una prioridad de cobro a los que
venden bienes en el curso ordinario de los negocios
a un deudor durante los 20 dias antes de una

declaracion de quiebra.
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- Arrendamiento: a diferencia de la quiebra, por lo
general no impide la reclamacion de un propietario
por el incumplimiento de un contrato de

arrendamiento de bienes inmuebles.

- Venta de activos: en muchos Estados las ventas por
el cesionario de los activos de la compafia se
realizan con una transaccién privada sin la
aprobacién de un tribunal. Sin embargo, a diferencia
de una quiebra, generalmente no hay posibilidad de
vender activos libres de los privilegios e intereses de
seguridad sin el consentimiento total de pagos del
titular de Ila carga. Del mismo modo, los
arrendamientos o contratos pendientes de ejecucién
no se pueden asignar sin consentimientos

requeridos de la otra parte contratante.

En EEUU es destacable también el denominado equity
receivership, figura que parte de la necesidad de buscar una
solucién no liquidatoria a los procesos de quiebra. Se trata de
un procedimiento judicial a instancia de un acreedor que
conlleva el nombramiento de un receiver para tratar de
refinanciar al deudor. También implica la paralizacién de
ejecuciones sobre el patrimonio del deudor y con ello facilita
que los acreedores acudan a un proceso negociador con el
objetivo de reestructurar el patrimonio. Los acreedores
pueden obtener la disolucién voluntaria sélo cuando la
empresa estda en insolvencia. En otras palabras, es un

procedimiento alternativo a la situacidon de quiebra.

Por otro lado, y salvo que se haya presentado una

propuesta de compra al Tribunal, éste podra designar uno o
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mas receivers para cerrar y liquidar, o uno o mas custodios
(custodianship) para la gestion, los negocios y los asuntos de
la corporacién mientras procede el supuesto de disolucion. El
Tribunal celebrard una audiencia, previa notificacion a todas
las partes del procedimiento y cualquier persona interesada
antes de nombrarlos. De igual forma podra designar a una
persona o una sociedad autorizada para hacer negocios en

ese Estado como receptor o custodio.

En caso de liquidacion (Chapter 7), existe un amplio
ambito subjetivo y objetivo para la aplicacion del
procedimiento, sin ningun tipo de limite minimo o maximo a
la cuantia de la deuda, limitdndose la incoacidén de esta clase
de procedimientos cuando exista una finalidad abusiva o
fraudulenta. Por el contrario, el Chapter 11 es utilizado
normalmente por las empresas comerciales a partir de la
viabilidad de las mismas. El objetivo es aprobar, ante el
tribunal, un plan para pagar a los acreedores junto a un plan
de reorganizacién, donde el deudor podrd, con exclusividad,
presentar un plan de reorganizacion en los primeros 120 dias
desde la solicitud, y tras el cual dicho tribunal aprobara o no

en Uultima instancia.

En virtud de la legislacidn concursal vigente, los
deudores que buscan la reorganizacion pueden elegir entre
tres Chapters: 10, 11 y 12. Los individuos y las asociaciones
pueden presentar una solicitud en virtud del Chapter 11, o si
son propietarios de bienes gravados por embargos
hipotecarios, pueden presentarlo en virtud del Chapter 12.
Por otro lado, una corporacién puede presentar una solicitud
en virtud de los Chapters 10 y 11, pero no esta legitimada

para solicitarla en virtud del Chapter 12.
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Por su parte, el Chapter 10 fue disefiado para facilitar la
reorganizacion generalizada de las empresas cuyos
acreedores incluian tenedores de titulos de deuda emitidos
publicamente. Y el Chapter 11, por el contrario, fue disefiado
para permitir que las empresas mas pequefas puedan
negociar la composicidn o extension de planes de sus

acreedores no garantizados.

1.2 LA LEGISLACION SOBRE INSOLVENCIA EN ESPANA.

Desde el Cddigo de Comercio promulgado por Fernando
VII el 30 de mayo de 1829, la legislacién espanola ha
experimentado importantes avances y reformas en materia
de regulacion de la insolvencia empresarial. Entre ellos, los
promovidos por la Ley de suspension de pagos de 1922, por
la Ley Concursal (LC) 22/2003 del 9 de julio, y por la Ley
Organica 8/2003 del 9 de julio, para la reforma concursal.
Mas actuales son tanto el Real Decreto-Ley 4/2014 del 7 de
marzo que adopta medidas urgentes en materia de
refinanciacién y reestructuracion de la deuda empresarial, el
Real Decreto-Ley 11/2014 del 5 de septiembre, de medidas
urgentes en materia concursal y el Real Decreto-Ley 1/2015
del 27 de febrero, de mecanismo de segunda oportunidad,
reduccion de carga financiera y otras medidas de orden

social.

En la legislacion espanola se entiende que Ila
declaracion de concurso procedera en caso de insolvencia del
deudor comun, es decir, cuando el deudor no puede cumplir
regularmente sus obligaciones exigibles (Art. 2 LC). No

obstante, cabe diferenciar dos tipos de solicitudes, la del

46



Capitulo 1: La regulacién de la insolvencia y los concursos de acreedores

deudor y la del acreedor. Desde la perspectiva del deudor
(Art. 6 LC), éste debera justificar su endeudamiento y su
estado de insolvencia que podra ser actual o inminente. Se
encuentra en estado de insolvencia inminente el deudor que
prevea que no podra cumplir regular y puntualmente sus
obligaciones. Ademas, el acreedor (Art. 7 LC) debe fundar su
solicitud en el titulo por el cual se haya despachado ejecucion
o apremio sin que del embargo resultasen bienes libres
bastantes para el pago, o en la existencia de determinados
hechos (sobreseimiento general en el pago corriente de las
obligaciones del deudor, existencia de embargos por
ejecuciones pendientes que afecten de wuna manera
generalizada al patrimonio del deudor, alzamiento o
liguidacion apresurada o ruinosa de sus bienes por el deudor,
o incumplimiento generalizado de pago de obligaciones
tributarias o de cuotas de la seguridad social asi como
salarios e indemnizaciones correspondientes a las tres Ultimas

mensualidades).

1.2.1 La declaracion de insolvencia y sus efectos.

En la legislacion espafiola, los efectos que la declaracién
de insolvencia tiene sobre el deudor, pueden resumirse en los

siguientes:

- Sobre las facultades patrimoniales del deudor: en
caso de concurso voluntario, el deudor conservara
sus facultades, sometidas a la intervencion de la
administracion concursal. En caso de concurso
necesario, se suspendera el ejercicio de las facultades

de administracion. Sin embargo, con caracter

47



Prediccién de viabilidad empresarial

excepcional, se puede modificar por el juez (Art. 40
LC).

- Deber de colaboracién e informacién del deudor ante
el juzgado de lo mercantil y la administracion
concursal (Art. 42 LC).

- Obligacién de conservacion y mantenimiento de la
masa activa (Art. 43 LC).

- Necesidad de autorizacion en intervencion para los
actos relacionados con la continuacion de la actividad

profesional o empresarial (Art. 44 LC).

- Libros y documentos del deudor: seran puestos a
disposicion de la administracién concursal (Art. 45
LC).

- Obligacién de formulacidon de cuentas anuales en caso
de intervencién por parte del deudor (en caso de
sustitucién, lo sera la administracion concursal) (Art.
46 LC).

- Sobre los érganos de las personas juridicas deudoras:
se mantendran los d6rganos de la persona juridica
deudora y los acuerdos de junta o asamblea que
pueden tener contenido patrimonial o relevancia
directa para el concurso requeriran, para su eficacia,
de la autorizacidon o confirmacién de la administracion
concursal (Art. 48 LC).
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Sobre las acciones contra los socios: corresponderan
exclusivamente a la administracion concursal el
ejercicio de acciones contra los socios Yy la
reclamaciéon del desembolso de las aportaciones
sociales (Art. 48 bis LC).

Embargo de bienes: posibilidad de solicitar medida
cautelar por la administracion concursal o de oficio
por el juez, sobre bienes de posibles afectados por la

calificacién del concurso (Art. 48 ter LC).

Sobre los acreedores: quedaran todos integrados en

la masa pasiva del concurso (Art. 49 LC).

En general, no se admitiran demandas individuales y
se continuaran y acumularan los juicios declarativos
pendientes hasta sentencia, excepto los referidos a
los de obra y responsabilidad de administradores que

guedaran en suspenso (Art. 50 y ss. LC).

Ejecuciones y apremios: no podran iniciarse
ejecuciones singulares, judiciales o extrajudiciales, ni
seguirse apremios administrativos o tributarios contra
el patrimonio del deudor (Art. 55 LC).

Paralizacion de ejecuciones de garantias reales vy
acciones de recuperacion asimiladas sobre bienes que
resulten necesarios para la continuacién de la
actividad (Art. 56 LC).
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- Prohibicion general de compensacion de créditos y
suspension del devengo de intereses y del derecho de
retencién (Art. 58 LC).

- Interrupcién de la prescripcion (Art. 60 LC).

- Vigencia de los contratos con obligaciones reciprocas
(Art. 61 LC).

- Competencias del juez del concurso en materia
laboral sobre acciones colectivas que afecten a los
trabajadores (Art. 64 LC).

1.2.2 El 6rgano de control de la insolvencia.

Actualmente destacan dos figuras, la del Administrador
Concursal y la del Auxiliar Delegado (Art. 27 y ss. LC). El
Administrador Concursal es un Unico miembro, persona fisica
o persona juridica, que cumpla los requisitos que se
determinen reglamentariamente. Estos requisitos podran
referirse a la titulacidon requerida, a la experiencia a acreditar
y a la realizacion o superacién de pruebas o cursos
especificos. Se podran exigir requisitos especificos para
ejercer como Administrador Concursal en concursos de
tamano medio y gran tamano, siendo sus funciones (Art. 33
LC):

De caracter procesal.

Propias del deudor o de sus O6rganos de

administracion.

En materia laboral.

Relativas a derechos de los acreedores.
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- De informe y evaluacién

- De realizacidon de valor y liquidacién.

- De secretaria.

- Cualesquiera otras que ésta u otras leyes les

atribuyen.

La otra figura destacable es la del Auxiliar Delegado,
que aparecera cuando la complejidad del concurso asi lo
exija. La administracion concursal podra solicitar la
autorizacion del juez para delegar determinadas funciones,
incluidas las relativas a la continuidad de la actividad del
deudor (Art. 31 LC).

El Administrador Concursal también tiene la misidén de
realizar un informe que evalle el proceso (Art. 74 y 75 LC).
Este informe es un documento mercantil de caracter
vinculante respecto a la cuantia, calificacion y graduaciéon de
créditos concursales, y de caracter informativo respecto al
inventario de la masa activa, la evolucion de la situacion
juridica y econdmica, y sobre las razones que han
determinado la situacion de insolvencia y su evolucion
(Pastor, 2009). Su caracter vinculante se manifiesta
especificamente en lo previsto en el articulo 97.1 LC al referir
que “quienes no impugnen en tiempo y forma el inventario o
la lista de acreedores no podran plantear pretensiones de
modificacion del contenido de estos documentos”. El caracter
informativo del informe es quizas uno de los mejores logros
de la nueva normativa concursal, y al mismo tiempo el mayor
levantamiento de velo que la ley prevé con falta de
limitaciones que sin duda, serian muy necesarias para
garantizar la continuidad de la empresa en los supuestos en

que ésta se produzca.

51



Prediccién de viabilidad empresarial

1.2.3 El acuerdo con los acreedores.

En la exposicion de motivos de la LC se hace una clara
apuesta por el convenio frente a la liquidacidon. Asi en su
apartado VI se sefiala expresamente que las soluciones del
concurso previstas en la ley son el convenio y la liquidacion,
para cuya respectiva tramitacion se articulan especificas fases

n

en el procedimiento. Y ademas, que “el convenio es la
solucién normal del concurso, que la ley fomenta con una
serie de medidas, orientadas a alcanzar la satisfaccidon de los
acreedores a través del acuerdo contenido en un negocio
juridico en el que la autonomia de la voluntad de las partes

goza de una gran amplitud”.

El convenio de acreedores regulado por la LC debera
contener proposiciones de quita o espera, pudiendo acumular
ambas (Art. 99 y ss. LC). También podra contener
proposiciones alternativas para todos o algunos de los
acreedores, con excepcidon de los acreedores publicos.
Ademas, se podran incluir ofertas de conversion del crédito
en acciones, participaciones o cuotas sociales, obligaciones
convertibles, créditos subordinados en créditos participativos,
en préstamos con intereses capitalizables o en cualquier otro
instrumento  financiero de rango, vencimiento o}

caracteristicas distintas de la deuda original (Art. 100.2 LC).

También podran incluirse en la propuesta de convenio
proposiciones de enajenacion, bien del conjunto de bienes y
derechos afectos a su actividad empresarial o profesional o de
determinadas unidades productivas. Incluirdn necesariamente
la asuncion por el adquiriente de la continuidad de la
actividad empresarial o profesional propia de las unidades
productivas a las que afecte, debiendo ser oidos los
representantes legales de los trabajadores (Art. 100.2 LC).
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Sin embargo, en ningln caso la propuesta podra
consistir en la liquidacion global del patrimonio del
concursado para satisfaccion de sus deudas, sin perjuicio de
las quitas que pudieran acordarse y de la posibilidad de
fusion, escision o cesidon global de activo y pasivo de la
persona juridica concursada. Sélo podra incluirse la cesion en
pago de bienes o derechos (en ningln caso se impondra a los
acreedores publicos) siempre que no resulten necesarios para
la continuidad de la actividad profesional o empresarial. A lo
anterior debera acompafiar un plan de pagos con detalle de
los recursos previstos para su cumplimiento. Y si se prevé
contar con recursos que genere la posible continuidad de la
actividad, se incluira un plan de viabilidad (Art. 100.3 LC).

En principio, no se admiten las propuestas
condicionadas de convenio, salvo en los casos de concursos
conexos (Art. 101 LC). No obstante, si se admiten varias
alternativas a la eleccidén de los acreedores, y se determinara
la aplicable en caso de falta de ejercicio de la facultad de

eleccion.

Respecto a la denominada propuesta anticipada de
convenio (Art. 104 LC), ésta se puede presentar por el
deudor, desde la solicitud de concurso voluntario o desde la
declaracion de concurso necesario hasta la expiracién del
plazo de comunicacién de créditos, y bastara la adhesion del
10% del pasivo si se presenta con la solicitud de concurso
voluntario y del 20% en el resto de casos. Asi, se dara
traslado a la administracidon concursal para su evaluacién en
atencién al plan de pagos y, en su caso, al plan de viabilidad
que la acompafien. Si es favorable, se unira al informe de la

administracion concursal. Por el contrario, si fuese
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desfavorable o con reservas, el juez resolvera sobre la

admisidon o no a tramite de la propuesta.

Desde la admision a tramite de la propuesta de
convenio (Art. 108 LC) y hasta la expiracion del plazo de
impugnacion del inventario y lista de acreedores, cualquier
acreedor podra adherirse y el juez, dentro de los 5 dias
siguientes a aquél en que hubiere finalizado el plazo de la
impugnacion del inventario y de la lista de acreedores (o
cuando ya se hayan resuelto), aprobara el convenio si cuenta
con las adhesiones legales, o en caso contrario, acordara la
liguidacidon (salvo que el deudor mantenga la propuesta y

opte por celebrar la Junta de Acreedores).

Posteriormente, se procedera a la constitucion de la
junta de acreedores (Art. 116 y ss. LC), en la cual tendran
derecho de asistencia los acreedores que figuren incluidos en
los textos definitivos y podran solicitar aclaraciones sobre el
informe de la administracion concursal y sobre la actuacion
de ésta, asi como las propuestas de convenio y los escritos de
evaluacion emitidos. Los acreedores sin derecho a voto seran
créditos subordinados, mientras que los acreedores
privilegiados no se someteran a los efectos del convenio,
salvo que se adhieran expresamente. El convenio adquirird
eficacia desde la fecha de la sentencia que lo apruebe, salvo
gue el juez, por la razéon del contenido del convenio, acuerde,
de oficio o a instancia de parte, retrasar esa eficacia a la
fecha en que la aprobacion alcance firmeza. Desde la eficacia
del convenio cesaran todos los efectos de la declaracion de
concurso y los administradores concursales, rendiran cuentas
de su actuacion (Art. 133 LC).
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El contenido del convenio vinculard al deudor y a los
acreedores ordinarios Yy subordinados, respecto de los
créditos que fuesen anteriores a la declaracion de concurso,
aunque por cualquier causa, no hubiesen sido reconocidos.
Por su parte, los acreedores privilegiados solo quedaran
vinculados al contenido del convenio si hubiesen votado a
favor del mismo (Art. 134 LC).

Los acreedores que no hubiesen votado a favor del
convenio no quedaran vinculados por éste en cuanto a la
subsistencia plena de sus derechos frente a los obligados
solidariamente con el concursado y frente a sus fiadores o
avalistas (Art. 135 LC). Cabe afadir también, que cualquier
acreedor que estime incumplido el convenio en lo que le
afecte, podra solicitar del juez |Ila declaracion de

incumplimiento.

1.2.4 Clasificacion de los créditos: Masa pasiva.

La masa pasiva, en la legislacion espaiola, se divide en
dos categorias (Art. 84 LC). Por un lado, los créditos contra la
masa (Art. 84.2 LC), que en general son posteriores a la
declaraciéon del concurso. Por otro lado, los créditos
concursales, que normalmente son anteriores a la declaracion
del concurso, y se componen a su vez de tres tipos: los
subordinados (Art. 92 LC) (personas vinculadas al deudor,
sanciones, recargos e intereses no garantizados en general),
los ordinarios (Art. 89.3 LC) (proveedores y acreedores
comunes) y los privilegiados, que a su vez se dividen en
generales (Art. 91 LC) (privilegio vinculado al acreedor
publico o trabajadores) o especiales (Art. 90 LC) (créditos con

acreedores que afectan a bienes con garantia).
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Por su parte, la denominada masa activa del concurso
estd compuesta por los bienes y derechos integrados en el
patrimonio empresarial a la fecha de declaracion del concurso
y los que se reintegran al mismo o adquieran hasta la
conclusién del procedimiento, exceptuando los que tengan
caracter inembargable (Art. 76 a 81 LC). El inventario de la
masa activa lo elaborara la administracion concursal, y se
valorara con arreglo a su valor de mercado (Art. 82 LC). Al
inventario se afadira una relacion de todos los litigios cuyo
resultado pueda afectar a su contenido y otra comprensiva de
cuantas acciones debieran promoverse, a juicio de la
administracion concursal, para la reintegracion de la masa
activa. En ambas relaciones se informara sobre viabilidad,
riesgos, costes y posibilidades de financiacion de las

correspondientes actuaciones judiciales (Art. 82.4 LC).

1.2.5 Calificacion de la insolvencia.

El concurso puede calificarse como fortuito o culpable
(Art. 163 LC). Dicho concurso sera considerado culpable
cuando, en la generacibn o agravacion del estado de
insolvencia, hubiera mediado dolo o culpa grave del deudor o,
si los tuviere, de sus representantes legales y, en caso de
persona juridica, de sus administradores o liquidadores, de
hecho y de derecho, apoderados generales, y de quienes
hubieran tenido cualquiera de estas condiciones dentro de los
dos afnos anteriores a la fecha de declaracién del concurso
(Art. 164 LC).

En todo caso, el concurso se calificaréa como culpable
cuando concurra cualquiera de los siguientes supuestos (Art.
165 LC):
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Cuando el deudor legalmente obligado a la llevanza
de contabilidad incumpliera sustancialmente esta
obligacién, llevara doble contabilidad o hubiera
cometido irregularidad relevante para la comprension

de su situacién financiera o patrimonial.

Cuando el deudor hubiera cometido inexactitud grave
en cualquiera de los documentos acompanados a la
solicitud de declaracién de concurso o presentados
durante la tramitacién del procedimiento, o hubiera

acompafnado o presentado documentos falsos.

Cuando la apertura de la liquidacién haya sido
acordada de oficio por incumplimiento del convenio

debido a causa imputable al concursado.

Cuando el deudor se hubiese alzado con la totalidad o
parte de sus bienes en perjuicio de sus acreedores o
hubiera realizado cualquier acto que retrase, dificulte
o impida la eficacia de un embargo en cualquier clase

de ejecucidn iniciada o de previsible iniciacidn.

Cuando durante los dos afos anteriores a la fecha de
declaracion de concurso, hubieran salido bienes o
derechos del patrimonio del deudor de manera

fraudulenta.
Cuando antes de la fecha de declaracion de concurso,

el deudor hubiera realizado cualquier acto juridico

dirigido a simular una situacién patrimonial ficticia.
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La formacion de la seccidén de calificaciéon se ordenara
en la misma resolucién judicial por la que se apruebe el
convenio, el plan de liquidacién o se ordene la liquidacion.
Asi, no procedera la formacidén de la seccion de calificacion
del concurso cuando tenga lugar la aprobacion judicial de un
convenio, en el que se establezca, para los acreedores
afectos al mismo, una quita inferior a un tercio del importe de
sus créditos o una espera inferior a tres afios, salvo que

resulte incumplido (Art. 167.1 parrafo 2 LC).

1.2.6 Conclusion del procedimiento concursal.

En la legislacién espanola se dispone de una serie de
supuestos por los que se da por concluido el procedimiento
concursal. En primer lugar, por revocaciéon del auto de
declaracion de concurso (Art. 176.1.1 LC). Por esta causa, se
requiere la firmeza del auto de la Audiencia Provincial, que
revoque el dictado por el Juzgado de lo Mercantil declarando
el concurso de acreedores. Ademas, recuérdese que, contra el
auto estimatorio de la solicitud de concurso necesario cabe
recurso de apelacion, que podra ser interpuesto por el deudor
o por cualquier persona que acredita un interés legitimo (Art.
20.3 LC). Contra el auto que acuerda la conclusidon no cabe
recurso alguno (Art. 177.1 LC), se comunicara de forma
personal (Art. 23.1 LC) y se le dara la publicidad prevista
(Arts. 23 y 24 LC).

Otro supuesto trata de la conclusién por cumplimiento
del convenio (Art. 176.1.2 LC), ya que la aprobacién del
convenio no produce la conclusion del concurso, que sdlo se
alcanza con el cumplimiento del mismo y precisa la firmeza

del auto que declare el cumplimiento. El deudor, cuando
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considere que ha cumplido integramente el convenio
alcanzado con sus acreedores, tendra que solicitar la
declaracion judicial de cumplimiento, acompafiando al juez un

informe con la justificacion adecuada (Art. 139.1 LC).

Un tercer motivo de conclusidon es la finalizacion de la
liguidacion (Art. 176.1.2 LC). En tal caso el juez habra de
dictar auto declarando la conclusién del concurso. No
obstante, y si alguna de las partes hubiera formulado
oposicién a la conclusion del concurso, se dara al asunto la
tramitacién del incidente concursal (Art. 152.3 LO),
resolviéndose mediante sentencia, susceptible de recurso de
apelacion (Art. 177.2 LC). Cabe afadir a este supuesto, que
también es posible concluir el concurso por finalizacién de la
liguidacion, aun cuando el deudor pueda mantener la
propiedad de ciertos bienes, siempre y cuando sean
inembargables o carezcan de valor de mercado, o cuando su

coste de realizacion pudiera exceder de su valor venal.

La siguiente causa de conclusién es la inexistencia de la
situacion de insolvencia (Art. 176.1.4 LC), debido a que una
vez ha desaparecido el presupuesto objetivo del concurso,
cual es la insolvencia del deudor, carece de sentido la
continuacién del procedimiento concursal, razéon por la que
habra de concluirse. También puede darse por concluido el
concurso cuando todos los acreedores estén satisfechos, lo
que puede producirse por el pago o consignacién de todos los
créditos reconocidos, o por cualquier otro medio (Art. 176.1.4
LC).

Igualmente, otro supuesto por el que se puede concluir
este procedimiento es el desistimiento o renuncia de los

acreedores (Art. 176.1.5 LC). Esta causa esta sometida a un
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requisito temporal, pues exige que haya terminado la fase
comun del concurso. Es preciso, ademas, que el Juez del
concurso acepte el desistimiento o renuncia, lo cual es
paraddjico en el caso de la renuncia, por ser ésta un acto
eminentemente unilateral del acreedor. Y como en todos los
supuestos anteriores, el auto de conclusién debe ir precedido

de un informe de la administracion concursal.

Por ultimo, y no por ello menos importante, los
procedimientos concursales también pueden concluirse por
insuficiencia de la masa activa para satisfacer los créditos
contra la masa (Arts. 176.1.3 y 176 bis LC). Esta causa
puede producirse en cualquier estado del procedimiento, no
siendo precisa la terminacién de la fase comun. Incluso,
puede acordarse la conclusién por esta insuficiencia de la
masa activa en el mismo auto de declaracién de concurso (lo

gue se denomina en la practica forense “archivo exprés”).

1.2.6.1 Especial referencia a la norma de segunda

oportunidad

Respecto a la nueva norma de “segunda oportunidad”,
la Ley 14/2013 de 27 de septiembre, de apoyo a los
emprendedores y su internacionalizacién, introdujo por
primera vez en nuestro derecho la discharge, cuya finalidad
es dar una solucién al concurso de la persona fisica y
recuperar al deudor para la vida econdmica, ofreciéndole una
segunda oportunidad. Se diferencian dos supuestos, uno para
cualquier persona fisica o consumidor (Art. 178.2 y RDL
1/2015 respecto al Art. 178 bis), y otro para el deudor
empresario persona fisica que haya intentado un acuerdo

extrajudicial de pagos (Art. 242.2.5 LC), entendiéndose por
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persona fisica, aquélla que realice una actividad econdmica,
empresario, profesional o auténomo, con un pasivo no

superior a 5 millones de euros.

El supuesto del Art. 242.2.5 es norma especial en
relacion al Art. 178.2 de la LC. Se vincula al concurso
consecutivo, considerandose intento de un acuerdo
extrajudicial de pagos, el que no ha sido aceptado por los
acreedores, el incumplido y el acuerdo anulado judicialmente.
El acuerdo extrajudicial de pagos incluye los dos supuestos
anteriores y, ademas, se amplia a sociedades de no especial
complejidad, como por ejemplo personas juridicas o persona
natural empresario, o el caso de persona natural no
empresario (Art. 190 LC).

Para los beneficios de la exoneracidn del pasivo
insatisfecho, la ley dispone una serie de requisitos vy

caracteristicas concretas (Art. 178 bis LC):

- Se aplica en casos de concursos concluidos por

liquidacién o insuficiencia de masa activa.

- Que haya celebrado, o al menos haya intentado
celebrar, un acuerdo extrajudicial de pagos (Art. 231
LO).

- Que haya satisfecho el 100% de los créditos contra la
masa o el 100% de los créditos concursales
privilegiados o, al menos, un 25% de los créditos
concursales ordinarios si no hubiera intentado
celebrar un acuerdo extrajudicial de pagos. O, en su
defecto, un plan de pagos de las deudas no

exoneradas dentro de los 5 afos siguientes a la
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conclusién del concurso, salvo que tuvieran
vencimiento posterior y sin devengo de intereses (los
créditos de derecho publico se aplazaran o

fraccionaran segun el procedimiento administrativo).

- El beneficio de la exoneracién del pasivo insatisfecho
se extendera a la parte insatisfecha de los siguientes
créditos: los ordinarios y subordinados, exceptuados
los de derecho publico y alimentos, por un lado, y los
créditos privilegiados que no hayan sido satisfechos

con la ejecucién de la garantia, por otro.

- El juez podra declarar la exoneracion definitiva del
pasivo insatisfecho del deudor que no hubiese
cumplido en su integridad el plan de pagos, pero
hubiese destinado a su cumplimiento, al menos, la
mitad de los ingresos percibidos durante dicho
periodo, que no fuesen embargables (Art. 1 RDL
8/2011 de 1 de julio).

1.2.7 Institutos previos a la insolvencia.

En la legislaciéon espafola en material de insolvencia
también destaca una referencia a los institutos
preconcursales, y entre ellos el Acuerdo Extrajudicial de
Pagos (AEP) y la Homologacion Judicial de Acuerdos
(Disposicion Adicional Cuarta de la Ley Concursal). Respecto
al AEP, podran solicitarlo, por un lado, el empresario persona
natural (incluye a aquéllos que tuvieran tal condicién de
acuerdo con la legislacion mercantil y a aquéllos que ejerzan
actividades profesionales o tengan aquella consideracién a los

efectos de la legislacion de la Seguridad Social, asi como a los
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trabajadores autdnomos) que se encuentren en estado de
insolvencia o prevean que no podra cumplir regularmente con

sus obligaciones.

Y por otro lado, las personas juridicas (sean o no
sociedades de capital) que se encuentren en estado de
insolvencia; que dispongan de activos liquidos suficientes
para satisfacer los gastos propios del acuerdo; que su
patrimonio y sus ingresos previsibles permitan lograr, con
posibilidades de éxito, un acuerdo de pago como prevé la
norma; y por ultimo, en caso de ser declarados en concurso,
dicho concurso no hubiere de revertir especial complejidad

(Art. 190 LC). Deben poseer las siguientes caracteristicas:

Que la lista presentada por el deudor incluya menos

de 50 acreedores.

- Que la estimacion inicial del pasivo no supere los 5

millones de euros.

- Que el deudor presente propuesta anticipada de

convenio.

- Que el deudor presente una propuesta de convenio
que incluya una modificacién estructural por la que

se transmita integramente su activo y pasivo.

- Que la solicitud de concurso incluya un plan de
liguidacion que contenga una propuesta escrita
vinculante de compra de la unidad productiva en

funcionamiento.
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- Que el deudor hubiera cesado completamente en su

actividad y no tuviera en vigor contratos de trabajo.

El segundo instituto preconcursal espanol es la
Homologacion Judicial de Acuerdos, a través de la cual los
acuerdos adoptados en virtud de dicha disposiciéon no podran
ser objeto de reintegraciéon cuando cumplan los requisitos y
mayorias alli previstos, si bien y para ello deberan ser
homologados conforme dispone la legislacion (podra
homologarse judicialmente el acuerdo de refinanciacion que
haya sido suscrito por acreedores que representen, al menos,

el 51% de los pasivos financieros).

Respecto a los efectos de dichos institutos
preconcursales, se diferencian dos vertientes, una en funcién
de las mayorias de pasivos y otra en funcidén de las garantias.
Dentro de la primera vertiente, a su vez, se diferencian dos
tipos: uno si el acuerdo ha sido suscrito por acreedores que
representen un valor igual o superior al 60% del pasivo
financiero, donde se dan esperas, ya sean del principal,
intereses, o de cualquier otra cantidad adeudada con un plazo
no superior en 5 afios, o la conversion de la deuda en
préstamos participativos durante el mismo plazo. Y otro, si el
acuerdo ha sido suscrito por acreedores que representen al
menos el 75% del pasivo financiero, donde se dan medidas
tales como esperas con un plazo de cinco afios o0 mas (pero
en ningln caso superior a 10), quitas y la conversién de

deuda en acciones o participaciones de la sociedad deudora.

Por otra parte, y como una segunda vertiente de los
efectos, en funcion de las garantias, a los acreedores de

pasivos financieros que no hayan suscrito el acuerdo de
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refinanciacién o que hayan mostrado su disconformidad con
el mismo, por la parte de su crédito que no exceda del valor
de la garantia real, se extenderan, por la homologacion
judicial, los efectos sefialados en el apartado anterior,
siempre que uno o mas de dichos efectos hayan sido
acordados, con el alcance que se convenga, por las siguientes
mayorias, calculadas en funcién de la proporcion del valor de
las garantias aceptadas sobre el valor total de las garantias
otorgadas: el 65% cuando se trate de acuerdos suscritos por
acreedores que representen el 60% o mas del pasivo
financiero, o bien por el 80% cuando se trate de acuerdos
suscritos por acreedores que representen al menos el 75% de

dicho pasivo financiero.

Se entendera por valor de la garantia real de que goce
cada acreedor el resultado de deducir, de los nueve décimos
del valor razonable del bien sobre el que esté constituida
dicha garantia, las deudas pendientes que gocen de garantia
preferente sobre el mismo bien, sin que en ningun caso el
valor de la garantia pueda ser inferior a cero ni superior al

valor del crédito del acreedor correspondiente.

A modo de resumen, el cuadro 1.1 ofrece un estudio
comparado de la insolvencia en los seis paises tratados en el

presente capitulo.
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Caracteristicas
de las Leyes de
Insolvencia

1. Antecedentes
Histdricos

2. Presupuestos
de la insolvencia

3. Insolvencia de
persona fisica

4. Insolvencia de
grupo de
sociedades

Alemania

eOrdenanza Ciudad de
Friburgo(1520)
eLasolvenzordnung
(1994)

eInsolvencia
(Zahlungsunféhigkeit)
eInsolvencia inminente
(Droende
Zahlungsunféhigkeit)
elLagunas de liquidez
(Liquiditdtslucke)
ePersonas fisicas y
juridicas

*No Estado

*Procedimiento
ordinario: desarrollo
actividad empresarial,
relaciones patrimoniales
complejas
*Procedimiento
especial: consumidores

*No

Cuadro 1.1 - Leyes Internacionales de Insolvencia (1)

Espaina

*Cddigo de Comercio
(1829)
eLey Concursal (2003)

eInsolvencia actual
eInsolvencia inminente
ePersonas fisicas y
juridicas

*No Estado

eConcurso voluntario o
necesario

eAcuerdo extrajudicial de
pagos

eConcurso Consecutivo
eSegunda oportunidad y
remision de deudas

*No

Francia

eOrdenanza Luis XIII
(1629)

eloi de Sauvegarde de
entrepises (2005)

e|nsolvencia inminente
ePersonas fisicas
empresarias y personas
juridicas

*No agricultores ni
consumidores

eConcurso para no
consumidores
eProcedimiento de
Saneamiento Personal del
Cddigo de Comercio para
consumidores

*No

Italia

eManus Injectus
elegge Fallimentare (1942)

eInsolvencia

ePersonas fisicas
empresarios y personas
juridicas

eNo Estado

*No empresarios agricolas
ni profesionales
intelectuales

eAcuerdo con los
acreedores (no
consumidores)

*Plan del consumidor
(consumidores)
eLiquidacion del
Patrimonio y remisién de
deudas (Cram Down)

*No

Reino Unido

eThe Fraudulent
Coveyances Acty The
Bankruptcy Act (1571)
eInsolvency Act (1986)

eActivo < Pasivo

eActivo./, < Pasivo

c/p c/p

eBankruptcy

*No

USA

*Act (1800)
eBankruptcy Fairness
and Employee benefits
Protection (2014)

eActivo < Pasivo
*Activo./, < Pasivo
eMunicipios
*PYME, Agricultor,
Pescador
eConsumidor
ePersona juridica

c/p

eChapter 7: Liquidacion
eChapter 13: Insolvencia
del consumidor

*No



Caracteristicas
de las Leyes de
Insolvencia

5. Declaracion de
Insolvencia y sus
efectos

6. El 6rgano de
control de la
Insolvencia

Alemania

eSimilar al caso espafiol
eSalarios 3 meses
anteriores abonados por
la autoridad laboral
(Arbeitsamt)

eAutoadministracion
eInterventor
(Sachwalter)

eFiduciario (Treuhdnder)

Cuadro 1.1 - Leyes Internacionales de Insolvencia (l1)

Espaina

e|ntervencién o
sustitucién de facultades
eDeber de informacién y
colaboracién

*No ejecucion

*No nuevas demandas
*Prohibicidn intereses
compensacion de créditos
eDerecho de alimentos

eAdministrador Concursal
eAuxiliar Delegado
eMediador Concursal

Francia

eSimilar al caso espaiiol

eMandatario ad-hoc
eConciliador
(Administrador Judicial)
eJuez Comisario
eJueces Consulares
eMandatarios Judiciales
e|nterventores
eAnalistas
eRepresentante de los
trabajadores

Italia Reino Unido

eSimilar al caso espafiol eSimilar al caso espaiiol

eJuez Delegado eAdministrador

eSindico o Curador elLiquidador
eComité de Acreedores eNominee (supervisor de
acuerdos)

USA

eVarian segun el
procedimiento y la
cuantia de la deuda:
Liguidacion, Municipal,
Personas juridicas,
Personas fisicas,
Consumidores, PYME,
Agricultor, Pescador

*Receiver
eCustodianship
eSindico (Trustee)
eExaminador

eComité de Acreedores



Caracteristicas
de las Leyes de
Insolvencia

7. El acuerdo con
los acreedores

8. Legislacion pro
convenio vs. pro
liquidacion

Alemania

eConvenio
(Inzolvenzplan)
eSaneamiento de la
empresa
(Sanierungsplan)
eTransmision a un
tercero
(Ubertragunsplan)
"asset-deal"
eliquidacién
(Liquidationsplan)
eCram Down

e|ndistinta, busca
satisfaccion acreedores

Cuadro 1.1 - Leyes Internacionales de Insolvencia (lll)

Espana

eConvenio Anticipado
eConvenio General
eAcuerdo Extrajudicial de
Pagos

*Pro convenio y
proteccion del deudor

Francia Italia

eConvenio similar al caso
espariiol
eCram Down

*Via contractual: Mandato
y Conciliacion

*Via judicial: Salvaguarday
Saneamiento

eLiquidacion

e|ndistinta, busca
satisfaccion acreedores

*Pro liquidacién con
matices actuales

Reino Unido

eAcuerdos voluntarios de
compensacion (company
voluntary arrangements)
eAcuerdos voluntarios
individuales (individual
voluntary arrangements)
ePlan de arreglo (schemes
of arrangements)
eAcuerdos por la via
rapida (fast-track
voluntary arrangements)

e|ndistinta, busca
satisfaccion acreedores

USA

e*Mediante aplicacidn
del vencimiento de
deudas (reduce el
principal e intereses), o
refinanciacidn de deuda
segln cada Chapter

*En general pro
convenio pero con
Chapter 7 dedicado a
liquidacion



Caracteristicas
de las Leyes de
Insolvencia

9. Clasificacion
de los Créditos:
Masa Pasiva

10. Masa Activa

11. Calificacion

de la Insolvencia

Alemania

eCréditos contra la masa
eAcreedores con
privilegio especial
eAcreedores con
derecho de separacion
eAcreedores
globalmente concursales
(incluye acreedores
publicos, salarios y
fresh-money)
eAcreedores
subordinados

eSimilar al caso espafiol

*No (penal)

Cuadro 1.1 - Leyes Internacionales de Insolvencia (IV)

Espana

eCréditos contra la masa
eCréditos concursales:
privilegiados (generales y
especiales), ordinarios,
subordinados,
contingentes y
condicionales

eBienes y derechos
integrados en el
patrimonio, los que se
integren o adquieran,
exceptuando los
inembargables, a valor de
mercado

eFortuito, culpable
(penal)

Francia

eCréditos contra la masa,
superprivilegiados:
créditos por salarios 60
ultimos dias, fresh-money
eResto similar al caso
espafiol, con normativa
dispersa

eSimilar al caso espafiol

eResponsabilidad
Acreedores

eResponsabilidad Deudor:

Activos insuficientes,
Quiebra, Bancarrota
consecuencias penales)

Italia

eCréditos contra la masa
(a prérrata)

eResto similar al caso
espafiol

eSimilar al caso espafiol
*No impugnacidn masa
activa

*No (penal)

Reino Unido

oEl Estado y sus
organismos se considera
un Unico acreedor
eResto similar al caso
esparniol

eSimilar al caso espariol
#Se excluyen los objetos
personales del deudor

sFortuito, culpable:
Fraudulent trading,
Wrongful trading (penal)

USA

eCréditos contra la masa
eDeudas salariales hasta
90 dias antes

eDeuda garantizada
eDeuda no garantizada a
favor del Estado

eDeuda no garantizada

eSimilar al caso espafiol

*No (penal)



Caracteristicas
de las Leyes de
Insolvencia

12. Conclusion
de la Insolvencia
y segunda
oportunidad

Alemania

eSimilar al caso espafiol
eJunta de acreedores y
rendicidn de cuentas
final simultanea
eExoneracion del pasivo
y 22 oportunidad es un
procedimiento

Cuadro 1.1 - Leyes Internacionales de Insolvencia (V)

Espaina

eRevocacion del auto de
declaracion de concurso
ePor cumplimiento del
convenio

ePor finalizacién de la
liquidacion
e|nexistencia de
insolvencia

*Pago a todos los
acreedores

eRenuncia de todos los
acreedores
e|nsuficiencia de masa

activa para pagar créditos

contra la masa

eExoneracién del pasivo y

22 oportunidad

Francia

eSimilar al caso espaiiol
eExoneracién del pasivo y
22 oportunidad a través de
la comision de
sobreendeudamiento de
particulares (Comission de
Surendettement des
Partiuliers)

Italia

eSimilar al caso espafiol
eExoneracién del pasivo y
22 oportunidad vinculado
al concurso

Reino Unido

eSimilar al caso espaiiol
eExoneracién del pasivo y
22 oportunidad: Orden de
alivio de deudas
pequefias (Debt Relief
Orders)

eRemisién de deuda en
quiebras (Discharge)

USA

eSimilar al caso espaiiol

eChapter 7: Liquidacidon

eChapter 13: Insolvencia
del consumidor



Caracteristicas
de las Leyes de
Insolvencia

13.Enajenaciones
y Transmisién de
Unidades
Productivas

Cuadro 1.1 - Leyes Internacionales de Insolvencia (VI)

Alemania Espana

*Cesion al adquiriente de
los derechos y
obligaciones de los
contratos afectados a la
actividad sin necesidad de
consentimiento de la otra
parte, asi como las
licencias y autorizaciones
*No existe sucesion de
empresas, salvo para
créditos laborales (en
discusidn)

#Sin demora salvo
convenio

ePuede realizarse a
través de empresas
especializadas

eDebe tener
autorizacion de los
acreedores, salvo
perecederos

eVenta de unidades
productivas en maximo
beneficio para
acreedores

eAcreedor privilegiado
no puede ser forzado a
una liquidacién inferior
a su garantia

eCreacion de sociedades
donde se aportan los
activos (como el modelo
inglés)

eResto similar al caso
espafiol

Francia Italia

ePosibilidad de sustituir eSimilar al caso espafiol
las garantias por otras

eLiquidacién simplificada

(méaximo 3 meses)

eResto similar al caso

espafiol

Reino Unido

ePre-pack: venta de parte
del negocio con una parte
de activos y los pasivos
qguedan en la insolvente
*En casos de insolvencia
sin adquisicion la
Secretaria de Estado se
hace cargo de la deuda
laboral

eResto similar al caso
espafiol

USA

eSimilar al caso espaiol



Caracteristicas
de las Leyes de
Insolvencia

14. Institutos
previos a la
Insolvencia

*No

Alemania

Cuadro 1.1 - Leyes Internacionales de Insolvencia (VII)

Espana

eAcuerdo Extrajudicial de
Pagos

eDisposicién Adicional 42,
Ley Concursal pasivos
financieros
eHomologacion de
acuerdos pasivos art. 71
Ley Concursal

Francia

eConciliation
eSauvegarde
eRedressement Judiciare

Italia

ePiani attestati di
risanamento

eAcordi di ristrutturazioni
dei debiti

Reino Unido

eSchemes of
Arrangement
eCompany Voluntary
Arrangement

USA

eAssignments for The
Benefit of Creditor
(ABC’s)

eDebtor in Possesion
(DIP)

eReceivership
eComposition (out of
court workout)
*Prepackaged
Reorganization Plans
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1.3 EVOLPCIéN DE LOS CONCURSOS DE ACREEDORES
EN ESPANA.

Una vez que en los apartados anteriores se ha dejado
constancia de la normativa que regula los procesos de
insolvencia empresarial, se aborda a continuacién un analisis
de los concursos de acreedores acaecidos en Espana. Se
pretende, pues, delimitar no sélo el marco institucional, sino

también la importancia del problema objeto de estudio.

1.3.1 Autos de declaracion de concurso.

El nimero de empresas declaradas en concurso de
acreedores en Espana ha experimentado un fuerte
incremento en los afios recientes®. El grafico 1.1 ofrece la
evolucion del nimero de autos concursales desde 2006 hasta
2013. Se observa la tendencia creciente de esta serie, con un
aumento de los procesos cercano al 1.000%, pasando de 725
autos en 2006 a 7.250 autos en 2013.

* Un analisis evolutivo de periodos anteriores se encuentra en Gonzalez y Lara
(2008).
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Grafico 1.1: Evolucion del niimero de autos concursales
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Fuente: Registro Mercantil y elaboracién propia

El grafico 1.1 también muestra como en los afios 2006
y 2007 el nimero de concursos se ha mantenido estable, y
gue en el aho 2008, con toda probabilidad debido a la fuerte
crisis econdmica, se produce un fuerte incremento del
numero de autos, pasando de 806 a 2.330, lo que representa
una variaciéon cercana al 200%. En el afio 2009 continu6 ese
fuerte avance de los procesos concursales, alcanzando casi
los 4.200 concursos, lo que se traduce en un incremento del

180% respecto al ejercicio anterior.

Por su parte, los afios 2011 y 2012, aunque con menor
intensidad, también registran incrementos en el nimero de
concursos, creciendo un 20% y un 30% en tasas anuales,
respectivamente. Por ultimo cabe destacar que, en el afio
2013, la tasa de crecimiento del nidmero de empresas
concursadas, aunque positiva, se redujo respecto a la del

ejercicio anterior.
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1.3.2 Distribucion de los concursos por comunidades
autonomas.

La distribucion del numero de concursos por
comunidades autonomas espafiolas aparece en las tablas 1.1
y 1.2. Como se puede comprobar, las comunidades
historicamente mas industrializadas han sido las que mas
concursos han experimentado. Cabe destacar cuotas de
entre el 10% vy el 15% para Madrid y la Comunidad
Valenciana, y entre el 20% y el 25% para el caso de
Catalufa. Seguidamente, Andalucia y Pais Vasco son las
comunidades que también ofrecen altas tasas de concurso
dentro de la distribucion territorial espanola, con valores que
oscilan entre el 8% y el 11%. En el extremo inferior de esta
clasificacion hay comunidades auténomas como Cantabria,
Extremadura, La Rioja, Ceuta y Melilla, que apenas

representan el 1% del total de concursos en Espafia.

Tabla 1.1: Namero de concursos por Comunidades Autonomas

Numero de concursos
Comunidad Auténoma 2006 | 2007 2008| 2009| 2010| 2011| 2012 2013
Andalucia 62 69 264 385 427 464 683 666
Aragon 34 24 68 142 148 175 256 286
Asturias 27 27 39 55 65 54 153 161
Baleares 38 35 77 107 120 194 148 447
Canarias 13 13 30 55 84 98 123 183
Cantabria 10 5 20 56 18 43 68 89
Castilla y Leén 21 43 97 161 175 188 306 318
Castilla-La Mancha 12 19 68 97 91 133 212 210
Cataluia 178 202 578 1101 992 1095 1283 1528
C. Valenciana 107 131 350 693 635 760 969 920
Extremadura 8 10 24 53 32 60 75 115
Galicia 46 40 149 233 252 338 441 462
Madrid 100 91 267 565 597 591 843 1133
Murcia 26 15 81 142 112 121 159 165
Navarra 17 12 41 56 62 74 114 133
Pais Vasco 59 65 164 256 247 296 453 488
Rioja, La 7 5 10 27 23 33 53 71
Ceuta y Melilla 0 0 2 3 2 1 1 2
TOTAL 725 806| 2330| 4190| 3998 4834| 6312 7250

Fuente: Registro Mercantil y elaboracién propia
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Tabla 1.2: Distribucion de los concursos por

Comunidades Auténomas

Porcentaje de concursos

Comunidad Auténoma 2006 | 2007| 2008| 2009| 2010| 2011| 2012| 2013
Andalucia 8,10 8,56| 11,34 9,20| 10,46 9,83 10,77 9,03
Aragén 4,44 2,98 2,92 3,39 3,63 3,71 4,04 3,88
Asturias 3,53 3,35 1,67 1,31 1,59 1,14 2,41 2,18
Baleares 4,97 4,34 3,31 2,56 2,94 4,11 2,33 6,06
Canarias 1,70 1,61 1,29 1,31 2,06 2,08 1,94 2,48
Cantabria 1,31 0,62 0,86 1,34 0,44 0,91 1,07 1,21
Castillay Leén 2,75 5,33 4,16 3,85 4,29 3,98 4,83 4,31
Castilla-La Mancha 1,57 2,36 2,92 2,32 2,23 2,82 3,34 2,85
Catalufia 23,27 | 25,06| 24,82 26,30| 24,30| 23,21 20,24 20,71
C. Valenciana 13,99| 16,25( 15,03| 16,55| 15,56| 16,11| 15,28| 12,47
Extremadura 1,05 1,24 1,03 1,27 0,78 1,27 1,18 1,56
Galicia 6,01 4,96 6,40 5,56 6,17 7,16 6,96 6,26
Madrid 13,07| 11,29( 11,46 13,49| 14,63| 12,53| 13,30| 15,36
Murcia 3,40 1,86 3,48 3,39 2,74 2,56 2,51 2,24
Navarra 2,22 1,49 1,76 1,34 1,52 1,57 1,80 1,80
Pais Vasco 7,71 8,06 7,04 6,11 6,05 6,27 7,15 6,62
Rioja, La 0,92 0,62 0,43 0,64 0,56 0,70 0,84 0,96
Ceuta y Melilla 0,00 0,00 0,09 0,07 0,05 0,02 0,02 0,03
TOTAL 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00

Fuente: Registro Mercantil y elaboracién propia

Las tablas 1.3 y 1.4 ofrecen informacidon de la evolucién
del nimero de empresas concursadas en Espana segun
sectores de actividad. De ellas se desprende claras
diferencias en el comportamiento de los sectores. Para los
sectores primario y hosteleria los porcentajes se mantienen
constantes durante todo el periodo de estudio (2006-2013),
si bien en los afnos de comienzo de la crisis redujeron

levemente sus voliUmenes.
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Por su parte, los sectores energético e industrial
destacan por sus tasas altas a lo largo de todo el periodo
analizado, con un valor maximo en el afo 2007 (35% sobre
el total de concursos). El sector financiero ha sido el que,
proporcionalmente, menos empresas ha tenido en concurso
(a pesar de doblar su tasa del 12% al 24% entre 2006 y
2008, descendi® en 2009 hasta caer un 2,65%,

representando en 2013 sélo el 7% del total de concursos).

Por ultimo, los sectores comercio y construccion son
claramente los mas significativos en lo que a materia
concursal se refiere. Ambos tuvieron un repunte importante
en los ahos estudiados, con una tasa que se ha mantenido
estable cercana al 35%. No obstante lo anterior, y aunque
desde 2009 el sector construccién veia reducirse su tasa un
22%, el comercio ha tenido un crecimiento del 14% en el

numero de concursos de dicho periodo.

Tabla 1.3: Nimero de concursos por sector de actividad

Numero de concursos
Sector de Actividad 2006 ( 2007 | 2008 | 2009 2010| 2011| 2012| 2013
Agricultura y pesca 2 18 38 30 35 47 49 80
Industria y energia 242 286 583 1020 916 1125 1342 1395
Construccidén 126 147 614 | 1618 1431| 1686| 2154 | 2173
Hosteleria 28 25 33 62 128 136| 206 426
Inmob. y financieras 89 113 569 111 174 2341 317 514
Comercio y otras 238 217 493 | 1349 | 1314 | 1606 | 2244 2662
TOTAL 725 806 | 2330 4190| 3998| 4834| 6312 7250

Fuente: Registro Mercantil y elaboracion propia
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Tabla 1.4: Distribucion de los concursos por sector de actividad

Porcentaje de concursos
Sector de Actividad 2006 2007 | 2008| 2009 2010 2011 2012| 2013
Agricultura y pesca 0,28 2,23 1,63 0,72 0,88 0,97 0,78 1,10
Industria y energia 33,38 | 35,48 | 25,02 24,34 22,91| 23,27| 21,26| 19,24
Construccidn 17,38 | 18,24| 26,35| 38,62| 35,79| 34,88| 34,13| 29,97
Hosteleria 3,86 3,10 1,42 1,48 3,20 2,81 3,26 5,88
Inmob. y financieras 12,28 | 14,02 | 24,42 2,65 4,35 4,84 5,02 7,09
Comercio y otras 32,83 26,92 21,15| 32,20 32,87 33,22 35,55 36,72
TOTAL 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00

Fuente: Registro Mercantil y elaboracién propia

1.3.3 Evolucion de las sentencias de aprobacion de
convenio.

En el grafico 1.2 se presenta la serie temporal con el
numero de sentencias que, una vez finalizada la fase comun,
derivan hacia la fase de convenio. En términos relativos, se
observa una cierta estabilidad a lo largo del periodo objeto de
estudio. No obstante, pueden distinguirse dos claros
subperiodos. Un primero desde 2006 a 2009, ambos
inclusive, donde el nUmero de convenios se mantiene entre
60 y 100. Y un segundo periodo, de 2010 a 2013, donde se
mantienen entre 300 y 400. En el primer periodo, el
incremento de los convenios ha sido de menos del 60% en
cuatro afos, representando en 2009 el 9,6% del total de
concursos que pasan la fase comun, y marcando asi un
maximo para dicho ano. En el afio 2010, comienzo del
segundo periodo, resalta el incremento del 200% en el

numero de convenios aprobados tras la fase comun.

En los ultimos afos del analisis se sigue produciendo un

ligero aumento del numero de convenios aprobados, pero
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siguen representando unos valores relativos muy similares a

los de ejercicios anteriores.

De la informacién anterior parece deducirse que el
concurso de acreedores tiene un caracter netamente
liguidatorio. Una caracteristica del procedimiento concursal
espanol es que, a menos que el deudor solicite la liquidacion,
por defecto se abre la fase de convenio, incluso cuando la
empresa concursada no tenga posibilidades de sobrevivir. La
ausencia de un filtro eficaz en la fase comun puede explicar el
elevado numero de concursos que posteriormente pasa de la
fase de convenio a la de liquidacion. Es decir, el sistema
concursal tiende a permitir que inicien la fase de convenio
empresas que deberian liquidarse en primera instancia (a
excepcidn de las concursadas econdmicamente inactivas que,
a partir de la Ley 38/2011, si pueden solicitarla a peticién de

la administraciéon concursal).

Grafico 1.2: Evolucion del nimero de sentencias de
aprobacion de convenio
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Fuente: Registro Mercantil y elaboracién propia
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1.3.3.1 Proporcion de convenios anticipados sobre el
total de convenios.

El grafico 1.3 muestra la distribucion anual de los
convenios que se aprobaron de manera anticipada, es decir,
que se alcanzaron sin pasar por la fase de convenio. Con
dicha informacidon se deduce que, tras unos primeros afios de
mucha variabilidad, a partir de 2009 aparece una serie de
sucesivas reducciones hasta el afio 2013, en el que vuelve a
romperse esa tendencia y se produce un incremento del

numero de convenios anticipados.

Grafico 1.3: Proporcion de convenios anticipados sobre el
total de convenios
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1.3.4 Evolucion del pasivo de empresas en concurso.

En el periodo objeto de estudio, y aunque los procesos
concursales han tratado todo tipo de deudores en cuanto a
tamano se refiere, la mayor parte de las empresas han sido

de pequefa y mediana dimensidon (grafico 1.4). Cabe
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destacar, no obstante, que en el afio 2008 el pasivo de las
empresas concursadas se incrementé un 120% respecto al
ano anterior, pasando de 5,3 a 11,7 millones de euros (hecho
que coincide con el comienzo de la crisis econdmica y el

concurso de empresas del sector de la construccion).

A partir de 2009 y tras un descenso casi del 50% en el
pasivo de las empresas, los valores vuelven a presentar tasas

de variacion entre el 10 y el 12%, aproximadamente.

Grafico 1.4: Evolucion del pasivo promedio
(en millones de euros)
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El grafico 1.5 ofrece informacidon, ademas, del pasivo
promedio de las empresas concursadas, pero sélo en
referencia a las que han logrado convenio. Asi, y para los
afios 2009 y 2010, los pasivos alcanzan 4 y 5,4 millones de
euros respectivamente. Posteriormente, el aumento del
pasivo de estas empresas es bastante significativo, con un

aumento del 374% para el periodo comprendido entre 2010 y
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2012), en el que se llega a alcanzar los 25,6 millones de
euros de promedio.

Grafico 1.5: Evolucion del pasivo medio en
empresas con convenio (en millones de euros)
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Una comparacion adicional entre el pasivo de las
empresas en fase de convenio con el de empresas en fase de
liguidacidon nos ha permitido constatar la menor dimension de
estas Ultimas, con valores que apenas superan el millon de
euros. Por el contrario, para empresas en convenio,
encontramos valores en torno a los 2,5 millones de euros en
el periodo 2006-2008, superando los 5 millones de euros en
2010 (grafico 1.6).
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Grafico 1.6: Pasivo de empresas que inician la fase convenio y
pasivo de empresas que inician la fase liquidacion
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Fuente: Registro Mercantil y elaboracién propia

La mayor dimensién de las empresas en convenio
también puede constatarse a través del numero de
empleados. Conforme a la informacidn que aparece en el
grafico 1.7, estas empresas presentan mayores plantillas de

trabajadores en cada uno de los ejercicios analizados.
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Grafico 1.7: Niumero de empleados en empresas que inician la
fase convenio y en empresas que inician la fase liquidacion
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A modo de resumen, la tabla 1.5 ofrece informacién del
del

empresas que han llegado a convenio y de las empresas que

numero total de empresas concursadas, numero de

han resultado liquidadas tras el proceso concursal, para el
periodo 2006-2013.

Tabla 1.5: Numero de empresas concursadas, en convenio
y en liquidacion

ARos Concursos Convenios Liquidacion

2006 725 64 661
2007 806 77 729
2008 2330 72 2258
2009 4190 102 4088
2010 3998 297 3701
2011 4834 287 4547
2012 6312 315 5997
2013 7250 402 6848
Total 30445 1616 28829

Fuente: Registro Mercantil y elaboracién propia



Capitulo 1: La regulacién de la insolvencia y los concursos de acreedores en Espafia

BIBLIOGRAFIA CAPITULO 1

85



Prediccién de viabilidad empresarial

86



Capitulo 1: La regulacién de la insolvencia y los concursos de acreedores en Espafia

Becker, C. (2014). Insolvenzrecht, 72 Edicién, Mohr Siebeck.

Bork, R. (2014). Einfihrung in das Insolvenzrecht, 7@ Edicién,
Mohr Siebeck.

Codigo de Comercio Aleman.

Codigo de Comercio Francés.

Codigo de quiebra (Estados Unidos). Chapter 2: estructuras y
amigables y procesos previos; Chapter 7: Liquidacion;

Chapter 10, 11 y 12: reorganizacién de deuda.

Fahlbusch, W.C. (2013). Insolvencrecht und
Anfechtungsrecht, 92 Edicién, Alpmann und Schmidt.

Garcimartin, F.J. (2010). La eficacia en Espana de los
Schemes of arrangements ingleses. Revista de derecho

concursal y paraconcursal, 13. Editorial LA LEY.

Gonzalez, J. y Lara, M. A. (2008). Las situaciones de
dificultad financiera de las empresas. Analisis evolutivo del
caso espanol 1994 a 2004. Quehacer Cientifico, 5, 21-28.

Guia practica del proceso concursal 2015 (2014). Adaptada a
las Ultimas reformas: Leyes 14/2003 y 17/2014, y Reales
Decretos-Leyes 4/2014 y 11/2014. Varios Sepin, Madrid.

Insolvency Act de 1986 (Reino Unido).

Insolvency Rules (Reglamento) de 1986 (Reino Unido).

87



Prediccién de viabilidad empresarial

Kriiger, F. (2014). Insolvenzrecht, 62 Edicidon, Niederle Medic.

”

La Ordenanza 2008-1345 de “"Reforma de empresas en crisis

(Francia).

La Ordenanza 2010-1512 sobre endeudamiento para el

empresario individual de responsabilidad limitada (Francia).

Legge Fallimentare de 1942 (Italia).

Ley 2005-845 sobre “Sauverde des entreprises” (Francia).

Ley 2012-387 sobre flexibilizacion de los procedimientos

administrativos (Francia).

Ley concursal Alemana. (1999) La denominada

Insolvenzordnung.

Pastor, D. (2014). Informes de la Administraciéon Concursal.

Tirant Lo Blanch, Valencia.

R.D.L. 1/2015 de 27 de Febrero. Mecanismos de segunda
oportunidad, reduccién de carga financiera y otras medidas

de orden social.

Reischl, K. (2014). Insolvenzrecht, 32 Edicion, C.F. Miiller.

Vifuelas, M. (2005). Insolvencia de sociedad vy
responsabilidad de sus administradores en el derecho inglés.
Wrongful trading. Revista de derecho mercantil, 255, 299-
318.

88



CAPITULO 2

REVISION DE LA LITERATURA

89



90



Capitulo 2: Revision de la literatura

Este segundo capitulo realiza un analisis de la literatura
previa que focaliza en dos aspectos relacionados con la
presente investigacién. Asi, y en primer lugar, se abordan
aquellos estudios que han tratado de determinar los factores
que condicionan la viabilidad financiera de las empresas a
través de modelos denominados de prediccion de insolvencia.
De este primer analisis se obtienen conclusiones acerca de los
métodos utilizados y de las variables mas significativas para
el problema objeto de estudio. En segundo lugar se analiza la
literatura relacionada con los procesos de regulacion legal de
la insolvencia empresarial, denominados en Espafia concurso
de acreedores. Se trata en este caso de obtener evidencias
de los condicionantes de los aspectos legislativos a la
viabilidad de las empresas que estan en dificultades
financieras, y de las posibilidades de generalizar resultados

en el ambito internacional.

El anadlisis de la investigacion previa nos permitira,
pues, establecer el marco tedrico en el que se enmarca la
presente investigacion y la formulacién de las hipétesis que

corresponden a la misma.

2.1 LOS MODELOS DE PREDICCION DE INSOLVENCIA
EMPRESARIAL.

En la literatura previa existen numerosos trabajos de
investigacién que se han realizado para construir modelos de
prediccion de insolvencia empresarial basados en diferentes
métodos (Dimitras et al., 1996; Bellovary et al., 2007). El
principal objetivo de estos modelos de prediccion ha sido

diferenciar a las empresas con alta probabilidad de
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insolvencia futura de aquellas otras empresas que no lo

presentan.

En el progreso de la investigacion sobre prediccidon de
insolvencia puede comprobarse la existencia de numerosos
métodos y técnicas de analisis de resultados. La variedad de
modelos es amplia y abarca desde el analisis individual de
variables a la prediccibn multivariable, desde métodos
estadisticos tradicionales a métodos de maquinas de
aprendizaje basadas en inteligencia artificial. También Ila
utilizacion inicial de clasificadores individuales puros y la

reciente puesta en practica de clasificadores hibridos.

Entre los primeros estudios empiricos sobre prediccidn
de insolvencia destacan los de Beaver (1966) y Altman
(1968). El objetivo del estudio de Beaver (1966) era la
prediccion de la insolvencia empresarial a través de ratios
financieros, utilizando para ello un total de 30 ratios que
aplic6 en una muestra formada por 79 empresas no
quebradas y 79 empresas en quiebra, de un total de 38
industrias. Las técnicas utilizadas fueron la comparacion de
las medias de dichos ratios en los 2 grupos de empresas.
Obtuvo un perfil de las empresas fracasadas y no fracasadas
en los afos anteriores a la quiebra, aplicando posteriormente
un test de clasificacion dicotdmica basado en un unico ratio.
El andlisis univariante realizado determiné finalmente que
habia cinco variables que, de forma individual, alcanzaban
unos niveles de prediccion comprendido entre el 90% vy el
92%, siendo la variable con mayor capacidad predictiva la de
“Beneficio Neto/Total Pasivo”. Posteriormente tuvieron mas
relevancia, como el propio Beaver proponia, los estudios

multivariantes.
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El modelo de Altman (1968) se desarrollé a partir de
informacion de empresas manufactureras estadounidenses
que cotizaban o habian cotizado en bolsa, y contenia cinco
ratios financieros de una serie inicial de 22 variables. Las 5
variables que componian el modelo, el cual es
internacionalmente conocido por “Z-Score” fueron: “Fondo de
Maniobra/Total Activo”, "“Beneficios no distribuidos/Total
Activo”, “Beneficios antes de intereses e impuestos/Total
Activo”, “Valor de mercado de las acciones/Valor en libros de
las deudas”, “Ventas/Total Activo”. El modelo se estimd a
partir de una muestra emparejada de 25 empresas solventes
y 25 empresas no solventes, utilizdndose datos econdmicos
de un periodo de 20 afios (1946-1965). Este modelo
consiguié predecir con acierto la situacién del 94% de las
firmas de la muestra y del 79% de la muestra de testeo, un
ano antes de la quiebra. Sin embargo disminuia en gran
medida la capacidad predictiva 2, 3, 4 y 5 afios antes de que
ésta se produjera, ascendiendo respectivamente al 72%,
48%, 29%, y 36%.

En Altman et al. (2006) se muestran los resultados
obtenidos por la aplicacién del modelo original de Altman
(1968) a muestras de mayor tamafno y con datos financieros
mas actualizados: muestra de 86 empresas emparejadas
para el periodo 1969-1975, 110 empresas emparejadas con
datos econdmicos del periodo 1976-1995, y en ultimo lugar,
120 empresas emparejadas con datos del periodo 1997-1999,
alcanzando un nivel de prediccién del 82%, 85% y 94%

respectivamente.

Asimismo, en Altman (1993) se ajustd el modelo para

empresas privadas que no habian cotizado en bolsa
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sustituyendo la variable "“Valor de mercado de Ilas
acciones/Valor en libros de las deudas” por “Total
activo/Patrimonio Neto”, y constatando que los coeficientes
de las variables coincidentes con el modelo original se veian
modificados. Posteriormente, en Altman (1995) se volvid a
estimar el modelo, eliminando una de las variables
(“Ventas/Total Activo”) con objeto de utilizarlo en mercados

emergentes y en empresas no manufactureras.

Los ratios financieros utilizados por Altman en su
analisis multidiscriminante han sido aplicados en numeros
estudios de prediccién de insolvencia posteriores, no sdlo
incluyéndolos parcial o totalmente dentro del conjunto de
variables, sino incluso utilizando exclusivamente dichos ratios
en metodologias mas complejas (Wilson y Sharda, 1994;
Coats y Fant, 1993).

A partir de estos estudios iniciales, el principal tema en
la literatura en lo referente a la prediccién de insolvencia, no
sblo fue determinar qué variables incluir en los modelos, sino
valorar qué método estadistico era el mas eficiente para
poder predecir la insolvencia. A este respecto, los
investigadores siguieron los avances en la estadistica, que le
permitieron presentar modelos con un mayor poder vy
robustez de prediccion. En este contexto, basicamente un
modelo se considera eficiente si diferencia correctamente
empresas que estan en situacion de insolvencia de empresas

gue no lo estan.

Desde estos primeros estudios, numerosas

investigaciones posteriores han explicado los factores que
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determinan la insolvencia o fracaso empresarial a nivel
global. El nUmero de factores explicativos utilizados por las
mismas se sitla en el rango de 1 a 57, con un valor medio en
los ultimos 40 afos que oscila entre 8 y 10 variables, y entre
los que destacan los ratios “Ingresos/Activos” y "“Activos
corrientes/Pasivos corrientes” como los mas comunmente

utilizados (Bellovary et al., 2007).

A modo de resumen, las conclusiones obtenidas en
estos trabajos resaltan la importancia de, al menos, dos
factores en la consecucion del equilibrio financiero. De una
parte, la adecuada correspondencia entre las fuentes de
financiacion y la naturaleza de las inversiones realizadas
(Altman, 1968; Zhang et al., 1999), y de otra, la capacidad
de la empresa para devolver su deuda utilizando los fondos
gue se generan con la actividad (Bernstein, 1984; Baldwin y
Glezen, 1992; Garcia y Fernandez, 1992, Mulford vy
Comiskeyee, 2005)°. Estas conclusiones posibilitan clasificar a
las compafias en solventes o insolventes, aunque también
pueden utilizarse, no soélo dos categorias de empresas, sino
distintos procesos de fracaso empresarial (Jones y Hensher,
2007; Arquero et al., 2009).

Respecto a la metodologia empleada, los trabajos
existentes sostienen que los modelos construidos con técnicas
de analisis multidiscriminante (MDA), regresidon logistica
(LOGIT) y redes neuronales (NN) fueron los mas exitosos en
la clasificacién correcta de las empresas, con tasas de
aciertos en torno al 90%, utilizando informacion financiera

correspondiente a un afio antes de la insolvencia, vy

5 Una investigacidn reciente de Aysun (2014) relaciona también los procesos de
insolvencia con los ciclos econémicos de los paises.
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disminuyendo su capacidad predictiva a medida que nos

alejamos en el tiempo.

En los Ultimos afos incluso se han comenzado a utilizar
en la prediccion de insolvencia metodologias aun mas
complejas, como es el caso de los algoritmos genéticos. Por
ejemplo, Shin y Lee (2002) lo utilizaron en una muestra de
empresas coreanas. También Lee et al. (1996) aplicaron
modelos hibridos de NN.

Son también muchos los trabajos que han comparado la
capacidad de prediccion de los distintos modelos. Asi, Odom y
Sharda (1990), Coats y Fant (1993) y Wilson y Sharda
(1994) compararon MDA y NN en empresas americanas,
Sung et al. (1999) estimaron también modelos MDA y NN
aplicandolos en este caso a empresas coreanas. Theodossiou
(1991) utilizé las técnicas estadisticas de LOGIT y PROBIT en
el andlisis de la insolvencia de las empresas manufactureras
en Grecia. Igualmente, Alici (1996) estimdé un MDA, un
LOGIT, y aplicé NN para identificar el fracaso de empresas en
Reino Unido. Por su parte, Lin (2009) estimd el fracaso en
empresas industriales de Taiwan a través de MDA, LOGIT y
NN.

Otros autores han estimado simultaneamente modelos
de NN y modelos LOGIT, tal es el caso de Zhang et al.
(1999). Por su parte, Cheng et al. (2006) compararon la
capacidad de predicciéon de un modelo LOGIT con dos tipos de
NN, las RBFN (Radial Basic Function Neural) y las BPN
(Backpropagation). Zanganeh et al. (2011) estimaron 2
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modelos LOGIT y 2 modelos de NN (ANFIs®) utilizando una
relacion de variables distintas para predecir la insolvencia en

empresas iranies.

Como norma general, los modelos LOGIT y NN
superaron en capacidad de predicciéon al MDA (Bellovary et
al., 2007). No obstante, debemos tener presente, como
apuntan Karels y Prakash (1987), que hay diferentes
maneras de definir la insolvencia en los estudios de
prediccion. Algunos estudios definen la insolvencia como la
situacién actual de liquidacién, otros la definen como sufrir
estrés financiero o como la incapacidad para hacer frentes a
las obligaciones financieras. Estas variaciones en las

definiciones pueden hacer dificil la comparacion de modelos.

2.1.1 La prediccion de insolvencia de empresas

econOmicas.

Del total del universo de empresas se pueden
establecer dos categorias: las empresas econdmicas y las
empresas financieras. Ambos tipos de empresas presentan
importantes diferencias en su casuistica y en sus
caracteristicas financieras. La presente investigaciéon se
centra en la prediccion de insolvencia de empresas
econdmicas, de ahi que la revisiéon de la literatura que a

continuacién se realiza tenga en cuenta dicha eleccion.

En referencia a las empresas econdmicas, la mayor
parte de los trabajos de prediccion de insolvencia han

utilizado muestras de empresas estadounidenses (Beaver,

® ANFI: Adaptive Neural Fuzzy Inference.
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1966; Altman, 1968; Diamond, 1976; Ohlson, 1980; Mensah,
1983; Zavgren, 1985; Odom vy Sharda, 1990;
Arkaradejdachachai, 1993; Zhang et al., 1999; Gu y Gao,
2000; Grover, 2003; Darayseh et al., 2003; Kim y Gu,
2006a; Kim y Gu, 2006b) y britanicas (Taffler, 1984; Alici,
1996; Neophytuo y Molinero, 2004; Hu y Tseng, 2005). No
obstante, y en menor medida, también empresas de otros
paises han sido objeto de estudio. Tal es el caso de las
empresas suecas utilizadas por Skogsvki (1980), empresas
italianas (Apetiti, 1984), griegas (Theodossiou, 1991),
coreanas (Lee et al., 1996; Sung et al., 1999; Shin y Lee
2002), japonesas (Tsukuda y Baba 1994), iranies (Zanganeh
et al., 2011), taiwanesas (Cheng et al., 2006; Lin 2009) y
malayas (Abdullah et al., 2008).

Respecto a la metodologia, los trabajos sobre empresas
econdmicas han utilizado inicialmente MDA de manera casi
exclusiva (Altman, 1968; Mensah, 1983; Taffler, 1984).
Posteriormente, desde la década de los ochenta, se han
aplicado también LOGIT (Ohlson, 1980; Zavgren, 1985;
Theodossiou, 1991; Arkaradejdachachai, 1993; Alici, 1996;
Zhang et al., 1999; Cheng et al., 2006; Kim y Gu, 2006a;
Kim y Gu, 2006b; Abdullah et al., 2008; Lin, 2009; Zanganeh
et al., 2011), PROBIT (Skosgvki, 1980; Theodossiou, 1991;
Hu y Tseng, 2005), NN (Odom y Sharda, 1990; Coats y Fant,
1993, Tsukuda y Baba, 1994; Wilson y Sharda, 1994; Alici,
1996; Sung et al., 1999; Zhang et al., 1999; Atiya, 2001; Hu
y Tseng, 2005; Cheng et al., 2006; Lin, 2009; Zanganeh et
al., 2011; Callejon et al., 2013) y algoritmos genéticos (Shin
y Lee, 2002).
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De los estudios indicados se puede constatar que la
capacidad predictiva de los modelos LOGIT y NN superaron la
prediccion de MDA, siendo, la capacidad de prediccion de NN
incluso superior a la de LOGIT. Si bien el nivel medio de
prediccion un ano antes de la quiebra de los modelos LOGIT
estimados ha sido de aproximadamente un 83%, la capacidad
predictiva de los modelos de NN ha sido algo superior,
suponiendo una media en los estudios considerados de
aproximadamente el 89%. Ademas, la mayor parte de los
trabajos realizados han estimado modelos de prediccion
utilizando informacién correspondiente a un afo antes de la
insolvencia empresarial, y son pocos los que han realizado
predicciones en un mayor plazo, destacando entre los que si
lo realizaron los trabajos de Altman (1968), Diamond (1976),
Ohlson (1980), Skogsvki (1980), Coats y Fant (1993), Atiya
(2001), Wu et al. (2007), y Lin (2009).

Como ya se ha expuesto, de los resultados obtenidos se
desprende que la capacidad de prediccion de los modelos
disminuye considerablemente cuando se utiliza informacion
financiera de mas de un afio previo a la situacién de
insolvencia, con aciertos que oscilan entre el 72% de Altman
(1968) y el 95,5% de Ohlson (1980). Estos porcentajes de
acierto disminuyen aun mas en el caso de aquellos estudios
que han utilizado informacion financiera de 3 afios antes de la
insolvencia, oscilando los niveles de acierto entre el 48% de
Altman (1968) y el 86,2% de Coats y Fant (1993), con la
excepcion de Wu et al. (2007) que llegaron a alcanzar un
100% en sus modelos de NN y algoritmo genéticos tanto para

1 como para 2 y 3 afios antes de la entrada en insolvencia.
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El analisis individual de variables es el primer método
usado en prediccion de insolvencia. Beaver (1966) propuso
dos métodos de analisis individual de variables, llamados

analisis de perfil y modelo discriminante univariable.

Altman (1968) fue el primero en usar el MDA para
prediccion de insolvencia. Con su ya referido modelo “Z-
score” construyd una funcidén discriminante lineal con cinco
ratios financieros, y demostré que su capacidad predictiva en
el afo antes de la quiebra era significativamente mejor que el
modelo discriminante de una variable. EIl MDA pertenece a los
analisis de regresion lineal, los cuales asumen que la variable

independiente deberia obedecer a una distribucién normal.

Por su parte, el modelo LOGIT usa las funciones
logisticas para transformar la variable dependiente de
probabilidad de insolvencia en una totalmente continua, que
luego es apropiada para un andlisis de regresion lineal.
Ohlson (1980) fue uno de los primeros en aplicar LOGIT para
predecir la insolvencia empresarial, utilizando para ello una
muestra de empresas americanas formada por 105 empresas
en quiebra y 2.058 de empresas solventes. El periodo
analizado fue de 1970 a 1976, realizando predicciones 1 afho
y 2 afos antes de la quiebra. Obtuvo una elevada capacidad
predictiva, pues alcanz6 un 96,1% vy un 95,5%,

respectivamente.

Lo (1986), por su parte, quiso comparar la precision de
los modelos MDA y LOGIT, ambos principales protagonistas
de los estudios realizados en la década de los 80,

demostrando que si los datos de la muestra contaban con una
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normalidad en su distribucién, el modelo MDA podia incluso

superar en capacidad de prediccion al modelo LOGIT.

Odom y Sharda (1990) fueron los pioneros en utilizar
las NN en la prediccion de insolvencia, comparando su
capacidad predictiva con un MDA con datos de 1 aho antes de
la insolvencia. Utilizaron una muestra de 129 empresas
americanas para el periodo 1975-1982. Asi mismo
constataron la capacidad de prediccion utilizando una
muestra de testeo formada por 55 empresas, utilizando para
ello los 5 ratios del modelo de Altman (1968). Posteriormente
Wilson y Sharda (1994) estimaron igualmente modelos MDA
y NN. En ambos casos estos autores concluyeron que las NN
eran modelos mas robustos y que permitian obtener un
mayor nivel de prediccién tanto dentro de la muestra como

en la muestra de testeo.

Wilson y Sharda (1994) utilizaron varias composiciones
en la muestra de entrenamiento para la prediccién de
insolvencia con NN, demostrando que la capacidad de
prediccion era mas elevada cuando la composicion de la
muestra de empresas insolventes y solventes se encontraba
equilibrada (50%/50%), disminuyéndose la capacidad
predictiva cuando se incrementaba la proporcion de empresas

solventes.

Coats y Fant (1993) también compararon la capacidad
de prediccion de NN y MDA en empresas americanas con las 5
variables de Altman (1968). Llegaron a realizar estimaciones
con informacidon de 1, 2 y 3 afios antes de la insolvencia,
utilizando los datos econdmicos de la base de datos

Compustat para el periodo 1970 a 1989. Sus resultados
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indican mejores predicciones en el caso de las NN, siendo la
diferencia mayor con informacion de 2 afos antes de la

insolvencia.

Theodossiou (1991) utilizd las técnicas estadisticas
LOGIT y PROBIT en el analisis de la insolvencia de empresas
manufactureras en Grecia. Alici (1996) utilizdé modelos de
MDA, LOGIT, y NN para identificar el fracaso de empresas en
Reino Unido. Estos estudios también mostraron que los
modelos LOGIT, PROBIT y NN fueron superiores al MDA en la
prediccion de quiebras. Asimismo Hu y Tseng (2005)
obtuvieron una mejor capacidad predictiva en la aplicacién de
NN que con respecto al modelo PROBIT. Sin embargo, Lin
(2009) consiguid un nivel de prediccién algo superior en el

caso del modelo LOGIT con respecto al estimado con NN.

Zhang et al. (1999) predijeron la posibilidad de
insolvencia empresarial de 220 empresas manufactureras
americanas, estimando en el mismo trabajo un modelo LOGIT
y otro de NN, utilizando datos del periodo 1980-1991. No sélo
verificaron la mayor capacidad predictiva del modelo de NN,
sino que demostraron una mayor robustez de ésta al realizar

una validacién cruzada de las dos metodologias utilizadas.

El trabajo de Lee et al. (1996) fue novedoso en tanto
que utilizaba tres redes neuronales hibridas para la prediccion
de insolvencia en empresas coreanas: a) MDA-asistido por
NN, b) ID3 (Modelo de inteligencia artificial basado en la
“Induccion mediante arboles de decision”) asistido por NN, vy
en tercer lugar ¢) SOFM (NN no supervisada, definida como
mapa de auto-organizacién). Tanto en el caso del modelo
MDA asistido como en el caso del ID3 asistido, las variables

de entrada utilizadas se habian seleccionado previamente en
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un modelo MDA. En el caso del modelo SOFM asistido se
combinaba un modelo de retro-propagacién (aprendizaje
supervisado) con un modelo SOFM (aprendizaje no
supervisado). Los resultados obtenidos eran prometedores e
incitaba a aplicar estos modelos hibridos en la prediccidon de

insolvencia.

Shin y Lee (2002) fueron unos de los pioneros en utilizar
algoritmos genéticos en la prediccion de insolvencia
empresarial, resaltando como principal ventaja respecto a las

NN la posibilidad de obtener reglas facilmente interpretables.

Cheng et al. (2006) utilizaron una NN de Base Radial
(RFBN) para construir un modelo de prediccion de
insolvencia. La capacidad de prediccién de este modelo fue
comparada con un modelo LOGIT y una NN de retro-
propagacién, obteniéndose mejores resultados en los dos

modelos de NN utilizados.

El trabajo de Wu et al. (2007) también fue novedoso en
tanto utilizd un valor real de algoritmo genético (GA) para
optimizar los parametros de una maquina de vectores soporte
(SVM) con objeto de predecir la insolvencia. Adicionalmente,
el modelo hibrido propuesto GA-SVM fue probado en la
prediccion de insolvencia de las empresas taiwanesas,
comparandolo con la capacidad de prediccion de otros
modelos comUnmente utilizados (LOGIT y PROBIT), asi como
con modelos de inteligencia artificial (NN y SVM). Los
resultados obtenidos mostraron que el modelo GA-SVM
obtenia los mejores resultados tanto dentro como fuera de la

muestra.
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Abdullah et al. (2008) compararon tres metodologias
para identificar las dificultades financieras de las empresas:
MDA, LOGIT y un modelo HAZARD, utilizando para ello una
muestra de 72 empresas (36 empresas en quiebra y 36
empresas solventes) asi como una muestra externa formada
por 20 empresas. Segun los resultados obtenidos, el modelo
HAZARD obtenia los mejores resultados, alcanzando una
prediccion del 94,9% dentro de la muestra. Sin embargo
demostraron que si la muestra externa se incluia dentro de la
muestra utilizada para estimar el modelo, era MDA el método

que llegaba a alcanzar el mejor nivel de prediccion (un 85%).

Por su parte, Zanganeh et al. (2011) utilizaron NN de
l6dgica difusa (ANFI) para predecir la insolvencia en empresas
iranies, utilizando una muestra emparejada de 136 empresas
insolventes, y considerando datos econdmicos del periodo
1997-2008. Los resultados de este modelo fueron
comparados con un modelo LOGIT, obteniéndose mejores
resultados en el modelo ANFI, tanto en la muestra como en el

testeo realizado.

Por ultimo, uno de los trabajos de investigacion mas
recientes es el llevado a cabo por Callején et al. (2013)
usando NN del tipo Perceptron Multicapas (MLP) con el
objetivo de incrementar el poder de prediccién de los modelos
existentes. Para ello utilizaron una muestra de 1.000
empresas industriales europeas, compuesta por 500
solventes y otras 500 insolventes, con informacion del
periodo 2007-2009. Entre sus conclusiones destaca |la
seleccion de seis variables financieras que sugieren que la
politica financiera de la empresa deberia promover una

capitalizacién prudente de las mismas vy tratar de cubrir la
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deuda financiera con los recursos generados por las

operaciones.

2.1.1.1 Modelos centrados y modelos descentrados.

Otras de las caracteristicas de la investigacion previa
sobre prediccion de insolvencia es la existencia de modelos
centrados y de modelos descentrados, diferenciaciéon que
surge cuando el modelo se construye utilizando informacion
de un solo sector de actividad (centrados) o de multiples

sectores (descentrados).

Los modelos centrados mas populares han sido usados
en la prediccién de insolvencia de bancos y cajas de ahorros
(Meyer y Pifer, 1970; Rose y Kolari, 1985; Tam, 1991;
Salchenberger et al., 1992; Alam et al., 2000). El segundo
tipo de modelo centrado mas importante es para la prediccion
de insolvencia en empresas industriales, como es el caso de
los estudios de Altman (1968), Diamons (1976), Zavgren
(1985), Theodossious (1991), Sung et al. (1999), Grover
(2003) y Callejon et al. (2013). Mas recientemente, se han
desarrollado modelos para otro tipo de sectores como el
hotelero (Gao, 1999), el informatico (Shah y Murtaza, 2000),
el de casinos (Patterson, 2001), el de empresas de internet
(Wang, 2004) y para empresas de restauracién (Aranda,
2013), aunqgue la mayoria de estos estudios han desarrollado
modelos para empresas de Estados Unidos (Sun et al., 2014).
No obstante, no hay un patrén especifico para el desarrollo de
modelos centrados frente a modelos generales o
descentrados, es decir, no parece haber una tendencia hacia

la utilizacion de dichos modelos centrados. En la presente
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tesis doctoral hemos optado por un modelo descentrado para

nuestra investigacion.

2.1.1.2 Variables.

El nUmero de factores o variables explicativas utilizados
en los estudios previos de prediccion de insolvencia ha
oscilado entre 1 y 57, siendo 752 el total de variables
empleadas en todos los estudios (Sun et al., 2014). La
variable mds comun en los multiples estudios publicados
hasta la fecha es “Ingresos Netos/Total Activo”, incluido en
54 estudios. La segunda variable mas utilizada es el ratio
“Activo Corriente/Pasivo Corriente”, encontrado en 51

estudios.

Por otro lado, hay estudios (Coats y Fant, 1992; Guan,
1993; Nour, 1994; Wilson y Sharda, 1994; Serrano-Cinca,
1996; Lee, 2001) que utilizan las cinco variables incluidas en
el modelo multivariante original de Altman (1968). Sin
embargo, esos estudios enumerados fueron desarrollados
usando NN, en contraposicién al MDA usado por Altman. No
obstante, hay otros estudios no incluidos aqui que reproducen
el trabajo hecho por Altman (1968) usando MDA o que

aplican su modelo a diferentes muestras.

En sintesis, hemos podido constatar que ha habido
importantes fluctuaciones en el rango del numero de
variables usadas en los estudios de los Ultimos 40 afios, y
también que la media se ha mantenido entre las ocho y diez

variables.
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2.1.2 Especial referencia a los clasificadores

computacionales.

Entre los métodos que componen la inteligencia
artificial se incluyen redes neuronales (NN), algoritmos de
evolucién (EA), rough set (RS), razonamiento basado en
casos (CBR) y maquinas de soporte vectorial (SVM). Todos
ellos son aplicados en la prediccion de insolvencia sobre la
base de unos resultados fructiferos de las investigaciones de
tecnologia computacional. Tienen la ventaja de que no estan
sujetos a los estrictos requerimientos y supuestos de los

meétodos estadisticos.

A finales de los anos 80 comenzaron a aparecer NN,
pero hasta una década mas tarde no llegaron a ser el
principal método empleado en los trabajos de investigacion.
Las NN estan disefadas para emular la funcién de
reconocimiento de patrones que poseemos los humanos
(Anandarajan et al., 2004). Basicamente, las NN analizan las
entradas de datos para encontrar un patrén y devolver un
modelo capaz de construir un proceso de toma de decisiones,
de ahi que reciban la denominacion de técnicas de

inteligencia artificial.

Al comienzo de los afios 90, las NN comenzaron a ser
introducidas en las investigaciones de prediccién de
insolvencia (Tam, 1991; Tam y Kiang, 1992). Un modelo de
NN consiste en un grupo interconectado de neuronas
artificiales que procesan la informacién usando un enfoque
conexionista para el calculo. La NN probabilistica fue también
usada ampliamente en la prediccion de insolvencia vy

empleada en las teorias bayesianas de toma de decisiones en
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una estimacion de la densidad probabilistica en espacios de
datos (Wu et al., 2008; Yang et al., 1999). Ademas, como ya
se ha mencionado en un apartado anterior, Callejon et al.
(2013), entre otros, aplicaron la variante de NN conocida
como Perceptrén Multicapas (MLP) con el fin de optimizar los

resultados de los modelos empiricos anteriores.

Las ventajas de las NN sobre los métodos estadisticos
se atribuyen frecuentemente a su fuerte capacidad de
aplicacién basada en la estructura de red. Ademas, las
relaciones estadisticas entre variable no necesitan ser
consideradas en el proceso de construccién del modelo de la
NN. Sin embargo, comparado con métodos estadisticos,
generalmente se necesita una muestra de datos superior para

entrenar un modelo de NN relativamente estable.

2.1.2.1 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).

Es un método de inteligencia artificial relativamente
nuevo que se basa en el principio de minimizaciéon del riesgo
estructural en lugar del principio de minimizacion del riesgo
empirico. Las SVM son un potente y prometedor clasificador
de datos y una herramienta de estimacién funcional (Wang et
al., 2005), con la que no es facil caer en sobreajuste incluso
en muestras relativamente pequefas. Shin et al. (2005) y
Min y Lee (2005) usaron las SVM para predecir la insolvencia
en empresas surcoreanas, con la conclusion de que este
método supera en rendimiento al MDA y LOGIT. Hui y Sun
(2006) y Ding et al. (2008) adoptaron un modelo de SVM

para hacer un estudio empirico sobre prediccion de
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insolvencia de compafias chinas, y el resultado alcanzo

conclusiones similares.

Sin embargo, Bose y Pal (2006) compararon el
rendimiento de las SVM con el de las NN y MDA, vy
concluyeron que las SVM eran peores. Otros estudios usaron
las SVM con otras técnicas como las hibridas o las conjuntas,

en vez de hacer un uso independiente de las SVM.

2.1.2.2 Algoritmos de Evolucion (EA).

Los EA son Algoritmos Genéticos (GA) basados en
mecanismos inspirados en la evolucidn bioldgica, como la
reproduccidon, mutacion, recombinacion y seleccion. Varetto
(1998) aplic6 GA para extraer funciones lineales sin
restricciones estadisticas y sus correspondientes reglas
discriminantes. Sin embargo, el rendimiento de su modelo de
prediccion de insolvencia no fue tan bueno como el MDA. Shin
y Lee (2002) adoptaron los GA para buscar el punto de
inflexidon de los ratios financieros y luego extrajeron las reglas

discriminantes cuantitativas de la prediccion de insolvencia.

Rafiei et al. (2011) también encontraron que los GA
tienen una menor precisién que las NN. Etemadi et al. (2009)
estudiaron la aplicaciéon de Programacion Genética (GP) para
la prediccibn de insolvencia en empresas de Iran vy
demostraron que supera al MDA. Por lo tanto, los métodos
basados en EA pueden generar reglas mas interpretables que
los modelos de NN o SVM, pero su rendimiento estd mas

limitado y parecen ser mas adecuados para ser combinados
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con otros algoritmos de clasificacion en la prediccién de

insolvencia.

2.1.2.3 Razonamiento Basado en Casos (CBR).

CBR usa el algoritmo de K-vecinos mas cercanos, el
cual determina o predice los casos objetivos segun casos
similares. La evidente ventaja del CBR es que es facil de
comprender y su precision de prediccion también es
relativamente alta. Comparando CBR, NN y MDA, Jo y Han
(1996, 1997) encontraron que no habia una diferencia real
entre MDA y CBR, y que el CBR funcionaba bien cuando no

habia datos suficientes.

Por su parte, Park y Han (2002) aplicaron Ila
ponderacién del algoritmo de K-vecinos mas cercanos a la
prediccion de insolvencia y mejoraron significativamente la
precision de predicciéon integrando indicadores tanto
cuantitativos como  cualitativos. Ademas, y mas
recientemente, Borrajo et al. (2011) construyeron un sistema
multi-agente para los procesos de control de negocios y

prediccion de insolvencia incorporando un sistema CBR.

2.1.2.4 Conjunto Aproximado o Rough Set (RS).

Dimitras et al. (1999) vy McKee (2000),
respectivamente, aplicaron la teoria RS para establecer un
modelo de prediccidon de insolvencia en Grecia y en EE.UU.
Ellos encontraron que este método tenia muchas ventajas,

como por ejemplo, reglas de decision facilmente
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comprensibles en lenguaje natural, apoyo a las reglas de
decisién, combinacién de variables cualitativas vy
cuantitativas, y que no precisa de evaluacion estadistica de la
probabilidad. Sin embargo, diferentes muestras pueden
generar diferentes grupos de reglas de decision. Por ello
detectaron que RS tiene las deficiencias de una estructura

cambiante y de una pobre universalidad.

2.1.2.5 Arboles de Decision (DT).

Frydman et al. (1985) y McKee y Greenstein (2000)
adoptaron un método de particion recursiva que cred los DT
para prediccion de insolvencia. Sun y Li (2008) propusieron
un metodo de mineria de datos basado en la induccién de
atributos, ganancia de informacion y DT, y lo aplicaron a una
serie de compafiias chinas. Gepp et al. (2010) y Li et al.
(2010) también demostraron que los DT son mejores que el
MDA. Chen (2011) compard empiricamente los DT con el
modelo LOGIT para empresas de Taiwan y encontré que los
DT tienen una mayor precisién que el LOGIT en el corto plazo
(menos de 1 aho), mientras que el rendimiento del LOGIT es

mejor en el largo plazo (alrededor de 1 ano y medio).

2.1.2.6 Otras técnicas.

Ademas de los métodos principales anteriormente
expuestos, otros ejemplos metodoldgicos han sido empleados
por la literatura sobre prediccion de insolvencia. Sarkar y
Sriram (2001), Gesel et al. (2006), Sun y Shenoy (2007) y

Wu (2011), aplicaron clasificadores Bayesianos. Pendharkar
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(2002), Cielen et al. (2004) y Premachandra et al. (2011)
usaron analisis envolvente de datos (DEA) como herramienta.
Kwak et al. (2011) propusieron un método de programacién
lineal multi-criterio (MCLP) con datos de Corea, e indicaron
que dicho modelo funcionaba tan bien como MDA o LOGIT y
fue comparable a DT y a SVM. Ryu y Yue (2005)
desarrollaron un nuevo modelo de programacion matematica
llamado Separacion Isotdnica (IS), el cual superaba a MDA,
NN, DT y RS en un experimento de prediccion de insolvencia

con datos de Norteamérica.

2.1.3 Clasificadores individuales Hibridos.

Muchos investigadores aplicaron métodos hibridos para
la prediccion de insolvencia empresarial basados en varios
algoritmos, siendo la forma mas popular la que integra o

combina NN, CBR o SVM con otras técnicas.

2.1.3.1 Redes Neuronales Hibridas.

Back et al. (1996) y Anandarajan et al. (2001)
combinaron NN con GA. Usaron GA para seleccionar las
variables de entrada para la NN y establecieron un modelo
GA-NN para mejorar adicionalmente el rendimiento.
Ravisankar et al. (2010) y Ravisankar y Ravi (2010) también
construyeron varios modelos hibridos (cada hibrido
compuesto por dos de las NN multicapas con alimentacion
hacia adelante, NN probabilisticas, RS y programacién
genética). Las caracteristicas  fueron primeramente

seleccionadas con el estadistico-t, estadistico-f o con el
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método grupal de manejo de datos (GMDH) una NN
relativamente poco explorada, y los clasificadores fueron
entrenados con GMDH, NN de propagaciéon y mapa tedrico de
resonancia adaptativa borrosa. Con GMDH y con estadistico-t-

GMDH obtuvieron los mejores resultados.

2.1.3.2 Maquinas de Soporte Vectorial Hibridas.

Yeh et al. (2010) construyeron un modelo hibrido de
dos etapas que integra teoria de RS y SVM, llamado RST-
SVM. Los atributos redundantes fueron reducidos mediante
RS para después predecir la insolvencia empresarial con SVM.

Se demostrd que supera al binomio RST-BNP.

Lin et al. (2011) entrenaron un modelo de SVM después
de la reduccion de caracteristicas de dimensionalidad
mediante el algoritmo de mapeo isométrico (ISO-MAP), una
de las técnicas de reduccion de la dimensionalidad mas
desarrolladas. Esto produjo un mejor rendimiento cuando se
compara con técnicas hibridas de Analisis de Componentes

Principales-Maquinas de Soporte Vectorial (PCA-SVM).

2.1.3.3 Razonamiento Hibrido Basado en Casos.

Ahn y Kim (2009) presentaron un modelo de prediccion
de insolvencia que combinaba GA y CBR, donde el GA fue
usado para optimizar la ponderacion de las caracteristicas y la
seleccién de ejemplos de forma simultdnea. Este hibrido

obtuvo una precision de prediccion mas alta que el CBR
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convencional, pero precisa de mucho mas tiempo de

modelaje y mayores recursos de equipo.

Li et al. (2010) uUnicamente usaron el GA para
seleccionar las caracteristicas para el CBR y aplicaron el
algoritmo hibrido a la prediccidon de insolvencia. Cho et al.
(2010) usaron los DT para dibujar variables explicativas
aplicando la distancia de Mahalanobis, una forma de
determinar la similitud entre dos variables aleatorias
multidimensionales teniendo en cuenta también la correlacién
entre dichas variables, y superd al método CBR usando la
distancia Euclidea, LOGIT y NN.

2.1.4 Los modelos de prediccion de insolvencia

multiclase.

Hasta la fecha, los modelos de prediccidén de insolvencia
multiclase (que predicen mas de dos categorias de la variable
dependiente) han resultado ser técnicas muy novedosas y
poco investigadas. Sélo determinadas técnicas estadisticas y
algunos enfoques de inteligencia artificial han sido aplicados
en la literatura para solucionar estos problemas. El caso de
las instituciones financieras, y particularmente los bancos, fue
examinado desde esta perspectiva en la investigacion previa.
Entre esos métodos caben destacar, principalmente el MDA
(Sinkey, 1975) y el analisis de factores (West, 1985).

Altman (1977) analizé tres clases de cajas de ahorros
(sin problemas, con problemas temporales y con serios
problemas) usando el MDA. Ademas, Godlewski (2006) aplico

un modelo LOGIT de dos pasos para estimar el exceso de
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riesgo de crédito y la probabilidad de quiebra bancaria en
economias con mercados emergentes. Este Ultimo usé el ratio
de préstamos no realizados para construir tres clases de

exceso de riesgo.

Altman et al. (1994) compardé la capacidad de
prediccion de un modelo MDA con una NN, utilizando para ello
una muestra total de 1.000 empresas italianas (que incluia
empresas solventes, no solventes, y las que denominaban
vulnerables), utilizando datos econdmicos del periodo 1982-
1992. El trabajo, si bien reconocia el potencial en el poder de
prediccion de las NN, resaltaba los inconvenientes de este
modelo estadistico por los problemas ocasionados en lo que
se denomina la “caja negra” del modelo de NN, que puede
incluir pesos ilogicos de las variables utilizadas y no permite
interpretar los resultados obtenidos, lo cual si era posible con

otros modelos estadisticos como es el caso del modelo MDA.

Recientemente, Alfaro, Gamez y Garcia (2007)
combinan los DT con un sistema de Boosting denominado
“Adaboost.M1” en el intento de crear un método hibrido para
mejorar la precisién de DT en un problema multiclase de
prediccion de insolvencia. Utilizan un conjunto de empresas
europeas y un conjunto de ratios financieros y de variables
cualitativas como predictores. Sin embargo, la falta de una
adecuada definicion de las categorias de la variable
dependiente, restringe la posible utilidad de las conclusiones

obtenidas.
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2.2 LA INVESTIGACION PREVIA EN MATERIA
CONCURSAL.

En la literatura internacional sobre los efectos
economicos y financieros de los procesos concursales se
pueden distinguir, al menos, tres lineas de investigacion. Una
primera focalizada en la eficiencia del propio sistema
concursal (Cornelli y Felli, 1997; Povel, 1999; Hart, 2000;
Gonzalez y Gonzalez, 2000; Smith y Stromberg, 2003;
Davydenko y Franks, 2008; Lopez, Garcia y Torre, 2009). En
segundo lugar, otra linea de investigacion en la que los
autores han estudiado la reestructuracion de la deuda
(Gilson, John y Lang, 1990; Betker, 1995; Couwenberg,
2001; Diaz, Lépez y Torre, 2005; Gennaioli y Rossi, 2006).
Finalmente, también son destacables los estudios que hacen
referencia a la proteccién del acreedor y a la protecciéon del
deudor (Djankov, McLiesh y Shleifer, 2005; Qian y Strahan,
2007; Lopez, Garcia y Torre, 2011).

De otra parte, y en el ambito espafol, son cinco los
aspectos mas estudiados en relacidn con la legislacion
concursal: los créditos, la normativa concursal, la insolvencia,
los aspectos laborales y los convenios (Adiego y Gonzalez,
2008).

Respecto a la primera linea de investigacién
internacional, centrada en la eficiencia del sistema concursal,
destaca un primer trabajo de Cornelli y Felli (1997) que
analiza la eficiencia de las propiedades de los procedimientos
de quiebra, distinguiendo entre la eficiencia ex-ante y ex-
post. La eficiencia ex-ante consiste en maximizar los ingresos
de los acreedores mediante la reorganizacion de la empresa,

proporcionando incentivos a dichos acreedores para
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supervisarla. La eficiencia ex-post consiste en maximizar el
valor ex-post de la empresa insolvente. Centrandose en las
legislaciones de EE.UU. e Inglaterra, llegaron a la conclusion
de que la mayor proteccién de los acreedores procede de la
asignacion de los derechos de propiedad sobre la empresa
insolvente antes de seleccionar el plan de reorganizacion.
Ademas, la distribucion de los ingresos entre los acreedores
tiene también efectos de eficiencia ex-ante sobre los
incentivos de los acreedores para supervisar el

comportamiento de la empresa.

Posteriormente, Povel (1999) describe las leyes éptimas
de quiebra en un marco con informacién asimétrica para el
caso de EE.UU., llegando a la conclusion de que cuanto antes
se produzca el rescate, menos costoso sera. En este sentido
entiende que cada ley concursal ya sea "suave" o "fuerte",
puede ser Optima dependiendo de los parametros, pero los
procedimientos mixtos que combinan ambas posibilidades

pueden resultar redundantes e incluso perjudiciales.

Hart (2000) desarrolld un trabajo tedrico donde definiod
los objetivos de la quiebra y las caracteristicas del
procedimiento de quiebra eficiente, del que dedujo que
deudores y acreedores deberian favorecer conjuntamente la
mejora de la eficiencia de los procedimientos de quiebra. Sin
embargo, entiende que algunos paises tienen actualmente
una ley de quiebras pro-deudor, y que estan pensando en
hacerse mas pro-acreedor. Ademas, que los deudores
resisten a los cambios porque todavia estan pagando el coste
de los procedimientos pro-deudores a través de unos

elevados intereses.
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Gonzalez y Gonzalez (2000) analizaron el grado de
eficiencia del sistema concursal espafol. Compararon los
costes de insolvencia y de las transferencias de riqueza
existentes en las empresas que resuelven sus dificultades
financieras bajo supervision judicial, frente a las que
consiguen acuerdos privados con los acreedores y accionistas,
sirviéndose de la rentabilidad anormal de las acciones de una
serie de empresas espafolas. Concluyeron que las
rentabilidades anormales negativas observadas en el
momento del anuncio de declaracién de suspensidon de pagos
y del inicio de conversaciones privadas, son interpretadas
como la transmisién negativa de informacién sobre Ia
verdadera rentabilidad de las empresas que acogen a dichos
procesos, y como la anticipacion que realiza el mercado sobre
los costes de insolvencia que se generaran en cada

alternativa de resolucion.

Otra investigacion destacable es la de Smith vy
Stromberg (2003), en la cual identifican y exploran las
caracteristicas centrales de un procedimiento de quiebra en
un contexto internacional. Concluyeron que los
procedimientos de liquidacion pueden proporcionar un medio
para la reorganizacion de una empresa bajo la directiva
actual, y que los codigos de reorganizaciéon permiten las
subastas y ventas de activos. Ademds, que algunas
caracteristicas que podria incluir un sistema de quiebras
optimo son: asegurar el valor del funcionamiento de la
explotacién (going-concern) de la empresa durante el
procedimiento y maximizar el potencial de los oferentes para

competir por la reorganizacién de la empresa.
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Por su parte, Davydenko y Franks (2008) querian
comprobar el impacto del cdédigo de quiebras en las
organizaciones con dificultades financieras a nivel europeo.
Para ello, tomaron una muestra de 2.280 empresas de
Alemania, Francia y Reino Unido, y aplicaron un analisis de
regresion tomando como variables el tamafo del préstamo, la
antigliedad de la empresa y el periodo temporal que queda
para la quiebra. De dicho analisis dedujeron que las tasas de
recuperacion para los bancos en Francia siguen siendo
significativamente inferiores a las del Reino Unido y Alemania.
También encontraron que las diferencias en las tasas de
recuperacion total de bancos estdn limitadas a quiebras
formales. Por ultimo, la clasificacion de los diferenciales de
crédito no refleja estas diferencias ni en las tasas de
recuperacion ni en las pérdidas esperadas, lo que sugiere la
importancia de otros factores, tales como las diferencias en el

entorno competitivo.

Una reciente investigacion sobre la eficiencia de los
sistemas concursales fue llevada a cabo por Lépez, Garcia y
Torre (2009). Dichos autores verificaron la influencia de la ley
concursal en el valor patrimonial de las empresas europeas
con dificultades financieras. Para ello tomaron una muestra
de 234 empresas de Alemania, Espafia, Francia y Reino
Unido, y aplicaron un analisis multivariante usando como
variables explicativas la orientacién de la ley concursal, la
rentabilidad del mercado, el tipo de sistema financiero, el
sector de actividad, el tamafio y el apalancamiento financiero.
Sus conclusiones fueron que los mercados valoran las
empresas en dificultades financieras de forma diferente
dependiendo de la orientacion de la legislacién concursal

aplicable a la declaracién legal de insolvencia. En sistemas de
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quiebra orientada a los acreedores hay una mayor pérdida de
valor de las acciones respecto a los sistemas que favorecen la
supervivencia empresarial y la proteccion del deudor. La
pérdida de valor de las acciones de las empresas con
problemas de insolvencia es mayor en los sistemas
financieros continentales, mientras que las empresas de
menor tamafo, con un mayor nivel de deuda y con inferior
coeficiente de riesgo sistematico, sufren esta pérdida en

menor medida.

Otro tema objeto de investigacion en la literatura
concursal es, como ya se expuso, el procedimiento de
reestructuracion de deuda. Cronolégicamente, el primer
trabajo que abordd este tema es el desarrollado por Gilson,
John y Lang (1990), en un intento de determinar los
incentivos de las empresas con problemas financieros para
reestructurar su deuda privada en lugar de ir a la quiebra
formal. Dicho estudio les permitid concluir que las empresas
mas propensas a reestructurar su deuda privada tienen mas
activos intangibles. Por su parte, el analisis de rentabilidad de
las acciones sugiere que el mercado también es capaz de
discriminar, a priori, entre los dos grupos de empresas y que
la rentabilidad de los accionistas es sistematicamente mejor

cuando la deuda se reestructuré en privado.

Couwenberg (2001) optd por analizar la importancia de
la venta de activos en los procedimientos de quiebra, y el
efecto que tiene sobre las tasas de supervivencia a nivel
internacional, usando una muestra de paises tanto europeos
como estadounidenses. Resalta que la venta de activos de
una empresa en funcionamiento es, o podria ser, un

instrumento importante en la resolucion de problemas
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financieros en cualquier sistema de la quiebra. Ademas, que
restringir el uso de este instrumento en cualquier
procedimiento (0o en una parte) afecta negativamente a la
eficiencia total del sistema. Igualmente concluyé que un
sistema que trata de separar los casos de reestructuracion y
liguidacion puede afectar a las empresas en sus perspectivas
de viabilidad en los procedimientos de liquidacidon. Esto puede
disminuir las posibilidades de una empresa de sobrevivir a
través de una venta del negocio en funcionamiento en los

procedimientos basados en liquidacion.

Diaz, Lépez y Torre (2005) contrastaron como las
variables que reducen los problemas de informacion
asimétrica y de conflicto de intereses, pueden resultar
determinantes en la eleccion del procedimiento de
reestructuracién. Su estudio les llevd a la conclusidn de que
una mayor proporcion de deuda bancaria y un gran tamafo
empresarial ayudan a reducir las asimetrias informativas y
facilitan la renegociacion privada evitando la entrada en un

procedimiento legal mas costoso.

Por Jultimo, Gennaioli y Rossi (2006) estudiaron
tedricamente, y con un enfoque internacional, la posibilidad
de resolver eficientemente los problemas financieros por
contrato en lugar de depender exclusivamente de la
intervencion estatal. Esos contratos financieros son éptimos
dependiendo de la proteccion de los inversores contra el
fraude. Asi, cuando la proteccion al inversor es fuerte, emitir
un instrumento de deuda convertible en gran acreedor
asegura que tiene el derecho exclusivo de organizar o liquidar
la empresa. La concentracion de los derechos de liquidacion

en dicho acreedor evita costosos conflictos entre acreedores.
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Cuando la proteccion es mas débil, la Unica estructura factible
consiste en derechos estandar de ejecucidén, incluso si

influyen sobre la liquidacién.

La tercera linea de investigacion que aflora en
procedimientos concursales gira en torno a la proteccién del
acreedor y del deudor. Djankov, McLiesh y Shleifer (2005)
investigaron los determinantes del crédito privado, utilizando
nuevos datos sobre derechos legales de los acreedores y los
registros de crédito publico y privado, todo ello en un marco
internacional, tomando una muestra de 129 paises.
Concluyeron que la proteccién de los acreedores a través del
sistema legal y las instituciones de intercambio de
informacion estan asociadas con una mayor proporcién de
crédito privado y el producto interior bruto, pero el primero
es relativamente mas importante en los paises mas ricos.
Ademas, los origenes legales son un determinante importante
de los derechos de los acreedores y las instituciones de

intercambio de informacion.

Qian y Strahan (2007) tenian el objetivo de demostrar
que, bajo una fuerte proteccion al acreedor, los préstamos
tienen mayor concentracion de la propiedad, mayores plazos
y menores ratios de intereses. En su andlisis de regresion
multidimensional emplearon una muestra de 43 paises,
excluyendo EE.UU., y las variables que seleccionaron fueron
los derechos de los acreedores, el formalismo legal, la
informacion compartida, la forma legal, la calificacién de la
deuda soberana, y el desarrollo econdémico y financiero.
Entienden que las leyes e instituciones afectan sélo a los

contratos financieros para empresas relativamente grandes, y
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que las condiciones de los préstamos efectivamente

realizadas varian con el entorno legal e institucional.

Un reciente trabajo que analiza esta linea de
investigacién concursal es el de Lopez, Garcia y Torre (2011),
evaluando la proteccién del acreedor y del deudor en la
legislacién concursal internacional. La parte empirica se lleva
a cabo mediante un analisis por minimos cuadrados
ordinarios centrados en una muestra de paises de Alemania,
Francia, Espafia y Reino Unido. Las variables que usaron en
dicho analisis fueron la riqueza relativa, la eficiencia ex- ante,
el rendimiento a largo plazo ajustado, el tamafo de la
empresa, el nivel de endeudamiento y el sector de actividad.
Los resultados muestran que las legislaciones que establecen
fuertes incentivos para un comportamiento eficiente ex-ante
provocan una mayor pérdida de valor en las empresas que se
encuentran en dificultades financieras, al producirse mayores
costes que empeoran la eficiencia intermedia. En el caso de la
eficiencia ex-post, los resultados muestran una valoracion
positiva de este tipo de mecanismos incluidos en el
procedimiento para las empresas con mayores probabilidades
de éxito, y una influencia negativa en el caso de empresa con

peores perspectivas de futuro.

2.3 FORMULACION DE HIPOTESIS.

Una revisién de literatura previa sobre la prediccién de
insolvencia nos ha permitido constatar los grandes avances
conseguidos por la misma para conocer las posibilidades de
viabilidad financiera de las empresas, todo ello con elevado

grado de exactitud. También las variables mas significativas
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para explicar el problema y permitir la toma de decisiones

anticipadas.

Los modelos de prediccién de insolvencia han abordado
con éxito problemas binarios de clasificacién, generalmente
centrados en sectores concretos de actividad, distinguiendo
entre empresas solventes e insolventes (Bellovary et al.,
2007; Aranda, 2013). También, y con buenos resultados, se
ha modelizado la prediccion de tres categorias (Altman, 1977;
Sinkey, 1975; West, 1985; y Godlewski, 2006, para predecir
insolvencia de entidades financieras, y Altman et al., 1994 y
Alfaro, Gamez y Garcia, 2007 para empresas econdmicas).
Pero en estos Uultimos casos solo discriminando entre
empresas solventes, empresas en dificultades financieras y
empresas en quiebra. A tal efecto, en la literatura previa se
detecta un amplio catdlogo sobre la definicion del término
insolvencia empresarial, sin una posicion clara sobre qué
situacion de la empresa se debe considerar como tal
(Manzaneque, Banegas y Garcia, 2010). Habitualmente, la
definicion empleada por los investigadores ha dependido de la
naturaleza de los datos disponibles (Watson y Everett, 1995),
siendo una de las mas utilizadas la declaracion legal de
insolvencia (Lopucki, 1983; Hong, 1983; Campbell, 1996;
Abad et al., 2008; Pastena y Ruland, 1986). Sin embargo, la
consideracion de un concepto legal de fracaso empresarial
puede no reflejar toda la realidad econdmica del fracaso
corporativo (Jones y Hensher, 2007). Por este motivo,
algunos estudios han utilizado indicadores econdémicos para la
definicion del fracaso empresarial, siendo el mas comun el
referente a la existencia de pérdidas durante dos o tres
ejercicios consecutivos (Poston y Harmon, 1984; Flagg et al.,
1991).
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No obstante lo anterior, no existe investigacién empirica
que haya abordado las posibles categorias de las empresas
en situacién legal de insolvencia, y por tanto, no se ha
modelizado el comportamiento de empresas que, tras entrar
en concurso de acreedores, bien superan el procedimiento
consiguiendo su viabilidad mediante un acuerdo de convenio
con acreedores (lo que en definitiva permite su continuidad),
o bien ponen fin a su actividad por no ser viables y optan por

su liquidacion.

Conforme a lo anterior, enunciamos la primera de las

hipotesis que se desean contrastar:

Hipdtesis 1 (H1): Los modelos multiclase consiguen un
poder superior al 80% en la clasificacion de empresas
econdmicas de cualquier sector, discriminando entre tres
categorias: empresas solventes, empresas que obtienen un
convenio en concurso de acreedores, y las que finalizan

mediante liquidacion concursal.

De otra parte, la literatura previa sefala que,
generalmente, las técnicas computacionales consiguen
mejores resultados de clasificacibn que las técnicas
estadisticas en la prediccion de insolvencia con caracter
binario (Bellovary et al., 2007). Sin embargo, no existen
suficientes resultados comparativos respecto a modelos de
prediccion de insolvencia multiclase (que predicen mas de dos
categorias de la variable dependiente). Estos modelos son
novedosos y aun poco investigados, pues sélo determinadas
técnicas estadisticas como MDA (Sinkey, 1975; Altman,
1977), Anadlisis de Factores (West, 1985) y LOGIT de dos
pasos (Godlewski, 2006), y algunos otros enfoques como NN
(Altman et al., 1994) y DT (Alfaro, Gadmez y Garcia, 2007)
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han sido aplicados en la literatura para solucionar estos

problemas.

Dada, pues, las escasas evidencias empiricas existentes
para evaluar la robustez de las diferentes técnicas de
clasificacion multiclase aplicadas a la prediccion de

insolvencia, hipotetizamos lo siguiente:

Hipdtesis 2 (H2): Las técnicas de multiclasificacion
computacionales obtienen resultados mas robustos que otras
técnicas de multiclasificacion en problemas de prediccion de

insolvencia empresarial.

Por otro lado, también se ha podido constatar que los
estudios previos de prediccion de insolvencia han probado la
eficacia de las metodologias utilizadas con un horizonte
temporal de hasta tres afos (Altman, 1968; Coats y Fant,
1993 y Wu et al., 2007). Al respecto, se considera que un
modelo de prediccidn de insolvencia es eficiente cuando
alcanza al menos un 80% de acierto en la clasificacion. Asi
mismo, que los resultados de clasificacion disminuyen
conforme utilizamos informacion mas alejada del momento de
la insolvencia (Altman et al., 2006). Por ello, enunciamos
nuestra tercera hipotesis de investigacion en los siguientes

términos:

Hipdtesis 3 (H3): Los resultados de los modelos de
clasificacion  multiclase  disminuyen  cuando  utilizan
informacion mas alejada del momento de la declaracion de

insolvencia.
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Finalmente, y que con objeto de mejorar los resultados
obtenidos con la aplicacién exclusiva de variables financieras
cuantitativas, algunos trabajos han incluido variables
cualitativas como posibles predictores de insolvencia (Ciampi,
2015; Alfaro, Gamez y Garcia, 2007). De este modo,

deseamos contrastar la siguiente hipotesis:
Hipdtesis 4 (H4): Las variables cualitativas resultan

significativas en los modelos multiclase de prediccion de

insolvencia.
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Como ya se ha puesto de manifiesto en el capitulo
anterior, existen diversos modelos de prediccién de
insolvencia empresarial. En general, la investigacidon previa ha
utilizado frecuentemente predictores de insolvencia de tipo
financiero, que son obtenidos principalmente de Ila
informacion contable de las empresas y que posteriormente
son introducidos en los modelos para su analisis. Ademas, el
problema de predicciéon de insolvencia ha resultado ser,
generalmente, un problema de clasificacion binario, pues los
modelos desarrollados han considerado empresas
insolventes, por un lado, y empresas solventes, por otro. Para
tales modelos binarios se han utilizado técnicas estadisticas
como MDA, LOGIT vy Probit. También sistemas

computacionales como NN.

Sin embargo, las hipdtesis de la presente tesis doctoral
exigen considerar tres categorias de empresas en torno a la
solvencia, por lo que se hace necesaria la construccion de un
modelo de prediccién para la resolucion de un problema de
clasificacion multiclase. Para estos casos existen técnicas
estadisticas y computacionales. Entre las primeras destaca
MDA, y entre las segundas los denominados Perceptrén
Multicapas (MLP), Arboles de Decisién (DT) y el Clasificador
Bayesiano Ingenuo (CBI).

En el presente capitulo abordamos los principales
fundamentos metodoldgicos de los métodos de clasificacion

multiclase senalados.
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3.1 MINERIA DE DATOS.

Como afirman Pacheco, Diaz y Garcia (2005) “hoy en
dia existe tal cantidad de datos generados en todas las
actividades productivas, almacenados en medios electrénicos,
gue su analisis manual resulta imposible. Es muy facil que
informacion relevante quede escondida entre montafias de
datos, cuando la velocidad con la que se mueve la sociedad
requiere que esta informacidon sea extraida de forma rapida, y

sin descuidar su confiabilidad.

Recientemente se han desarrollado diferentes algoritmos
con el fin de cubrir esta necesidad de informacién, los cuales
forman parte de la denominada mineria de datos. La mineria
de datos es una etapa del proceso de descubrimiento en
bases de datos que utiliza diversas herramientas de analisis
para descubrir patrones y relaciones entre los datos que

puedan ser usados para realizar predicciones validas.

El fin de la mineria de datos es encontrar, de una forma
u otra, patrones utiles y significativos para quien generd los
datos originales. Los patrones encontrados pueden ser
utilizados para diversos fines, como por ejemplo,
comprender mejor una situacion, hacer predicciones ante
Casos nuevos, servir como una herramienta para la toma de
decisiones, o simplemente para adquirir conocimiento. No hay
gue perder de vista que la mineria de datos es solamente un
instrumento que se aplica a datos ya existentes y que por ello

no genera informacion por si sola”.

La mineria de datos ha encontrado numerosas
aplicaciones. En banca, diversas instituciones han usado

modelos basados en la mineria de datos para evaluar y
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aprobar créditos (Chye et al., 2004). En prondsticos del
clima, se han analizado registros historicos de fendmenos
atmosféricos para pronosticar eventos climaticos (Liong y
Sivapragasam, 2002). En medicina, con investigacion acerca
de las reacciones adversas a medicamentos. En bibliotecas,
Papatheodorou et al. (2003) construyendo comunidades de
usuarios con intereses similares (DuMochel et al., 1999). Y en
seguridad nacional. Asi el gobierno de los Estados Unidos
maneja un proyecto Illamado “conciencia total de Ia
informacion”, o TIA por sus siglas en inglés (Total Information
Awareness) que busca recolectar informacion de
transacciones financieras individuales, registro de viajes,
registros médicos y otras actividades con el fin de prevenir el

terrorismo (Bagner et al., 2003).

La gran cantidad de aplicaciones que ha encontrado la
mineria de datos ha requerido el rapido desarrollo de una
variedad de técnicas de analisis, entre ellas las siguientes
(Pacheco, Diaz y Garcia, 2005):

a) Agrupamiento. El proposito de estas técnicas es
agrupar un conjunto de elementos relacionando aquéllos que
sean semejantes y al mismo tiempo que sean suficientemente
diferentes de otros grupos de elementos formados. A este
tipo de algoritmo se le conoce como no dirigido, pues no se
conoce con antelacién el grupo especifico al que pertenece
una instancia, sino que de acuerdo a los datos, los grupos se
van formando, segun sus semejanzas y diferencias. Dentro
de las aplicaciones del agrupamiento se encuentran:
reduccion de datos, generacién de hipdtesis, prueba de
hipotesis, y prediccion basada en grupos (Halkidi et al.,
2001). Como ejemplo de esta técnica, Strehl y Ghosh (2003)

aplicaron un algoritmo de agrupamiento para disminuir la
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dimensidon de una base de datos a matrices de 2 dimensiones,
lo cual es de gran ayuda en el momento de visualizar los

resultados.

b) Andlisis de series temporales. El prondstico de series
temporales pronostica valores aun no conocidos, utilizando
resultados conocidos para guiar sus predicciones. (Honda et
al., 2002).

c) Asociacion. El objetivo de la asociacidon es encontrar
aquellos sucesos que tienden a aparecer juntos en algun
evento dado. El campo donde mas se ha desarrollado este
tipo de algoritmo es el de los supermercados. Este problema
consiste en encontrar aquellos articulos que los consumidores
adquieren juntos, con el fin de disefar mejores estrategias de
venta. Por ejemplo, una estrategia de venta puede consistir
en ubicar los productos asociados en estantes cercanos para
facilitar a los consumidores su adquisicion (Barber vy
Hamilton, 2003).

d) Prediccion. Existen dos tipos de algoritmos utilizados

para realizar predicciones:

d,1) Regresion: el objetivo de este tipo de analisis es
determinar, de acuerdo a un resultado dado, el valor
de los parametros que produjeron ese resultado. Por
ejemplo, se ha reportado el uso de métodos de
regresion para asegurar la calidad de los sistemas de
coOmputo mediante el anadlisis de los errores de

ejecucion.

d,2) Clasificacion. Trata de encontrar las
caracteristicas que identifican a un grupo para ser
clasificado dentro de cierta clase. Este conocimiento
puede ser utilizado para entender el comportamiento
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del sistema que generd los datos, y de esta forma
predecir la clase a que pertenecera una nueva
instancia. Entre los algoritmos de clasificacion se

encuentran:

d,2,1) Anaélisis discriminante. La forma en la que
opera este algoritmo es determinando la localizacién
optima de una linea que actia como frontera entre
los diferentes casos. El algoritmo trata de ubicar la
linea de tal manera que el margen de separacidn
entre casos de diferente clase sea maximo. Este
método tiene la ventaja de ser muy facil de
visualizar, pero esta sujeto a diferentes supuestos
restrictivos. Por ejemplo, Kholi et al. (1993) utilizaron
un analisis discriminante para presentar evidencia
estadistica de caracteristicas que discriminan entre
estudios de rentabilidad sobre tecnologia de

informacion.

d,2,3) K-vecinos mas cercanos. Conociendo ciertos
individuos similares, el algoritmo forma un grupo de
k individuos, de acuerdo a sus caracteristicas.
Cuando aparece un nuevo individuo, éste se puede
clasificar en cierto grupo de acuerdo a su semejanza
con los k individuos pertenecientes a ese grupo. Por
ejemplo, Malinen et al. (2003) utilizaron el método de
k-vecinos mas cercanos para predecir con éxito la
calidad de arboles utilizando una amplia base de
datos, que fue obtenida en una extensa investigacion
llevada a cabo por el Instituto Finlandés de

Investigacion de Bosques.
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d,2,4) Redes neuronales. Este tipo de algoritmos
intentan emular el funcionamiento de los cerebros de
los seres vivos mediante capas de “neuronas”, que
son funciones matematicas con un comportamiento
determinado. Poseen una arquitectura que, presenta
una capa de entrada seguida de una o varias capas

intermedias, para finalizar en una capa de salida.

d,2,5) Arboles de decisién. Estos algoritmos
“aprenden” reglas a partir de datos, tratando de
obtener la descripcidn mas sintética (es decir, de
menor tamafio) que represente de forma mas
cercana los datos originales. Cuando se presenta un
nuevo caso, simplemente se siguen las reglas

extraidas por el algoritmo.

d,2,6) Vectores soporte. Estos algoritmos estan
relacionados con los del analisis discriminante. Gozan
de ventajas acerca de la menor complejidad
computacional en relacidn con otras técnicas de
clasificacion, pero también quedan restringidos por
diversos problemas que afectan a su capacidad para
la prediccién (Tomar y Agarwal, 2015; Huang et al.,
2012).

d,2,7) Clasificador Bayesiano Ingénuo (Naive Bayes).
Es un método basado en la teoria de la probabilidad,
que usa frecuencias para calcular probabilidades
condicionales con el objetivo de realizar predicciones
sobre nuevos casos. Naive Bayes es una técnica tanto
predictiva como descriptiva. A pesar de ser simple,
ha sido desarrollada con éxito, produciendo buenos

resultados en sus aplicaciones.
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3.2 METODOS DE CLASIFICACION MULTICLASE.

La clasificacion es un problema frecuente cuando una
variable dependiente categdrica es analizada y su relacion
con un conjunto de variables independientes se explora. Es
dificil para cualquier variable simple distinguir al maximo
sobre varias clases (objetivos) pues, en general, una clase es

satisfecha mientras que otras sufren como resultado.

Los problemas de clasificacion con multiples clases
introducen una compleja interaccion entre variables
dependientes e independientes de modo que requieren mas
esfuerzos en el procesamiento analitico. Muchos problemas
de clasificacion multiclase estan relacionados con nuestra
moderna vida cotidiana. Por ejemplo, la clasificacién de
paginas web (Qi y Davison, 2009) facilita el mantenimiento
de los directorios web y la ejecucidon de rastreo enfocado. La
deteccion de correos “spam” (Becchetti et al., 2008; Castillo
et al., 2007; Chandola, Banerjee y Kumar, 2009) puede filtrar
mensajes no solicitados y mejorar la calidad de busqueda.
Ademas, el comportamiento de comercio movil (Kim, Chan y
Gupta, 2007), la deteccion de fraudes (Bolton y Hand, 2002),
la prediccion de quiebra o riesgo de crédito (Chen, Ye y Li,
2007; Hao, Deng-sheng y Yang-qun, 2007; Khashman, 2010;
Tsai, 2009) y el andlisis de la actividad criminal (Estivill-
Castro y Lee, 2001) han atraido a una multitud de estudios y

llevé a muchas de las nuevas investigaciones.

Los modelos de clasificacion han sido discutidos vy
evaluados desde muchos aspectos (Sun et al., 2014). Por
ejemplo, éa qué estructura de datos o tipo de datos pueden
hacer frente los clasificadores?, éson variables invariantes

bajo transformaciones?, éson los clasificadores robustos con
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respecto a los valores atipicos?, éson estructuras estables de
clasificacion bajo diferentes instancias de formacion? Con el
fin de proporcionar una evaluacidén objetiva, tres criterios se
emplean comunmente para evaluar clasificadores. Como son
la complejidad del modelo, la eficiencia de clasificacion, y la

precisién de clasificacion.

La complejidad de un modelo de clasificacion indica qué
costes computacionales y qué disefios técnicos estan
implicados en el proceso de construccién del modelo. Esto
esta profundamente afectado por las variables involucradas y
por el algoritmo de entrenamiento. La eficiencia de un
clasificador se mide, generalmente, por su rendimiento de
clasificacion. En resumen, écudl es el tiempo de respuesta
requerido de los datos de entrada dados para concluir sus
resultados de clasificacidon? La evaluacion de la tasa de
precisién de un clasificador es un método de evaluacién muy
intuitivo. Una alta precisidon suele acompafiar a un modelo de
alta complejidad y baja eficiencia. Por lo tanto, es un reto
disefar un modelo de clasificaciéon que pueda optimizar los

tres criterios anteriores.

Las aplicaciones modernas asignan conjuntos de datos
con numerosos atributos, y los valores de los atributos
correspondientes son acumulados rapidamente en un tamano
enorme. Los métodos analiticos bien disefiados son muy
esperados para aliviar los pesados calculos en estos grandes
conjuntos de datos (Lin, 2012).

Por un lado, la complejidad del modelo de clasificacidon
es generalmente no proporcional a su eficiencia de
clasificacion. Cuantos mas datos se generan, se incurre asi en

unos mayores esfuerzos analiticos y costes computacionales.
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Esta es la razon por la que la clasificacidn de eficiencias llama
mucho la atencion de la comunidad de mineria de datos. Por
otro lado, es una situacion de compensacidén, pues con la
pérdida de eficiencia de clasificacion se puede, a cambio,
ganar algo de precisién en la clasificacién y viceversa. Esta
situacién es el reto que se encuentra con frecuencia en los
problemas de mineria de datos. No hay duda de que la
exploracion de un modelo que puede promover al mismo
tiempo la eficiencia y la precisidn de la clasificacién es lo mas

deseado.

El objetivo de los modelos de clasificacidon es, por tanto,
desarrollar un método eficaz de aprendizaje supervisado, que
puede entrenar los datos observados con eficiencia y lograr la
tarea de clasificacién con gran precision (Lin, 2012). Para
lograr este objetivo, muchos estudios (Carreira-Perpinan,
2001; Fodor, 2002; Jain, Duin y Mao, 2000; Wei y Billings,
2007) adoptaron la estrategia de reduccion de
dimensionalidad de datos (DDR). La extraccién de
caracteristicas y la seleccion de caracteristicas son dos
formas especiales de DDR. La extraccion de caracteristicas
puede transformar los datos de entrada en una
representacion reducida del conjunto de caracteristicas

(también llamado vectores de caracteristicas).

En lugar de utilizar la entrada de tamafio completo, la
informacion caracteristica extraida simplifica la tarea de
clasificacion. La seleccion de caracteristicas es la técnica de
identificacion de la mayoria de los rasgos caracteristicos para
facilitar la tarea de clasificacion (Kabira, Islamb y Murase,
2010; Maldonado, Weber y Basak, 2011; Tsai y Hsiao, 2010;
Wang y Huang, 2009). Sin embargo, como se indica en Jain,
Duin y Mao (2000), Peng, Long y Ding (2005) y Webb
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(1999), las combinaciones individuales de buenas
caracteristicas no dan lugar necesariamente a una buena
clasificacion de rendimiento. La seleccién de caracteristicas
debe eliminar caracteristicas irrelevantes y redundantes a fin
de sostener la posterior clasificacién. La extraccion vy
seleccién de caracteristicas apuntan, pues, a mejorar el
rendimiento y la precision de la clasificacion mediante la

mitigacién de los efectos de la dimensionalidad.

3.2.1 Problemas de clasificacion.

Muchos algoritmos de aprendizaje son inherentemente
binarios y pueden discriminar casos entre dos clases. Sin
embargo, en los problemas modernos a menudo se
encuentran situaciones mas complicadas con multiples clases
(Aran y Akarun, 2010; Wong y Rajeswari, 2011; Ducange,
Lazzerini y Marcelloni, 2010; Zhao, 2007).

Hay dos enfoques principales para aplicar algoritmos de
aprendizaje binarios a problemas multiclase. La clasificacion
por parejas (Fernandez et al., 2010; Fukunaga, 1990) vuelve
un problema de aprendizaje simple de k-clases en k (k-1) / 2
problemas de dos clases. La clase de binarizacidn uno-contra-
todos (El-Yaniv, Pechyony y Yom-Tov, 2008; Galar et al.,
2011) transforma un problema de k-clases en k problemas de
dos clases, que se construyen mediante el uso de las
instancias de la clase /i como los casos positivos y las
instancias de clases j (j = 1... k, j # i) como los casos

negativos.

En un caso en el que se consideran las clases
ordenadas, la descomposicién de un solo problema multiclase
en varios subproblemas de dos clases, es problematico.
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Cuando se aplica la clasificacion por parejas, los clasificadores
construidos usan dos niveles continuos, que tiene Ila
discriminacion mas baja que los que utilizan niveles
discontinuos. Por otra parte, cuando se aplica una
binarizacion de clase uno-contra-todos, una separacion de
datos inadecuada puede causar que clases distintas sean
recogidas en el mismo grupo, lo que perturbara Ila

discriminaciéon de clasificadores.

Por otra parte, los datos desequilibrados y los valores
atipicos sobredimensionados podrian afectar profundamente a
la calidad de los clasificadores. También la dificultad surge
porque las clases contrarias no deben integrarse en el mismo
subgrupo, ademas del enorme esfuerzo derivado de las
multiples tareas de entrenamiento. La clasificacion por
parejas tiende, por consiguiente, a tener inconsistentes
efectos de discriminacién debido a las combinaciones

impropias de pares de las clases (Lin, 2012).

En vista de las distintas caracteristicas de clasificacidon
de problemas multiclase, se propone nuevos enfoques para
resolverlos, aunque estos problemas de clasificacion
multiclase sobre conjuntos de datos de alta dimensién

plantean muchos desafios.

En primer lugar, la participacién de un gran numero de
variables siempre complica la tarea de clasificacion. Los
métodos basados en reglas imponen tantos nodos de decision
o condiciones que las habilidades de explicacién de los
clasificadores son escasas (Ducange, Lazzerini y Marcelloni,
2010). En segundo lugar, las altas dependencias entre las
variables pueden afectar al rendimiento y a la precisiéon de

clasificacion. En conjuntos de datos de alta dimensién, el uso
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de variables altamente correlacionadas podria confundir el
proceso de aprendizaje e incrementar los costes
computacionales. En este sentido, el algoritmo de Arboles de
Clasificacion y Regresion (CART) hace un esfuerzo enorme vy,
sin embargo, gana una mejora insignificante de precision. En
tercer lugar, las multiples clases aumentan los patrones de
datos y solicitan clasificadores equipados con la mas alta
capacidad de discriminacion. Las SVM investigan por
separado todas las posibilidades de dos categorias a pesar de
gue algunas clases pueden carecer de informacidon suficiente
o incluir datos atipicos. Por lo tanto, la inconveniente de SVM
es que algunos clasificadores bien entrenados podrian ser
gravados con los clasificadores mal entrenados (Bellotti y
Crook, 2009; Yu et al., 2010).

El Analisis de Componentes Principales (PCA) se utiliza
a menudo como la técnica lineal para la reduccién de
dimensionalidad. Realiza una reduccion de los datos a un
espacio dimensional menor, de tal manera que la varianza de
los datos en la representacion de menor dimensidon se
maximiza. La exhaustividad de tarea de clasificacién
generalmente depende de un subconjunto de caracteristicas
relevantes. Sin embargo, el poder de la respectiva clase
discriminatoria deriva de diferentes caracteristicas que
pueden tener grandes coincidencias y contribuir a una
clasificacion similar de efectos. Tal redundancia en un
conjunto de caracteristicas de gran relevancia todavia impide
la mejora de la calidad de la clasificacién. Un subconjunto
ideal de caracteristicas deben ser aprobadas con cargo a una
situacién en la que cada caracteristica seleccionada puede
soportar diferentes efectos de clase discriminativa y pueden

cooperar para completar toda la tarea de clasificacion.
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3.2.2 Analisis Discriminante Miltiple (MDA).

El Analisis Discriminante es una técnica estadistica que
permite tanto analizar si existen diferencias entre los grupos
respecto a las variables consideradas como en qué sentido se
dan dichas diferencias, permitiendo también elaborar un
modelo de clasificacién  sistematica de individuos

desconocidos en alguno de los grupos analizados.

En este sentido, ademas de la capacidad predictiva o de
clasificacion del modelo estadistico, también contaria con una
utilidad explicativa o descriptiva, en tanto que este método
permitird  determinar qué variables independientes
contribuyen en mayor medida a la clasificacion en uno u otro
grupo, pudiendo diferenciarse el Analisis Discriminante

predictivo del Analisis Discriminante explicativo.

El Analisis Discriminante requiere del cumplimiento de
una serie de supuestos para su correcta aplicacion. Sanchis

(2000) establecia como principales requisitos los siguientes:
a) Las variables que describen a cada uno de los
miembros de las observaciones de cada grupo han de

estar distribuidas como una normal.

b) Las matrices de covarianza de los grupos deben

ser iguales en todos ellos.

c) Los grupos han de ser discretos, mutuamente

excluyentes e identificables.
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d) Las muestras son aleatorias dentro de cada grupo
y por lo tanto representativas de la poblacién de la

que provienen.

Asi mismo puede resaltarse la importancia de otros
supuestos, como el caso de la ausencia de Ila
multicolinealidad para la obtencion de un modelo correcto
(Sanchez, 1984).

Dependiendo del nimero de categorias que pueda
adoptar la variable dependiente podremos diferenciar dos
tipos de Analisis Discriminante: Analisis Discriminante Simple,
en cuyo caso la variable dependiente podra adoptar tan solo
dos valores, o el Analisis Discriminante Mdultiple (MDA), en el
caso de que la variable dependiente pueda adoptar un
numero de categorias superior a dos. El nimero de funciones
discriminantes vendrd determinado por el numero de

categorias menos 1, que tengamos en el fendmeno analizado.

El Analisis Discriminante surgid del trabajo de Fisher
(1936). Supone la combinacidn lineal de dos o mas variables
independientes que discriminan mejor entre los grupos
definidos a priori. La ponderacién de cada variable se
realizard de tal forma que maximice la varianza entre-grupos
frente a la varianza intra-grupos. La ecuacién de la funcidn

discriminante vendra determinada por la siguiente expresion:

ij=a + Wi Xqe + Wo Xop + ...+ Wh Xnk (4.1)
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donde:

Zy= puntuacion Z discriminante de la funcidn

discriminante j para el objeto k.
a= constante.

W;= ponderacion discriminante para la variable

independiente /.

Xik= variable independiente i para el objeto k.

El procedimiento utilizado para estimar los distintos
pesos (W) seria el de Minimos Cuadrados Ordinarios, siendo
su objetivo estimar los valores de los parametros que permita
realizar unas predicciones mas certeras, minimizando el

término de error.

Hair et al. (1999) establecen que el Analisis
Discriminante es la técnica estadistica apropiada para
contrastar la hipétesis de que las medias de los grupos de un
conjunto de variables independientes, para dos o mas grupos,
son iguales. Para realizarlo, el Analisis Discriminante
multiplica cada variable independiente por su correspondiente
ponderacién y suma estos productos. El resultado es una
Unica puntuacién Z discriminante compuesta para cada
individuo en el analisis. Promediando las puntuaciones
discriminantes para todos los individuos dentro de un grupo
particular, obtenemos la media del grupo. Esta media del
grupo es conocida como centroide. Cuando el analisis engloba
dos grupos, existen dos centroides; con tres grupos, hay tres
centroides, y asi sucesivamente. Los centroides indican la
situacibn mas comun de cualquier individuo de un

determinado grupo, y una comparacion de los centroides de
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los grupos muestra los apartados en que se encuentran los

grupos a lo largo de la dimension que se esta contrastando.

El contraste para la significacion estadistica de la
funciéon discriminante es una medida generalizada de la
distancia entre los centroides de los grupos. Se calcula
comparando las distribuciones de las puntuaciones
discriminantes para dichos grupos. Si el solapamiento en la
distribucién es pequefio, la funcion discriminante separa bien
los grupos. Si el solapamiento es grande, la funcién es un mal

discriminador entre los grupos (Hair et al., 1999).

En el grafico 3.1 se representan dos distribuciones
discriminantes para dos funciones distintas. El area
sombreada se corresponderia con aquellos casos en los que
se clasifica erroneamente objetos del grupo A en el B. En el
primero de los diagramas el area sombreada es menor y
representa la distribucion de puntuaciones discriminantes
para una funcidn que separa bien los grupos, mientras que en
el diagrama de abajo se muestra la distribucién de
puntuaciones discriminantes de una funcién que corresponde

a un discriminador relativamente malo entre los grupos Ay B.
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Grafico 3.1: Ejemplos de funciones discriminantes.

Funcidn discriminante

Funcidn discriminante

Fuente: Hair et al. (1999)

Una vez estimada la funcidon discriminante, el siguiente
paso a realizar se corresponderia con la comprobacion del
nivel de ajuste global del modelo estimado. En este sentido
cabe resaltar que el modelo no establece propiamente una

clasificacion de los individuos en las categorias establecidas,

169



Prediccién de viabilidad empresarial

debiendo construirse las denominadas matrices de
clasificacion. Para ello previamente se calcula la puntuacion
discriminante para cada observacion, para posteriormente
evaluar diferencias de grupo sobre estas puntuaciones
discriminantes. Una vez obtenida esta matriz de clasificacidon
es posible valorar la precision en la prediccidon. Es decir, el
calculo de la puntuacién discriminante se realiza para cada
grupo en la propia observacion, clasificandose posteriormente
en aquel grupo en el que haya obtenido una mayor
puntuacién, lo cual se conseguird determinando un punto de
corte que establecera donde clasificar cada objeto. Después
se podra construir la matriz de clasificacion, la cual mostrara
las observaciones correctamente clasificadas, y en

consecuencia, la capacidad predictiva del modelo.

Obtenida la funcién discriminante y valorada Ia
capacidad predictiva, es posible analizar la relevancia de cada
una de las variables incluidas en el modelo. Este objetivo es
lo que anteriormente se ha descrito como Analisis

Discriminante explicativo.

3.2.3 Perceptron Multicapas (MLP).

El MLP es un modelo de NN supervisada, siendo el mas
utilizado en la practica, lo cual motiva una especial mencidon.
Es una red de alimentacion hacia delante que estaria
compuesta por una capa de unidades de entrada (sensores),
otra capa de salida, y un numero determinado de capas
intermedias, denominadas capas ocultas en tanto que no
tienen conexiones con el exterior. Cada sensor de entrada
estaria conectado con las unidades de la segunda capa, y

éstas a su vez con las de la tercera capa, y asi sucesivamente
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(grafico 3.2). La red tendra como objetivo establecer una
correspondencia entre un conjunto de entrada y un conjunto

de salidas deseadas.

Este modelo surgid en los afos 80 a partir de la
limitacion principal del Perceptréon Simple, el cual requeria de
la necesidad de aprender de funciones linealmente separables
(Minsky y Papert, 1969), suponiendo como limitacion no
contar con un algoritmo que permitiera obtener y actualizar

los pesos intermedios del sistema.

La solucién a este problema vino determinada por la
inclusién de capas ocultas de neuronas, entre la capa de
entrada y la capa de salida. La arquitectura de un Perceptron
Simple y de un MLP viene a coincidir, con la Unica excepcion
de que el MLP cuenta con una o varias capas ocultas.

Mediante la aplicacion del “Teorema de Kolmogorov”
(Kolmogorov, 1957), Hetch-Nielsen (1987, 1990) demostro
que una arquitectura de caracteristicas similares al MLP y con
una unica capa oculta resultaba ser un aproximador universal
de funciones, no siendo necesarias arquitecturas de redes

mas complejas.

Nufiez de Castro y Von Zuben (1998) confirmaron que
el aprendizaje en MLP constituia un caso especial de
aproximacién funcional, donde no existe ninguna asuncion
acerca del modelo subyacente a los datos analizados. El
proceso de aprendizaje supone encontrar una funcion que
represente correctamente los patrones de aprendizaje,
ademas de llevar a cabo un proceso de generalizacion que

permita tratar de forma eficiente a individuos no analizados
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durante el aprendizaje (Flérez y Fernandez, 2008). Para ello
se procede al ajuste de pesos W a partir de la informacion
procedente del conjunto muestral, considerando que tanto la
arquitectura como las conexiones de la red son conocidas,
siendo el objetivo obtener aquellos pesos que minimicen el

error de aprendizaje.

Dado, pues, un conjunto de pares de patrones de
aprendizaje {(x: ,y1), (X2 ,y2)... (Xp ,¥p)} Y una funcion de
error € (W, X, Y), el proceso de entrenamiento implica la
busqueda del conjunto de pesos que minimiza el error de
aprendizaje E(W) (Shang y Benjamin, 1996):

min, E(W) = min,, X¥_ E(W) (4.2)

La mayor parte de los modelos analiticos utilizados para
minimizar la funcion de error emplean métodos que requieren
la evaluacion del gradiente local de la funcién E(W), pudiendo
considerarse también técnicas basadas en derivadas de

segundo orden (Flérez y Fernandez, 2008).

Si bien se trata de un area en constante desarrollo, los
algoritmos de aprendizaje mas habituales para redes tipo MLP
son el algoritmo de retropropagacion de errores
(“backpropagation”) y sus distintas variantes, los algoritmos
basados en el gradiente conjugado y los modelos quasi-

Newton.
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Grafico 3.2: Arquitectura de una red MLP con una capa oculta.

Fuente: Flérez y Ferndndez (2008) y Martin del Brio y Sanz (2001).

3.2.4 Arboles de Decision (DT).

Un DT es una forma grafica y analitica para poder llevar
a cabo la clasificacion de los datos utilizados mediante
diferentes caminos posibles. Cada uno de los nodos del arbol
representa los diferentes atributos de los datos, las
ramificaciones del arbol representan los caminos posibles a
seguir para predecir la clase de un nuevo ejemplo, y los
nodos terminales u hojas establecen la clase a la que
pertenece el ejemplo de prueba si se sigue por la ramificaciéon

en cuestion.

El lenguaje de descripcién de los DT corresponde a las
formulas en FND (Forma Normal Disyuntiva). Asi, y en el caso
de disponer de 3 atributos (A, B y C), cada uno de ellos con

dos valores, x; y =x;, donde i = 1, 2, 3; se pueden construir
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2" combinaciones en FNC (Forma Normal Conjuntiva). Cada
una de las combinaciones en FNC describe una parte del
arbol, por lo que tendriamos para el arbol disyuntivas de la

siguiente forma:
(Xz/\ —|X3) V(Xz/\ X3) V(—|X2/\ X1) V(—|X2/\ —|X1) (33)

Estas disyuntivas son descriptores del arbol de
inducciéon construido, por lo que se podrian formar 22"
descripciones posibles en FND. El arbol correspondiente a los

descriptores anteriores se muestra en la figura 3.3.

Dado que el orden de DT es muy grande, no es posible
explorar todos los descriptores para ver cual es el mas
adecuado, por lo que se utilizan técnicas de busqueda
heuristica para encontrar una forma mas facil y rapida de
hacerlo. La mayoria de los algoritmos de construccién de DT
se basa en la estrategia de Ascenso a la Colina (Hill
Climbing). Esta es una técnica utilizada en Inteligencia
Artificial para encontrar los maximos o minimos de una

funcién mediante una busqueda local.

Estos algoritmos empiezan con un arbol vacio, después
se va segmentando en conjuntos de ejemplos, eligiendo en
cada caso aquel atributo que mejor discrimina entre las
clases, hasta que se completa el arbol. Para saber qué
atributo es el mejor se utiliza una funcién heuristica, y la
eleccidn es irrevocable, por lo que se debe asegurar que ésta
sea la mas cercana a la 6ptima. La principal ventaja de usar
este tipo de estrategias es que el coste computacional es

bastante reducido.
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Figura 3.3: Aspecto visual de un DT.
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3.2.4.1 Algoritmo ID3 (Iteractive Dichotemiser 3).

Existen diferentes algoritmos para la construccién de
DT. Entre ellos, el que se considera seminal, es el
denominado ID3, desarrollado por Quinlan (1986). Este
algoritmo se basa en la teoria de la informacidn, desarrollada
en 1948 por Claude Elwood Shannon. En particular se utiliza
la nocion de entropia para comprobar en qué grado de
aleatoriedad se encuentra la distribucion de un conjunto de
ejemplos sobre las clases a las que pertenecen. Dentro de
esta teoria de la informacion se estudia también cuadles son
los mecanismos de codificacién de los mensajes y el coste

asociado a su transmision.
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Sea M ={m;, my, ..., my} un conjunto de mensajes, en
donde para cada uno de ellos se tiene una probabilidad P(m;),
entonces podemos definir la cantidad de informacion I

contenida en un mensaje de M como:

(M) = Xi_, —P(m;)log,(P(m;)) (3.4)

La expresion 3.4 indica qué cantidad de bits de
informacion son necesarios para codificar los diferentes
mensajes de M. Asi pues, y dado un conjunto de mensajes,
es posible obtener la mejor forma de codificarlos para que el
coste de su transmision sea minimo. Ademas permite ir
seleccionando al mejor atributo cuyo conocimiento aporte
mayor informacidon desde la perspectiva de clasificacién, en
cada uno de los niveles del arbol que se vaya construyendo.
De este modo, el objetivo es construir el arbol de tamafio
minimo que permita distinguir los ejemplos de cada clase.
Cada atributo se debera evaluar para decidir si se incluye en
el arbol. Un atributo sera mejor cuanto mas permita
discriminar entre las diferentes clases, tal y como se habia

sefalado anteriormente.

3.2.4.2 Algoritmo C4.5.

Otro de los algoritmos mas utilizados para Ila
construccion de DT es el denominado C4.5 desarrollado por
Quinlan en 1993, y que supone una mejora del ID3. Algunas
de estas mejoras son las siguientes:

* Maneja atributos continuos.

» Mejora la eficiencia computacional.
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« Lleva un control del tamano del DT construido.

+ Se evita el sobreajuste (overfitting) de datos, es
decir, aprende a clasificar bien los datos de
prueba, y entonces, en el momento de mostrar
ejemplos desconocidos, éste no los clasifica de la
misma forma que clasificd los ejemplos de
prueba.

* Manejo de atributos con diferentes valores.

« Manejo de datos de entrenamiento con valores

desconocidos.

El algoritmo C4.5 construye un DT realizando
particiones en el conjunto de datos y dicha construccién se
lleva a cabo mediante la estrategia de primero en
profundidad (depth-first). Se realizan todas las pruebas
posibles para dividir al conjunto de datos disponible y se
selecciona aquélla que presenta mayor ganancia de
informacion. Para cada atributo discreto (un atributo discreto
tiene un numero finito de valores) se considera una prueba
con n resultados posibles (n es el nUmero de valores posibles
gue puede tener el atributo), en cambio si se tienen atributos
continuos (un atributo continuo tiene un numero infinito de
valores posibles), se realiza sbélo una prueba binaria para
cada uno de los valores que puede tomar el atributo en los
datos. Cada vez que se genere un nodo, el algoritmo debe
decidir cudl prueba escoger para ir dividiendo los datos. Las

tres principales pruebas propuestas por el C4.5 son:
a) Una prueba llamada estandar, que se utiliza para los

atributos discretos, y da como resultado una rama por

cada valor posible del atributo.
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b) Una prueba mas compleja, basada en un atributo
discreto, en donde los valores posibles son asignados a
un numero variable de grupos con un resultado posible

para cada grupo, en lugar de para cada valor.

c) Si un atributo A tiene valores numeéricos continuos,
se realiza una prueba con resultados A< Zy A > Z, por

lo cual debemos de determinar el valor limite Z.

Dependiendo del tipo de atributo, estas pruebas se van
realizando, escogiendo en cada caso a la de mayor ganancia

de informacion.

3.2.4.3 Ventajas e inconvenientes de los DT.

Una de las principales ventajas de los DT es su sencilla
implementacién, por lo que es uno de los métodos mas
utilizados dentro del aprendizaje inductivo supervisado. Sin
embargo, uno de sus inconvenientes es que siempre se
favorece indirectamente a aquellos atributos con muchos
valores, los cuales no tienen que ser los mas utiles, aunque al
aplicar la heuristica Porcion de Ganancia de Informacion
(Information Gain Ratio), se trata de compensar esta

desventaja.

Por su parte, el algoritmo ID3 utiliza todos los ejemplos
del conjunto de entrenamiento en cada paso de su busqueda
guiada, ya que utiliza la nociéon de la mayor ganancia de
informacion, y esto presenta una ventaja, pues al usar
propiedades estadisticas de todos los ejemplos, la blsqueda

es menos sensible al ruido que puedan estar presentes en los
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datos. No obstante, este algoritmo no realiza la vuelta atras
(backtracking) en su buUsqueda, porque una vez que se
selecciona a un atributo, nunca se reconsidera esta seleccion.
Esto puede provocar que ID3 presente los mismos problemas
que los algoritmos que utilizan la estrategia de ascenso a la
colina, en concreto, que se caiga en minimos o mMaximos

locales.

En los DT también se presenta el error del sobreajuste
(overfitting). Para evitar este problema se puede implementar
alguna técnica de poda, la cual es una de las aportaciones de
C4.5 con respecto a ID3. Consiste en que, en vez de construir
un arbol completo, se procede a podar el arbol de manera
recursiva con objeto de mejorar el rendimiento y asi obtener
un arbol mas corto y de facil interpretacion (Olson, Denle y
Meng, 2012).

Otras ventajas que presenta C4.5 respecto a ID3 es que
puede manejar atributos continuos, también de datos de
entrenamiento con valores faltantes, y el manejo de atributos

con diferentes valores.

3.2.5 Clasificador Bayesiano Ingenuo (CBI).

El denominado CBI (Naive Bayes) es otro método de
clasificacion multiclase, y hace uso del Teorema de Bayes.
Parte de la hipdtesis de que todos los atributos son
independientes entre los de una clase dada, permitiendo
calcular la probabilidad condicional de los mismos (Larranaga
et al., 2007). Una de las principales ventajas de este tipo

clasificador es su relativa sencillez de implementacion.
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También que suele dar buenos resultados a partir de datos

parciales de manera muy rapida.

Sea X = {x1, X3, X3,..., Xq} un vector de prueba al que
gueremos clasificar cada una de sus componentes y sean dos
clases W; y W.. Por el Teorema de Bayes, bajo el supuesto de
gue los atributos son independientes entre si dada la clase,
podemos expresar la probabilidad condicional P(X|W;) de la

siguiente forma:

P(X|W1) = P(x1|W1) x P(x2|W1) ... P(xq|W1) x P(W1)
(3.5)

O lo que es lo mismo:
P(X|W;) = P(Wy) TIE, P(x; | W) (3.6)

De forma similar obtenemos la probabilidad condicional
P(X|W2):

P(X|Wz) = P(x1|W2) x P(x2|W2) ... P(xq|W2) x P(W2)
(3.7)

Es decir, que:
PXIW,) = P(Wo) TTEL, (x| W) (3.8)

Con estas dos probabilidades condicionales el CBI

llevara a cabo su ejecucidn, que consta de dos etapas:

a) En la primera se entrena el clasificador con un
conjunto de datos, representado en la mayoria de los
casos como una matriz A de N x M, donde N es el

numero de casos del conjunto de entrenamiento y M
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son los atributos que pueden tener cada uno de ellos.
Este entrenamiento consiste en calcular primero la
probabilidad a priori de cada una de las clases que
estén presentes en el problema. Para ello se calcula el
numero de elementos de cada clase i y se divide entre
el total, que en este caso es N, y asi para todas las
clases que haya en el problema. Posteriormente se
calculan todas las probabilidades condicionales de cada
atributo. Por ejemplo, si suponemos que existen 2
atributos (a; y az), los cuales tienen 2 valores (via; y
v2,1) Y 3 valores (v1a, v2as2 y v3a52) respectivamente, y
que ademas existen 2 clases (W; y W), el calculo del
numero de probabilidades condicionales seria un
producto de los valores que describen a un atributo por
el numero de clases. En este caso para el atributo a; =
2 x 2 =4y para el atributo a, = 3 x 2 = 6, en total

habria que calcular 10 probabilidades condicionales.

Realizado lo anterior, se podra proceder a Ila
clasificacion de un nuevo ejemplo. Retomando el caso
especifico descrito anteriormente, si el ejemplo nuevo
(X) tiene los valores v2;; y v3,2, para cada atributo
procede ahora calcular las probabilidades condicionales
P(X|W1) = P(vV2a1 |W1) X P(v3az [W1) x P(W1) y P(X|W2)
= P(v2a; |W3) x P(v3a2 |W3) x P(Wz). Finalmente se
elige el argumento maximo de estas dos probabilidades
condicionales y se asigna la clase correspondiente al

nuevo ejemplo.

b) La segunda fase consiste en ir probando la bondad
del clasificador, tomando cada uno de los ejemplos del
conjunto de prueba. Para ello hay que tener presente

que este método de clasificacion maneja probabilidades
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dentro del intervalo [0,1], y que al multiplicar las
probabilidades condicionales, éstas se van haciendo
muy pequefas. Entonces, al implementar el método en
una computadora, los pequefos valores obtenidos
pueden ser interpretados como cero. De ahi que para
evitar que las probabilidades se hagan muy pequefas,
y que puedan interpretarse como cero, en vez de
multiplicar todas las probabilidades, se obtiene el
logaritmo de cada una de ellas y se cambia la operacion

de multiplicaciéon por la de suma.

Una vez que se dispone de las clases a las que
pertenece cada ejemplo del conjunto de prueba, se
puede hacer una estimacion del error promedio,
comparando cada uno de los ejemplos clasificados con
la clase real. Asi, cada vez que se encuentra un error se
acumulara, y después de que se termine la

comparacion se obtendra el error promedio.
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En el presente capitulo se analizaran las variables que
en los trabajos de investigacion previos han sido consideradas
como posibles predictoras de la insolvencia empresarial.
Ademdas se desarrollara los aspectos empiricos de la
investigacién utilizando dichas variables, siendo objeto de
estudio una muestra de empresas que han desempefiado su

actividad en territorio espafiol.

Con este objetivo, en primer lugar se expondran las
variables utilizadas, su descripcion y su forma de calculo a
partir de la informacidén contable y corporativa facilitada por

las empresas.

En segundo lugar se expondra las caracteristicas de la
base de datos utilizada. Dicha base ha sido construida a partir
de datos contables y corporativos de empresas espafolas, vy
se han construido un total de tres muestras, con objeto de
analizar la prediccién de insolvencia 1, 2 y 3 afios antes de su

declaracion.

En tercer lugar se expondran los resultados obtenidos,
realizandose en primer lugar un analisis exploratorio de los
datos que componen las tres muestras consideradas,
incluyendo un analisis descriptivo de las variables, diversos

tests univariantes y un analisis de correlacién.

Finalmente se realizara un analisis confirmatorio
multivariante, donde ademas de estimar los modelos
considerados (MDA, DT y CBI), y de validar los mismos

utilizando para ellos distintas muestras de testeo, se
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contrastaran los resultados con el analisis exploratorio previo

realizado.

El grafico 4.1 ofrece un esquema de la metodologia

aplicada.

Grafico 4.1: Metodologia aplicada

PROCESO DE DATOS

Creacion Base de Datos. Obtencion de 3 muestras

S

ANALISIS EXPLORATORIO
Analisis Analisis Testno Analisis de
Descriptivo Normalidad Paramétricos Correlacion

NS

ANALISIS CONFIRMATORIO: CLASIFICADORES MULTICLASE

Dis!?:?iﬁ’lnli?asnte Arboles de %gigggﬂg Validacién de los
Multiple Decision Ingenuo modelos

S

EMPRESAS ESPANOLAS

2) MODELOS DE PREDICCION

1) VARIABLES EXPLICATIVAS DE LA INSOLVENCIA EN LAS

Fuente: elaboracién propia
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4.1 VARIABLES.

En el presente trabajo se ha considerado un total de 17
variables explicativas. Concretamente, 12 de ellas son
variables de caracter financiero, y han sido seleccionadas
entre las utilizadas en 20 6 mas estudios previos de
prediccion de insolvencia (Bellovary et al., 2007). Por tanto,
la mayoria de las variables que se han considerado son de
tipo cuantitativo, correspondiéndose con distintos ratios
economico-financieros obtenidos a partir de la informacion
contable de las empresas utilizadas en las distintas muestras.
Ademas, se ha incorporado otras 5 variables explicativas. Una
de ellas de tipo binario para recoger la forma juridica de la
empresa (sociedad andénima o sociedad limitada). Una
segunda para el sector de actividad (cdédigo CNAE). Otras dos
para informar del tipo de 6rgano de gobierno (administrador
unico/solidario o administrador mancomunado/consejo de
administracion) y del nimero de integrantes del érgano de
gobierno, pues la literatura previa sefala que existe
asociacion entre los mecanismos de gobierno corporativo y la
probabilidad de quiebra (Ciampi, 2015). Finalmente otra
variable para controlar segin la dimension de las empresas
por el tamafo de sus activos. En la tabla 4.1 se detallan y
definen las variables independientes incluidas en el analisis y
en la tabla 4.2 se realiza una agrupacién de las mismas en

funcion de su naturaleza.

Ademas de las variables explicativas, se ha utilizado
una variable multiclase, que sera la variable dependiente,
para identificar a las empresas de la muestra en tres

categorias (1, empresas solventes; 2, empresas que
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consiguen convenio tras un proceso concursal; y 3, empresas

que son liquidadas tras un proceso concursal).

Tabla 4.1: Descripcion de las variables independientes

Caodigo Descripcion

V1 Beneficio neto / Total Activo

V2 Activo Corriente / Pasivo Corriente

V3 (Activo Corriente-Pasivo Corriente) / Total Activo

V4 (Beneficio Neto + Gastos Financieros + Impuestos)
/ Total Activo

V5 Ventas / Total Activo

V6 (Tesoreria + Deudores) / Pasivo Corriente

V7 Pasivo no Corriente / Total Activo

V8 Activo Corriente / Total Activo

Vo Beneficio Neto / Patrimonio Neto

V10 | Total Deudas / Total Activo

Vi1 Tesoreria / Total Activo

V12 (Beneficio Neto + Dotacién Amortizaciones -
Deudores ano actual - Existencias afo actual +
Deudores afio anterior + Existencias afio anterior) /
Total Deudas

V13 Logaritmo natural de Total Activo

V14 | Forma Juridica

V15 | Codigo CNAE (Clasificacion Nacional de Actividades
Econdmicas 2009)

V16 |Tipo de Organo de Gobierno (0, Administrador
Unico/Solidario; 1, Administrador Mancomunado/
Consejo de Administracion)

V17 NUmero de Miembros del Organo de Gobierno

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 4.2: Clasificacion de las variables independientes

Naturaleza |Coédigo Descripcion
V1 Beneficio Neto / Total Activo
Rentabilidad va (Beneficio _Neto + Gastos Financieros + Impuestos)
/ Total Activo
V9 Beneficio Neto / Patrimonio Neto
V2 Activo Corriente / Pasivo Corriente
V3 (Activo Corriente-Pasivo Corriente) / Total Activo
Liquidez V6 (Tesoreria + Deudores) / Pasivo Corriente
V8 Activo corriente / Total Activo
V11 [Tesoreria / Total Activo
Eficiencia V5 Ventas / Total Activo
V7 Pasivo no Corriente / Total Activo
Endeudamiento
V10 |Total Deudas / Total activo
(Beneficio Neto + Dotacién Amortizaciones -
Recursos V12 Deudores afio actual - Existencias ano actual +
Generados Deudores afo anterior + Existencias afo anterior)
/ Total Deudas
Dimensién V13 [Logaritmo natural de Total Activo
V14 |Forma Juridica
Cualitativas
V15 |Cddigo CNAE
Gobierno V16 |Tipo de Organo de Gobierno
Corporativo V17 |NUmero de Miembros del Organo de Gobierno

Fuente: elaboracién propia
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4.2 DATOS.

4.2.1 Obtencion de la base de datos.

Para disponer de la informacidon empirica necesaria en
el presente trabajo se ha procedido a la construccién de una
base de datos inédita, pues no existe informacién publicada
en torno a empresas que han superado un procedimiento
concursal, o que han resultado liquidadas tras dicho
procedimiento. Ademas, ha sido necesaria la utilizacién de

diferentes fuentes de informacion.

La identificacion de las empresas de la muestra se ha
realizado gracias a la colaboracién del Juzgado de lo Mercantil
numero 1 de los de Malaga, que ha facilitado una seleccién
aleatoria de empresas espafnolas tanto liguidadas como en
convenio tras sus correspondientes procedimientos
concursales. Dicha informacion corresponde al periodo
comprendido entre el afio 2006 y el afio 2013, contemplando,
por tanto, un total de 8 afios. La informacion conseguida es
especialmente relevante pues no suele estar publicada, o en

su caso, la informacion es extemporanea, y deja de ser util.

El nimero de empresas seleccionadas aleatoriamente
entre las que han incurrido en procedimientos concursales en
Espafia, y los sectores econdmicos de las mismas, han sido
determinados para asegurar una muestra suficientemente
significativa. Para ello se ha realizado una seleccién de tipo

estratificada con afijacién proporcional y se ha calculado el
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nimero de empresas de empresas de la muestra que

garantice un error no superior al 1%’.

Por su parte, el nimero de empresas que integran la
poblacién de companias concursadas en Espafia se ha
obtenido de la estadistica concursal del Instituto Nacional de
Estadistica (INE), organismo que controla e informa de las
situaciones concursales desde el afo 2004. Los datos
facilitados, considerando exclusivamente afios completos®,
corresponderian al periodo 2006-2013, siendo el total de

empresas concursadas de 30.445.

Una vez obtenido el nimero de empresas concursadas
tanto con liquidacién como con convenio que integran la
muestra, se ha procedido al emparejamiento con otras tantas
empresas solventes, y que han sido seleccionadas
aleatoriamente entre las empresas econdmicas espafnolas

activas en 2013.

La informacion financiera y corporativa de todas las
empresas seleccionadas con los criterios expuestos ha sido
facilitada por la base de datos SABI (Sistema de Analisis de
Balances Ibéricos), de Bureau Van Dijk, que incluye mas de

850.000 empresas espafiolas’. De dicha base de datos se ha

N+ 72" p*q

=
4 fn#
7 A partir de la siguiente expresién: 2% (N-1) + Zna'p*q

donde n = tamafio muestral, N = Total de la poblacién, Z?, = coeficiente relativo al nivel de
confianza o seguridad considerado (para una confianza del 95% el valor de Z, serd de 1,96),
p = proporcion esperada (en caso de no conocerse, como norma general se utiliza una
proporcion del 50%), q =1 - p, y € = término de error.

6 Se facilitan datos a partir de Septiembre del 2004, no habiéndose considerado el afio 2004
por no contar con informacién de los meses anteriores.

° Los datos disponibles en la base de datos SABI se actualizan periédicamente y se obtienen
de fuentes oficiales, tal es el caso del Registro Mercantil o del Boletin Oficial del Registro
Mercantil (BORME).
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utilizado los cédigos de actividades, la forma juridica, el
consejo de administracidon, los balances, y las cuentas de

pérdidas y ganancias.

Para los modelos construidos con informacién de 1 afo
antes de la declaracién del concurso de acreedores, se han
considerado un total de 123 empresas en situacion concursal,
emparejandolas con un numero igual de empresas solventes,
lo que ha proporcionado finalmente un total de 246
empresas. La muestra a utilizar en la prediccion de dicha
situacion concursal con informacion de 2 afios antes también
estd integrada por un total de 246 empresas e idénticos
criterios de emparejamiento. Sin embargo, la construida con
informacion de 3 afios antes ha estado condicionada por la
informacion disponible de las empresas seleccionadas, que no
ofrecen informacion en todos los casos, y en consecuencia, da
lugar a una muestra ligeramente mas reducida (192

empresas).

Con objeto de validar los modelos a estimar vy
comprobar su capacidad predictiva, se utilizan asi mismo
muestras de validacidn y de testeo, diferentes y ajenas a las
utilizadas en la estimaciéon de los modelos. En consecuencia
se ha procedido a dividir las muestras en tres submuestras
diferenciadas: Un 80% de los datos se utilizan para
entrenamiento, un 10% se utiliza como muestra de validacién

del entrenamiento, y el otro 10% restante para el testeo.

En Ultimo lugar se procede a calcular las diferentes
variables explicativas a partir de la informacién financiera y
corporativa de las distintas empresas que compondran las

muestras (obtenidas de la literatura previa analizada).
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4.2.2 Caracteristicas de las muestras.

Este estudio ha considerado tres muestras distintas con
objeto de construir modelos de prediccion de insolvencia
utilizando informacion correspondiente a 1, 2 y 3 afnos antes

de la declaracion del concurso de acreedores.

En las tres muestras obtenidas se ha considerado el
mismo numero de empresas solventes que de empresas en
situacién concursal (liquidacién y convenio), norma general
aplicada en gran parte de los estudios de predicciéon de
insolvencia. Cabe destacar que existen estudios que han
utilizado en sus muestras un criterio de emparejamiento en
funcién del tamafo, estableciéndose parejas entre empresas
solventes e insolventes en funcién de su volumen de activos.
Zmijewski (1984) examind la influencia de una muestra no
aleatoria en la determinacion de los resultados empiricos, y
concluyeron, que en general, la utilizacién de muestras
emparejadas por algun criterio no afecta a la capacidad
predictiva obtenida en el modelo y en la resultante de testar

el mismo en la muestra externa.

Una vez expuestas las caracteristicas generales de las
muestras, se detalla la composicién de cada una de ellas. La
muestra denominada M1, utilizada para el analisis de la
prediccion con informacidon de 1 afio antes de la insolvencia
estd compuesta por un total de 246 empresas, de las cuales
123 empresas son solventes, 58 estan en convenio y 65 en

liguidacion concursal.

Asi mismo, la muestra utilizada para estimar un modelo

de prediccion de insolvencia 2 afos antes (M2) esta formada
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también por un total de 246 empresas (123 empresas

solventes, 58 en convenio y 65 en liquidacion).

En ultimo lugar, la muestra M3, utilizada para predecir
utilizando informacion de 3 afios antes de la declaracion de
concurso, esta formada por un total de 192 empresas, siendo
35 las empresas en convenio, 61 las empresas en liquidacién

y 96 las empresas solventes.

El grafico 4.2 detalla la ficha técnica de muestreo,

considerando las tres muestras mencionadas.
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Grafico 4.2: Ficha técnica del muestreo

PREDICCION DE VIABILIDAD EMPRESARIAL

TESIS DOCTORAL. UNIVERSIDAD DE MALAGA. JUNIO 2015
Ambito: Espafia

Universo: Empresas espafiolas solventes, en liquidacion
concursal y en convenio concursal pertenecientes al periodo
2006-2013.

Tamaiho de la muestra: Tres muestras:

- Muestra M1: 123 empresas solventes, 58 empresas en
convenio y 65 empresas en liquidacién. Siendo los datos
financieros y corporativos de las empresas insolventes
correspondientes a 1 afo antes de la declaracion del
concurso de acreedores.

- Muestra M2: 123 empresas solventes, 58 empresas en
convenio y 65 empresas en liquidacion. Siendo los datos
financieros y corporativos de las empresas insolventes
correspondientes a 2 afos antes de la declaracion del
concurso de acreedores.

- Muestra M3: 96 empresas solventes, 35 empresas en
convenio y 61 empresas en liquidaciéon. Siendo los datos
financieros y corporativos de las empresas insolventes
correspondientes a 3 afos antes de la declaracion del

concurso de acreedores.

Procedimiento de Muestreo: Muestreo aleatorio estratificado

con afijacion proporcional.

Error muestral: Para el conjunto de la muestra, y a un nivel

de confianza del 95%, el error es inferior al 1%.

Fecha de realizacion: Octubre de 2014

Fuente: elaboracién propia
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En las tablas 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8 se presenta
una distribucién del niumero de empresas de las muestras
tanto por sector de actividad segun su cddigo CNAE como por
la forma juridica de las mismas. Respecto a los sectores de
actividad (tablas 4.3, 4.4 y 4.5) el sector que representa un
mayor peso dentro de la muestra es el sector industrial,
alcanzando casi un 40%. A continuacidon, los sectores
construccidon y servicios, que representan un 25% cada uno,
por lo que ambos constituyen la mitad de las empresas
elegidas para la muestra. Por Ultimo, los sectores comercial e
inmobiliario, que representan los pesos mas bajos de toda la

muestra, con un 10% y un 2%, respectivamente.

Analizando las muestras por la forma juridica (tablas
4.6, 4.7 y 4.8), se observa que dicha distribuciéon se mantiene
practicamente constante, es decir, un 40% de las empresas
son sociedades andénimas y un 60% son sociedades limitadas.
No obstante, para la muestra M3 y debido a la dificultad de
encontrar informacién econdmico-financiera de las empresas
3 anos antes de la declaracion del concurso de acreedores, el
numero de empresas que forman esta muestra se reduce y la
distribucién varia levemente, con un 45% de sociedades

andénimas y un 55% de sociedades limitadas.
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Sector N2Empresas %
Industrial 88 35,77
Construccion 64 26,02
Comercial 29 11,79
Inmobiliario 7 2,84
Servicios 58 23,58
TOTAL 246 100,00

Fuente

Tabla 4.4: Distribucién de empresas por sector para M2

: elaboracion propia

Sector N2Empresas %
Industrial 88 35,77
Construccion 64 26,02
Comercial 29 11,79
Inmobiliario 7 2,84
Servicios 58 23,58
TOTAL 246 100,00

Fuente:

Tabla 4.5: Distribucién de empresas por sector para M3

elaboracién propia

Sector N2Empresas %
Industrial 75 39,06
Construccion 47 24,48
Comercial 19 9,90
Inmobiliario 4 2,08
Servicios 47 24,48
TOTAL 192 100,00

Fuente

: elaboracion propia
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Tabla 4.6: Distribuciéon de empresas por forma
juridica para M1

Forma juridica

N2 empresas

%

Sociedad Anénima 102 41,46
Sociedad Limitada 144 58,54
TOTAL 246 100,00

Fuente: elaboracién propia

Tabla 4.7: Distribucién de empresas por forma
juridica para M2

Forma juridica

N2 empresas

%

Sociedad Andnima 102 41,46
Sociedad Limitada 144 58,54
TOTAL 246 100,00

Fuente: elaboracién propia

Tabla 4.8: Distribucidn de empresas por forma

juridica para M3
Forma juridica empresas %
Sociedad Anénima 86 44,79
Sociedad Limitada 106 55,21
TOTAL 192 100,00

Fuente: elaboracidn propia
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4.3 RESULTADOS.

Una vez detallados los datos y las variables a utilizar,
procede desarrollar el trabajo empirico segun la metodologia
establecida. Para ello, y en primer lugar, se realiza un analisis
exploratorio y, en segundo lugar, un analisis confirmatorio a
partir del cual se identificaran las variables predictoras de la
insolvencia en los modelos multiclase construidos. Finalmente
se obtendran las conclusiones y el posterior andlisis de

resultados.

4.3.1 Analisis exploratorio.

En el anadlisis exploratorio se efectia un analisis
descriptivo con objeto de conocer los principales parametros
estadisticos de las variables utilizadas (media, mediana,
desviacidén tipica, minimo y maximo). Posteriormente se
analiza la normalidad de las variables, lo que permitira
determinar si procede la aplicacion de tests paramétricos o
no-paramétricos. A continuacion, una prueba de Krauskal-
Wallis, y en ultimo lugar, un analisis de correlacidon entre las

distintas variables.

A través del analisis exploratorio se podra deducir qué
variables pueden resultar relevantes en los modelos de
prediccion. Posteriormente se contrastaran esos resultados

mediante un analisis confirmatorio.

Dado que en este trabajo se utilizan tres muestras, con
objeto de analizar la prediccion de insolvencia utilizando
informacion de 1 (M1), 2 (M2) y 3 afos (M3) antes de la

declaracion de situacion concursal de las empresas, el analisis
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exploratorio y el confirmatorio se efectla, igualmente, para

cada una de las tres muestras.

4.3.1.1 Analisis descriptivo de las variables.

Este analisis descriptivo se presenta de forma
diferenciada para las empresas solventes, en liquidacion
concursal o en convenio concursal de cada una de las tres
muestras, con objeto de comparar los pardmetros obtenidos

en cada variable explicativa.

En las tablas 4.9, 4.10 y 4.11 se detalla el analisis
descriptivo realizado para las muestras M1, M2 y M3,
respectivamente!®. Dado los resultados obtenidos es
interesante no solo analizar individualmente cada una de las
muestras, sino realizar una comparativa del analisis
descriptivo entre las muestras seleccionadas y determinar si
las pautas seguidas por los parametros de las distintas
variables se comportan igual cuando nos alejamos del
momento de la insolvencia. De dicho analisis quedan
excluidas las variables V14, V15 y V16 debido a su caracter

dicotdmico o nominal.

Observando las medias obtenidas para cada una de las
variables, y diferenciando los tres tipos de empresas que son
objeto de nuestro estudio, se deduce que tanto en la muestra
M1, como en M2 y en M3, el 25% de las variables
seleccionadas para este analisis descriptivo tienen una media

con signo distinto, segun se trate de las empresas solventes,

10 E| Anexo 1 ofrece un histograma de cada una de las variables cuantitativas
utilizadas.
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por un lado, o de las empresas en convenio y en liquidacion
por otro. Este hecho no sigue un patrén especifico en lo que
al tipo de variable se refiere, ya que este signo diferente
afecta a variables de rentabilidad, de liquidez y de solvencia.
No obstante es necesario resaltar que, como norma general,
hay variables que no presentaran relacion negativa con la
variable dependiente, tal es el caso de las variables V2 y V5
representativas de la liquidez, V6, V7 y V10 de solvencia, y

por las variables V8 y V11.

También es importante resaltar que, para la mayor
parte de las variables, los valores son superiores en el caso
de las empresas solventes que en el caso de las empresas
concursadas. Concretamente, los valores medios de las
variables son superiores en las empresas solventes en un
57% en M1, en un 50% en la M2 y en un 64% en el caso de
M3.

La variable V1, que define la rentabilidad mediante el
ratio ROA, siempre presenta valores superiores en las
solventes. Pero ademas de ser negativo para las empresas en
convenio y en liquidacién, en los 3 afios muestrales cabe
destacar una tasa del -10% para las liquidadas en M3, ya que
en las otras muestras se mantiene entre -1 y -2,5%. Para el
caso de V2, que mide el fondo de maniobra comparando
activo corriente y pasivo corriente, las empresas en convenio
siempre presentan valores superiores, pero no puede
observarse un patron de tendencia a medida que nos
alejamos del afio de la declaracion de concurso de

acreedores.
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Para las variables V3, V4 y V5, que miden liquidez y
eficiencia, las solventes siempre presentan valores medios
mayores y positivos, destacando también los valores medios
negativos que presenta las empresas liquidadas en V3, que

registran un -6% en M1y en M2, y un -13% en M3.

Para V7 y V8 las liquidadas siempre presentan valores
superiores a las empresas en convenio, y éstas a su vez,

también presentan valores superiores a las solventes.

Por su parte, la variable V9, aparentemente, no sigue
ningun patrén determinado ya que en cada muestra hay una
categoria de empresa que presenta valores mayores. Por el
contrario, la variable V10 se comporta de manera
exactamente igual en todos los afios, siendo las liquidadas las
que presentan un mayor valor medio respecto a las solventes

y a las que estan en convenio.

En su comportamiento, las variables V12 y V13 son
muy parecidas, pues en las tres muestras presentan,
aproximadamente, los mismos valores, aunque siempre

superiores en las solventes.

Por ultimo, analizando la variable V17, y debido a los
mayores valores medios en las solventes, nos indica que
dichas empresas tienen un mayor numero medio de
miembros en los érganos de gobierno, siendo las empresas

liquidadas las que menos tienen.

Ademads, de la observacién de las desviaciones tipicas,
asi como de los minimos y maximos, se puede constatar la

gran dispersion que existe en la mayor parte de los casos.
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Dispersion que por otro lado era previsible por las
caracteristicas propias de la informacion financiera, lo cual ha
sido constatado por diversos autores (Fernandez et al.,
2009). Si bien y como se ha indicado, en general todas las
variables presentan una gran dispersidon, ésta es algo mas

acentuada en el caso de las variables de rentabilidad.

Aunque en este analisis descriptivo se han podido
apreciar indicios de qué variables podran resultar relevantes
en el estudio de la insolvencia, no es posible llegar aun a
concluir si estas variables son realmente significativas, en
tanto este primer analisis resultaria insuficiente para valorar
si las diferencias presentadas son precisamente por su
significaciéon o por la variabilidad propia que presentan las
variables econdmicas. Esto lleva a requerir la realizacion de
distintos tests que permitan valorar la significacion de tales

variables en el analisis de la insolvencia.
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Tabla 4.9: Estadisticos descriptivos. M1

Media Desviacion Tipica Minimo Maximo

Var.

Solventes | Convenio | Liquidacién | Solventes | Convenio | Liquidacidn | Solventes | Convenio | Liquidacion | Solventes | Convenio | Liquidacidn
V1 0,0314 -0,0552 -0,2665 0,0353 0,1512 0,5882 -0,0671 -0,6213 -3,3274 0,1609 0,2440 0,1883
V2 1,6568 4,8104 1,5819 1,0388 23,2885 4,0541 0,0801 0,0005 0,0026 5,2429 | 177,0063 31,3748
V3 0,1633 -0,0053 -6,1948 0,2160 0,5599 48,3492 -0,2788 -1,6780 -386,9155 0,7092 0,9011 0,9480
V4 0,0602 -0,0066 -0,0738 0,0474 0,1418 0,1621 -0,0180 -0,5028 -0,4327 0,2557 0,3263 0,3177
V5 1,0578 0,4105 0,8496 0,7282 0,4195 1,0708 0,0151 0,0009 0,0013 3,7564 2,0877 6,2461
\/3 1,2054 45729 0,6501 0,7023 27,7891 0,5869 0,1099 0,0033 0,0008 3,8804 | 197,0961 3,7539
V7 0,2015 0,4831 1,0589 0,1977 0,3983 4,6569 0,0005 0,0146 0,0003 0,8550 1,9683 33,8716
V8 0,5093 0,5953 0,6781 0,2757 0,3390 0,3182 0,0061 0,0005 0,0172 0,9838 1,0000 1,0000
V9 0,0802 0,2798 1,4537 0,0807 1,5277 8,4330 -0,0518 -2,2018 -11,0950 0,3687 9,8710 53,7269
V10 0,5549 0,9796 9,2151 0,2388 0,4357 58,3374 0,0502 0,0790 0,5979 1,5252 2,3797 421,7871
V11 0,1574 0,0951 0,1753 0,1590 0,1205 0,2715 0,0001 0,0003 0,0010 0,7373 0,4582 1,4667
V12 0,1477 0,0004 -0,1187 0,1418 0,2192 0,2405 -0,0780 -0,4147 -0,9363 0,5806 1,0782 0,2131
V13 4,5979 4,0198 3,6331 0,6793 0,7359 1,0338 3,0452 1,7991 0,1631 6,4195 6,4871 5,7618
V17 3,7400 2,6500 1,9000 3,2050 2,7870 1,6040 1,0000 1,0000 1,0000 15,0000 | 15, 0000 9, 0000

Fuente: elaboracién propia




Tabla 4.10: Estadisticos descriptivos. M2

Media Desviacion Tipica Minimo Maximo

Var.

Solventes | Convenio | Liquidaciéon | Solventes | Convenio | Liquidacidn | Solventes | Convenio | Liquidacion | Solventes | Convenio | Liquidacion
V1 0,0314 -0,0196 -0,1156 0,0353 0,2538 0,2723 -0,0671 -0,4675 -1,1556 0,1609 1,6268 0,0821
V2 1,6568 2,7208 3,8337 1,0388 7,0328 12,5418 0,0801 0,0004 0,0025 5,2429 50,8962 80,7154
V3 0,1633 0,0473 -6,0413 0,2160 0,0326 49,1007 -0,2788 -1,3541 -395,7974 0,7092 0,9781 0,9704
Va4 0,0602 -0,0157 -0,0225 0,0474 0,1192 0,1760 -0,0180 -0,4357 -0,8378 0,2557 0,2546 0,1359
V5 1,0578 0,5085 0,9092 0,7282 0,4994 0,7619 0,0151 0,0035 0,0155 3,7564 2,1904 3,0967
V6 1,2054 0,6999 3,5249 0,7023 0,6530 20,6486 0,1099 0,0572 0,0007 3,8804 3,6546 158,0033
V7 0,2015 0,4067 1,0131 0,1977 0,2679 4,7672 0,0005 0,0003 0,0001 0,8550 0,9488 34,6732
V8 0,5093 0,6268 0,7036 0,2757 0,3274 0,3082 0,0061 0,0004 0,0394 0,9838 1,0000 1,0000
V9 0,0802 0,9064 0,0844 0,0807 5,5449 1,0117 -0,0518 -2,6154 -3,6323 0,3687 38,5678 3,6145
V10 0,5549 0,8769 9,2064 0,2388 0,2417 59,7062 0,0502 0,2706 0,4156 1,5252 1,4509 431,4706
V11 0,1574 0,1250 0,1851 0,1590 0,2271 0,2954 0,0001 0,0008 0,0044 0,7373 1,4552 1,4957
V12 0,1399 -0,0414 -0,0186 0,1315 0,2042 0,1728 -0,0780 -1,2705 -0,8972 0,5806 0,2283 0,1663
V13 4,5979 4,0506 3,6024 0,6793 0,7246 1,0727 3,0452 1,8603 0,1530 6,4195 6,5602 5,5379
V17 3,7400 2,6500 1,8900 3,2000 2,7900 1,5900 1, 0000 1, 0000 1, 0000 15, 0000 | 15, 0000 9, 0000

Fuente: elaboracién propia




Tabla 4.11: Estadisticos descriptivos. M3

Media Desviacion Tipica Minimo Maximo

Var.

Solventes | Convenio | Liquidacidn | Solventes | Convenio | Liquidacién | Solventes | Convenio | Liquidacidn | Solventes | Convenio | Liquidacion
V1 0,0314 -0,0226 -10,1279 0,0353 0,1646 72,8031 -0,0671 -0,5679 -525,0216 0,1609 0,4978 0,1672
V2 1,6568 11,8196 1,8629 1,0388 55,3617 4,6656 0,0801 0,0938 0,0012 5,2429 | 328,6327 35,6119
V3 0,1633 -0,0147 -13,4841 0,2160 0,8203 106,0631 -0,2788 -3,8546 -828,2782 0,7092 0,9657 0,9505
Va4 0,0602 0,0164 0,0186 0,0474 0,2374 0,1137 -0,0180 -0,5028 -0,5784 0,2557 0,7303 0,1740
V5 1,0578 0,7247 1,0485 0,7282 0,8168 0,8481 0,0151 0,0000 0,0044 3,7564 3,6951 2,7958
V6 1,2392 14,0894 0,8545 0,7811 74,6671 0,7448 0,1099 0,0027 0,0024 4,7959 | 423,2390 4,2215
V7 0,2015 0,4512 1,7907 0,1977 0,4225 10,4442 0,0005 0,0251 0,0010 0,8550 1,7431 72,6192
V8 0,5093 0,6869 0,7106 0,2757 0,2931 0,3028 0,0061 0,0972 0,0637 0,9838 1,0000 1,0000
V9 0,0802 -0,0843 -0,6205 0,0807 1,2678 5,0612 -0,0518 -5,1558 -37,0534 0,3687 3,7711 3,5159
V10 0,5549 0,9689 19,6193 0,2388 0,5173 130,0555 0,0502 0,2444 0,2890 1,5252 3,3652 901,8974
V11 0,1574 0,2083 0,1919 0,1590 0,2695 0,3275 0,0001 0,0008 0,0024 0,7373 1,0993 1,9999
V12 0,1477 -0,0064 0,0324 0,1418 0,1337 0,0837 -0,0780 -0,3542 -0,1400 0,5806 0,3194 0,3408
V13 4,5979 3,9961 3,5647 0,6793 0,9025 1,0370 3,0452 1,6999 -0,1681 6,4195 6,5602 5,6076
V17 3,7400 2,5600 1,9300 3,2050 2,2990 1,6350 1, 0000 1, 0000 1, 0000 15, 0000 9, 0000 9, 0000

Fuente: elaboracién propia
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4.3.1.2 Analisis de Normalidad.

A continuacién procede analizar la normalidad de las
distintas variables. Este anadlisis es necesario para poder
determinar cudles seran los tests aplicables para el analisis de
la significacién de cada una de estas variables, de forma
individual, en la prediccién de la viabilidad empresarial. En el
caso de resultar variables con distribuciéon normal, los tests
serdn parameétricos, y sin embargo, en caso de no resultar

normales los test que se aplicaran seran los no paramétricos.

Para el anadlisis de la normalidad también se
diferenciara en cada una de las muestras los elementos
correspondientes a empresas solventes, en convenio y en
liguidacion, debiendo cumplirse la normalidad en la
distribucion en cada uno de los grupos para poder

considerarla como una variable con distribucion normal.

El test a utilizar es el de Kolmogorov-Smirnov, cuya
hipotesis nula es que los datos son normales. El cumplimiento
del supuesto de normalidad implica que cada variable, en
cada una de las muestras, y para todas las categorias, sean
normales, es decir, que se acepte la hipdtesis nula, y por
tanto que el nivel de significacion sea como minimo, superior
al 0,1, 0,05y 0,01.

En las tablas 4.12, 4.13 y 4.14 se muestran los
resultados del test de Kolmogorov-Smirnov, asi como el nivel
de significacién en cada caso. Como se puede comprobar, la

mayoria de variables analizadas no cumplen la normalidad.
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Observando las 3 muestras, la Unica variable que
cumple la normalidad tanto respecto al tipo de empresa como
al tipo de muestra es la variable V13 (log Total Activo),
independientemente del nivel de significacién al que sea
sometida. Por otra parte, hay unas pocas variables que
cumplen la normalidad para 2 tipos de empresas, como por
ejemplo V3 en M1 y M2. En consecuencia, y a excepcion de la
V13, no podemos afirmar que haya variables que cumplan la

hipotesis de normalidad.

El incumplimiento de la normalidad tiene incidencia en
el estudio empirico realizado porque para proseguir con el
analisis descriptivo deberan aplicarse tests no paramétricos
(utilizados para variables no normales), no correspondiendo
aplicar los tests paramétricos, pues requieren de la

normalidad.
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Tabla 4.12: Test Kolmogorov-Smirnov (K-S). M1

Solventes Convenio Liquidacién
Variables
K-S Sig K-S Sig K-S Sig
V1 0,114 0,001 0,201 0,000 0,305 0,000
V2 0,115 0,001 0,442 0,000 0,376 0,000
V3 0,083 0,056 0,095 0,200 0,516 0,000
V4 0,133 0,000 0,154 0,088 0,187 0,005
V5 0,090 0,028 0,218 0,000 0,214 0,000
V6 0,137 0,000 0,502 0,000 0,164 0,001
V7 0,155 0,000 0,134 0,019 0,443 0,000
V8 0,090 0,028 0,138 0,008 0,220 0,000
V9 0,117 0,001 0,247 0,000 0,396 0,000
V10 0,063 0,200 0,186 0,000 0,520 0,000
V11 0,161 0,000 0,241 0,000 0,267 0,000
V12 0,181 0,000 0,231 0,000 0,162 0,006
V13 0,081 0,071 0,067 0,200 0,091 0,200
V17 0,197 0,000 0,302 0,000 0,286 0,000

Fuente: elaboracion propia
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Tabla 4.13: Test Kolmogorov-Smirnov (K-S). M2
Solventes Convenio Liquidacion
Variables
K-S Sig K-S Sig K-S Sig
V1 0,114 0,001 0,350 0,000 0,299 0,000
V2 0,115 0,001 0,349 0,000 0,443 0,000
V3 0,083 0,056 0,068 0,200 0,522 0,000
V4 0,133 0,000 0,212 0,001 0,304 0,000
V5 0,090 0,028 0,195 0,000 0,120 0,039
V6 0,137 0,000 0,206 0,000 0,490 0,000
V7 0,155 0,000 0,107 0,200 0,485 0,000
V8 0,090 0,028 0,127 0,021 0,188 0,000
V9 0,117 0,001 0,444 0,000 0,229 0,000
V10 0,063 0,200 0,105 0,200 0,530 0,000
V11 0,161 0,000 0,292 0,000 0,270 0,000
V12 0,174 0,000 0,223 0,000 0,254 0,000
V13 0,081 0,071 0,071 0,200 0,102 0,090
V17 0,197 0,000 0,302 0,000 0,290 0,000

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 4.14: Test Kolmogorov-Smirnov (K-S). M3

Solventes Convenio Liquidacion
Variables
K-S Sig K-S Sig K-S Sig
V1 0,114 0,001 0,288 0,000 0,533 0,000
V2 0,115 0,001 0,476 0,000 0,353 0,000
V3 0,083 0,056 0,216 0,000 0,531 0,000
V4 0,133 0,000 0,280 0,000 0,241 0,000
V5 0,090 0,028 0,187 0,009 0,109 0,094
V6 0,152 0,000 0,516 0,000 0,189 0,000
V7 0,155 0,000 0,185 0,012 0,511 0,000
V8 0,090 0,028 0,158 0,027 0,193 0,000
V9 0,117 0,001 0,274 0,000 0,400 0,000
V10 0,063 0,200 0,295 0,000 0,536 0,000
V11 0,161 0,000 0,226 0,000 0,281 0,000
V12 0,181 0,000 0,161 0,071 0,178 0,002
V13 0,081 0,071 0,093 0,200 0,114 0,046
V17 0,197 0,000 0,339 0,000 0,284 0,000

Fuente: elaboracién propia
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4.3.1.3 Test No Paramétricos.

A continuacion se aplicard a cada una de las variables
un test no paramétrico con objeto de constatar si estas
variables son significativamente distintas entre las tres
categorias objeto de analisis. Los tests no paramétricos son
menos robustos que los tests paramétricos, pero cuentan con

la principal ventaja de no requerir la normalidad en los datos.

En nuestro caso usaremos la prueba H de Kruskal-
Wallis (a veces también llamada el "ANOVA de una via sobre
los rangos"). Es una prueba no paramétrica basada en el
rango que se puede utilizar para determinar si existen
diferencias estadisticamente significativas entre los dos o0 mas
grupos de una variable independiente y una variable
dependiente continua u ordinal. Se considera la alternativa no
paramétrica a la ANOVA de una via, y una extension de la
prueba de Mann-Whitney para permitir la comparacion de

mas de dos grupos independientes.

Para el desarrollo de esta prueba tomamos la hipdtesis
nula de que no existen diferencias estadisticas significativas
entre los grupos observados. Ademas, las variables V14, V15
y V16 quedan excluidas de este analisis debido a su caracter
dicotdmico o nominal. Los resultados de dicha prueba se

muestran a continuacion (tabla 4.15)
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Tabla 4.15: Test Kruskal-Wallis

M1 M2 M3
Chi- Sig. Chi- Sig. Chi- Sig.
Variables | cuadrado cuadrado cuadrado
V1 81,399 0,000 75,410 0,000 48,210 0,000
V2 20,232 0,000 8,182 0,017 7,210 0,027
V3 18,114 0,000 5,041 0,080 2,867 0,238
V4 34,883 0,000 23,403 0,000 17,477 0,000
V5 35,476 0,000 24,117 0,000 8,247 0,016
V6 45,753 0,000 32,787 0,000 17,869 0,000
V7 31,241 0,000 26,766 0,000 12,862 0,002
V8 15,741 0,000 22,193 0,000 26,109 0,000
V9 3,812 0,149 3,099 0,212 2,435 0,296
V10 107,905 0,000 86,701 0,000 72,198 0,000
V11 9,258 0,010 6,217 0,045 0,035 0,983
V12 84,098 0,000 76,726 0,000 51,381 0,000
V13 48,942 0,000 50,298 0,000 51,801 0,000
V17 21,820 0,000 22,409 0,000 19,732 0,000

Fuente: elaboracién propia

Aunque en la tabla 4.15 aparezca el estadistico Chi-
cuadrado, el estadistico utilizado es H de Kruskal-Wallis. Chi-
cuadrado es una transformacién porque H no tiene
distribucién de probabilidad conocida y, por ese motivo, se
transforma en chi para poder asignar esos valores de
probabilidad. Como se puede observar, hay muy pocas
variables que cumplan la hipdtesis nula que se ha

especificado anteriormente. A pesar de que a medida que nos
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vamos alejando del afio de la situacién de concurso se cumple
en mas variables, la Unica en la que se acepta dicha
hipotesis, a un nivel de significacion del 0,05, en los 3 afios
es la variable V9, es decir, es la uUnica de las que puede
afirmarse que tienen diferencias estadisticas significativas

para todas las muestras.

En la muestra M1 la variable V9 acepta la hipétesis nula
con un nivel de significacién del 0,05. En la muestra M2 son
dos las variables que aceptan la hipétesis nula, V3 y V9. Por
ultimo, en la muestra M3 asciende a tres el numero de

variables que aceptan dicha hipétesis nula (V3, V9 y V11).

4.3.1.4 Analisis de Correlacion.

Para finalizar el analisis exploratorio se procedera al
calculo de las correlaciones que se producen entre las
variables, considerando cada pareja de variables posible,
incluida, propiamente, la variable insolvencia (que en nuestro

caso es la variable dependiente).

En las tablas 4.16, 4.17 y 4.18 se muestra el analisis de
correlacion bilateral para las muestras M1, M2 y M3,

respectivamente.

Para analizar las correlaciones se ha utilizado el
coeficiente de correlacion de Pearson. Los valores de los
distintos coeficientes estaran comprendidos entre -1 (una
relacion negativa perfecta) y +1 (una relacién positiva
perfecta). Un valor 0 indica que no existe una relacion lineal

entre las variables seleccionadas.
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Este analisis permite, no solo conocer a priori el signo
de la relacidn entre variables, sino el grado de relacion
existente entre las mismas. Se debera, por tanto, tener
especial cuidado en el anadlisis confirmatorio con aquellas
variables que presenten alta correlacion, con objeto de no
contar con variables redundantes en los modelos, y que

puedan distorsionar los resultados obtenidos.

En el analisis de los coeficientes de correlacién en cada
una de las muestras se constata que aquellas parejas de
variables que presentan una alta correlacidon, mantienen este

elevado coeficiente en las tres muestras seleccionadas.

Respecto a la variable dependiente (solvencia)
observamos que, a media que nos alejamos del afio de la
declaracion de concurso de acreedores y como era de
esperar, el numero de variables independientes
correlacionadas con dicha variable dependiente va
disminuyendo. Para M1 suman un total de 11 las variables
explicativas correlacionadas con la explicada. Con valores
positivos, y de menor a mayor importancia tenemos V7
(14,8%), V8 (22,9%), V14 (32%) y V15 (34,7%), mientras
gue con correlaciones negativas aparecen V5 (-15,6%), V16
(-27,2%), V17 (-27,5%), V1 (-35,9%), V13 (-45,8%), V4 (-
47,9%) y V12 (-50,6%).

Por otro lado, para M2 son 10 las \variables
independientes que tienen una correlacidon significativa con la
variable de solvencia. Con valores positivos son las mismas
variables que para M1 pero con unas pequefas variaciones:
V7 (13,5%), V8 (27%), V14 (31%) y V15 (34,5%). En

contraposicion, y con valores negativos: V17 (-27,8%), V16
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(-28,8%), V1 (-30,5%), V4 (-33,7%), V12 (-40,6%) y V13
(-46,2%). Por Uultimo, 3 afios antes de la declaraciéon de
concurso de acreedores (M3), tan solo son 8 las variables
correlacionadas. Entre las positivas aparecen V14 (29,3%),
V8 (30,6%) y V15 (37,4%). Y entre las negativas V4 (-
17,5%), V16 (-27,6%), V17 (-28,9%), V12 (-38,4%) y V13
(-48,2%).

No obstante lo anterior, hay una serie de parejas de
variables independientes que también tienen una elevada
correlacion entre ellas, algo que era previsible ante Ila
similitud en el calculo de muchas de las variables utilizadas

en la literatura previa.

Como resumen del analisis exploratorio realizado, es
posible concluir que de las 17 variables consideradas, muchas
de ellas muestran signos de ser variables relevantes en el
analisis, siendo las variables menos correlacionadas con la
variable dependiente la V6 y la V11 para todas las muestras,
la variable V2 en el caso de las muestras M1 y M3, la V3 y V9

en la M2 vy, por ultimo, la variable V5 en el caso de la M3.
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Tabla 4.16: Correlacion de Pearson. M1

Depend [ V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13 V14 V15 V16 |vi7
Depend 1 -0,359" | 0,014 | -0,099 |-0,479" | -0,156" | 0,000 | 0,148 | 0,229” | 0,124 | 0,114 | 0,014 |-0,506" | -0,458" | 0,320 | 0,347 | -0,272" | -0,275"
vl |-0,359" 1 0,034 | 0,047 | 0,967 |-0,402" | 0,024 | -0,092 | -0,054 [-0,281" | -0,058 | -0,210" | 0,709" | 0,332" | -0,051 | -0,089 | 0,130 | 0,131
V2 0,014 | 0,034 1 0,016 | 0,055 | -0,079 | 0,982" | -0,016 | -0,043 | -0,017 | -0,017 | -0,044 | 0,226 | -0,002 | 0,069 | 0,079 | -0,048 | -0,045
V3 -0,099 | 0,047 | 0,016 1 0,292" | -0,098 | 0,01 |-0,989" | -0,082 [ 0,006 |-1,000"| -0,036 | 0,436" | 0,298 | -0,054 | -0,045 | -0,077 | 0,000
v4 | -0,4797 | 0,967 | 0,055 | 0,292 1 0,205" | 0,329” | -0,286" | 0,052 | 0,212" |-0,432" | 0,179 | 0,758" | 0,148 | -0,065 | -0,145 | 0,055 | -0,033
V5 | -0,156" | -0,402" | -0,079 | -0,098 | 0,205 1 -0,072 | -0,261" | 0,321” | 0,178 | 0,200 | 0,087 | -0,043 |-0,311" | -0,125 | -0,291" | -0,120 | -0,155"
V6 0,000 | 0,024 | 0,982" | 0,010 | 0,329" | -0,072 1 -0,018 | -0,104 | -0,010 | -0,012 | -0,032 | 0,454 | -0,016 | 0,052 | 0,085 | -0,056 | -0,043
V7 0,148 | -0,092 | -0,016 |-0,989" | -0,286" | -0,261" | -0,018 1 0,08 | 0,000 | 0,992” | 0,022 |-0,377"|-0,350" | 0,08 | 0,086 | 0,069 [ -0,004
v8 | 0,229” | -0,054 | -0,043 | -0,082 | 0,052 | 0,321" | -0,104 | 0,080 1 0,098 | 0,099 | 0,187 | -0,032 | -0,254" | 0,097 |-0,216" |-0,184" | -0,229"
V9 0,124 |-0,281" | -0,017 | 0,006 | 0,212" | 0,178 | -0,010 | 0,000 | 0,098 1 0 0,041 | 0,051 |-0,240"| 0,088 | 0,137 | -0,072 | -0,068
V10 0,114 | -0,058 | -0,017 | -1,000" | -0,432" | 0,100 | -0,012 | 0,992 | 0,099 0 1 0,052 |-0,677" |-0,358" | 0,062 | 0,051 | 0,075 [ -0,005
vil | 0,014 |-0,210" | -0,044 | -0,036 | 0,179" | 0,087 | -0,032 | 0,022 | 0,187 | 0,041 | 0,052 1 0,011 |-0,204" | -0,020 | -0,065 | -0,084 | -0,073
vi2 |-0,506" | 0,709" | 0,226" | 0,436~ | 0,758" | -0,043 | 0,454 | -0,377" | -0,032 | 0,051 |-0,677" | 0,011 1 0,291” | -0,086 |-0,228" | 0,162° | 0,105
v13 |-0,458" | 0,332 | -0,002 | 0,298 | 0,148 |-0,311" | -0,016 | -0,350" | -0,254" | -0,240” | -0,358" | -0,204" | 0,291" 1 -0,3217 | -0,120 | 0,448" | 0,463"
vi4 | 0,320" | -0,051 | 0,069 | -0,054 | -0,065 | -0,125 | 0,052 | 0,08 | 0,097 | 0,088 | 0062 | -0,02 | -0,086 |-0,321" 1 0,112 |-0,315" | -0,334"
vi5 | 0,347 | -0,089 | 0,079 | -0,045 | -0,145 |-0,291" | 0,085 | 0,086 |-0,216 | 0,137" | 0,051 | -0,065 |-0,228" | -0,12 | 0,112 1 -0,024 | 0,001
vi6 |-0,272" | 0,130 | -0,048 | -0,077 | 0,055 | -0,120 | -0,056 | 0,069 |-0,184" | -0,072 | 0,075 | -0,084 | 0,162" | 0,448" |-0,315" | -0,024 1 0,7117
vi7 |-0,275 | 0,131 | -0,045 | 0,000 | -0,033 | -0,155 | -0,043 | -0,004 | -0,229" | -0,068 | -0,005 [ -0,073 | 0,105 | 0,463 |-0,334" | 0,001 | 0,711" 1

** | a correlacién es significativa al nivel 0,01
*, La correlacién es significativa al nivel 0,05 Fuente: elaboracion propia




Tabla 4.17 Correlacion de Pearson. M2

Depend [ V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13 V14 V15 vi6 |vi7
Depend 1 -0,305" | 0,123 | -0,095 | -0,337" | -0,23 | 0,081 | 0,135 | 0,270" | 0,018 | 0,111 | 0,040 |-0,406" | -0,462" | 0,310" | 0,345" | -0,288" | -0,278"
vl |-0,305" 1 0,030 | 0,203 | 0,978" | 0,018 | 0,139" |-0,192" | -0,102 | -0,103 | -0,181" | 0,086 | 0,779" | 0,178" | -0,022 | -0,089 | 0,038 | 0,044
V2 0,123 | 0,030 1 0,028 | 0,065 | -0,082 | 0,707" [ 0,009 | 0,200” | 0,192” | -0,028 | 0,258" | 0,01 |-0,174" | 0,057 | -0,007 | -0,007 | -0,038
V3 -0,095 | 0,103 | 0,028 1 0,282" | 0,042 | 0,013 |-0,994" | -0,079 | 0,009 [-1,000" | -0,033 | 0,200” | 0,291" | -0,055 | -0,045 | -0,079 | -0,001
v4 | -0,337" | 0,978 | 0,065 | 0,282" 1 0,095 | 0,202" [-0,275" | 0,050 | 0,217" | -0,495" | 0,281 | 0,606 | 0,307 | -0,125 | -0,129 | 0,162" | 0,073
V5 -0,130 | 0,018 | -0,082 | 0,042 | 0,095 1 0,161" | -0,450" | 0,367" | -0,057 | -0,115 | 0,017 | 0,239" | -0,325" | -0,088 | -0,267 | -,136" |-0,185"
V6 0,081 | 0,139" | 0,707" | 0,013 | 0,202 | 0,161 1 -0,117 | 0,047 | -0,112 | -0,105 | 0,494" | 0,370" | -0,276" | 0,049 | 0,013 | -0,053 | -0,042
V7 0,135 | -0,192" | 0,009 |-0,994" | -0,275 | -0,450" | -0,117 1 0,083 | 0,013 [ 0995 | 0,022 |-0,274"|-0,353" | 0,076 | 0,075 | 0,075 | -0,004
V8 0,270" | -0,102 | 0,200" | -0,079 | 0,05 | 0,367 | 0,047 | 0,083 1 0,144 | 0,095 | 0,275 | 0,03 |-0,238" | 0,100 |-0,215" | -,200" | -0,255"
V9 0,018 | -0,103 | 0,192” | 0,009 | 0,217" | -0,057 | -0,112 | 0,013 | 0,144 1 -0,006 | -0,059 | -0,037 | -0,029 | 0,031 | -0,037 | -0,026 | 0,011
V10 0,111 |-0,181" | -0,028 | -1,000" | -0,495 | -0,115 | -0,105 [ 0,995" | 0,095 | -0,006 1 0,047 |-0,485" [ -0,363" | 0,061 | 0,049 | 0,077 | -0,003
V11 0,04 | 0086 | 0,258" | -0,033 | 0,281" | 0,017 | 0,494" | 0,022 | 0,175 | -0,059 | 0,047 1 0,190" | -0,244” | -0,004 | 0,036 | -0,084 | -0,086
vi2 | -0,406" | 0,779 | 0,010 | 0,200 | 0,606 | 0,239” | 0,370" |-0,274" | 0,03 | -0,037 |-0,485" | 0,190" 1 0,163" | -0,102 | -0,277" | 0,206" | 0,074
vi3 | -0,462" | 0,178" | -0,174" | 0,291" | 0,307" | -0,325" | -0,276" | -0,353" | -0,238" | -0,029 | -0,363" | -0,244” | 0,163 1 -0,298" | -0,128" | 0,442” | 0,458"
vi4 | 0,310" | -0,022 | 0,057 | -0,055 | -0,125 | -0,088 | 0,049 | 0,076 | 0,200 | 0,031 | 0,061 | -0,004 | -0,102 | -0,298" 1 0,111 |-0,317" | -0,332"
vi5 | 0,345 | -0,089 | -0,007 | -0,045 | -0,129 |-0,267" | 0,013 | 0,075 |-0,215 | -0,037 | 0,049 | 0,036 |-0,277 | -0,128" | 0,111 1 -0,024 | 0,001
vi6 | -0,288" | 0,038 | -0,007 | -0,079 | 0,162" | -0,136 | -0,053 | 0,075 |[-0,200" | -0,026 | 0,077 | -0,084 | 0,206~ | 0,442" | -0,317" | -0,024 1 0,716~

v17 |-0,278" | 0,044 | -0,038 | -0,001 | 0,073 [-0,185" | -0,042 | -0,004 | -0,255" | 0,011 [ -0,003 | -0,086 | 0,074 | 0,458" | -0,332" | 0,001 | 0,716~ 1

** La correlacion es significativa al nivel 0,01
*, La correlacién es significativa al nivel 0,05

Fuente: elaboracidn

propia




Tabla 4.18: Correlacion de Pearson. M3

Depend [ V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13 V14 V15 vie [vi7
Depend 1 -0,108 | 0,027 | -0,099 | -0,175 | -0,025 | 0,015 | 0,123 | 0,306 | -0,108 | 0,117 | 0,071 |-0,384" | -0,482" | 0,293” | 0,374" | -0,276" | -0,289"
V1 -0,108 1 0,011 | 1,000 | 0,975 | 0,101 | 0,008 |-0,999" | -0,095 | -0,019 | -1,000" | -0,558" | 0,669 | 0,327 | -0,065 | -0,049 | -0,08 | 0,002
V2 0,027 | 0,011 1 0,011 | 0,016 | -0,108 | 0,992 | -0,009 | -0,075 | -0,01 | -0,012 | -0,03 | -0,099 | -0,016 | 0,078 | 0,098 | -0,062 | -0,051

V3 -0,099 | 1,000” | 0,011 1 0,268" | 0,055 | 0,008 |[-0,999” | -0,09 | -0,019 |-1,000" |-0,542" | 0,164 | 0,321 | -0,063 | -0,049 | -0,079 0
V4 -0,175 | 0,975° | 0,016 | 0,268" 1 0,235 | 0,191" | -0,188" | 0,107 | 0,480" [-0,229" | 0,253" | 0,626" | 0,016 | 0,114 |-0,254" | -0,063 | -0,135
V5 -0,025 | 0,101 | -0,208 | 0,055 | 0,235" 1 -0,093 |-0,412" | 0,367 | -0,011 | -0,031 | 0,072 | 0,201" | -0,453" | 0,003 | -0,149" | -0,211" | -0,239"
V6 0,015 | 0,008 | 0,992” | 0,008 | 0,191" | -0,093 1 -0,009 | -0,107 | 0,003 | -0,009 | -0,023 | -0,092 | -0,022 | 0,066 | 0,102 | -0,064 | -0,051
V7 0,123 |-0,999" | -0,009 | -0,999" | -0,188" | -0,412" | -0,009 1 0,093 | 0,021 | 0,999” | 0,656  |-0,286" | -0,388" | 0,072 | 0,072 | 0,079 | -0,002
V8 0,306 | -0,095 | -0,075 | -0,09 | 0,207 | 0,367 | -0,107 | 0,093 1 -0,084 | 0,104 | 0,239" | -0,174" |-0,318" | 0,115 | -0,162" | -0,198" | -0,272"
V9 -0,108 | -0,019 | -0,01 | -0,019 | 0,480" | -0,011 | 0,003 | 0,021 | -0,084 1 0,02 | 0,034 | 0,119 | 0,047 | -0,066 | -0,021 | 0,063 | 0,042
V10 0,117 |-1,000" | -0,012 |-1,000" | -0,229" | -0,031 | -0,009 | 0,999" | 0,104 | 0,02 1 0,665 |-0,513"|-0,412" | 0,069 | 0,058 | 0,078 | -0,004
V11 0,071 |-0,558" | -0,03 |-0,542" | 0,253" | 0,072 | -0,023 | 0,656 | 0,239" | 0,034 | 0,665 1 0,187 |-0,384" | 0,024 | 0,063 | -0,037 | -0,067
vi2 | -0,384" | 0,669 | -0,099 | 0,164 | 0,626 | 0,201" | -0,092 |-0,286" | -0,174" | 0,119 |[-0,513" | 0,187 1 0,043 | -0,08 |-0,236" | 0,153 | 0,021
vi3 | -0,482" | 0,327" | -0,016 | 0,321" | 0,016 |-0,453" | -0,022 |-0,388" | -0,318" | 0,047 |-0,412"|-0,384" | 0,043 1 -0,270" | -0,154" | 0,430" | 0,484"
V14 0,293" | -0,065 | 0,078 | -0,063 | 0,114 | 0,003 | 0,066 | 0072 | 0,115 | -0,066 | 0,069 | 0,024 | -0,08 |-0,270" 1 0,134 |-0,302" | -0,354"
V15 0,374" | -0,049 | 0,098 | -0,049 |-0,254" | -0,149" | 0,202 | 0,072 | -0,162" | -0,021 | 0,058 | 0,063 |-0,236 | -0,154" | 0,134 1 -0,032 | -0,027
v16 | -0,276" | -0,08 | -0,062 | -0,079 | -0,063 |-0,211" | -0,064 | 0,079 |-0,198" | 0,063 | 0,078 | -0,037 | 0,153 | 0,430" | -0,302" | -0,032 1 0,707"
vi7 | -0,289" | 0,002 | -0,051 0 -0,135 | -0,239" | -0,051 [ -0,002 | -0,272" | 0,042 | -0,004 | -0,067 | 0,021 | 0,484" | -0,354" | -0,027 | 0,707~ 1

** | a correlacién es significativa al nivel 0,01
*, La correlacién es significativa al nivel 0,05

Fuente: elaboracién propia
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4.3.2 ANALISIS CONFIRMATORIO.

En el presente apartado del capitulo 4 se llevara a cabo
una evaluacién de los resultados obtenido tras la aplicacién
de las metodologias seleccionadas. En primer lugar, dicha
evaluacién se hara conforme a los diferentes horizontes
temporales que corresponden a 1, 2 y 3 afios antes del
momento del procedimiento concursal (M1, M2 y M3,
respectivamente). Asimismo, y dentro de cada periodo
muestral, se diferencia el poder de clasificacion de cada uno
de los modelos empleados para el analisis y la significacion
gue tienen las variables en dichos modelos. Por ultimo, se
realizard un analisis comparativo de los resultados obtenidos

por el mejor de los clasificadores.

Como paso previo a lo anterior, se dejara constancia, a
continuacién, de la arquitectura de las técnicas de
clasificacion multiclase desarrolladas especialmente para la

presente investigacion.

4.3.2.1 Técnicas de (clasificacion multiclase vy

algoritmos seleccionados.

En la presente investigacion se utilizan tres técnicas de
clasificacion para analizar los conjuntos de datos que
componen las tres muestras seleccionadas: Analisis
Discriminante Multiple (MDA), Clasificador Bayesiano Ingenuo
(CBI), y Arboles de Decisién (DT). Por tanto se utilizaran
técnicas tanto estadisticas como computacionales con objeto

de conseguir una mayor robustez en los resultados.

No obstante lo anterior, y dado que la literatura previa

sobre prediccidon de insolvencia ha constatado recientemente
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las excelentes posibilidades de los métodos hibridos de
clasificacion (Anandarajan et al., 2001; Ravisankar et al.,
2010; Ravisankar y Ravi, 2010; Lin, Yeh y Lee, 2011; Chen,
2013; Peng et al.,, 2011), se ha decidido combinar las
técnicas de clasificacion multiclase con una modificacion del
algoritmo denominado C4.5 desarrollado por Quinlan (1993).
Como consecuencia, los métodos propuestos para el presente
trabajo son, en realidad, hibridos. Asi, para cada uno de los
tres métodos seleccionados, se ha construido el algoritmo

que se presenta a continuacion.

Concretamente, el algoritmo aplicado consiste en
probar, para cada técnica de analisis, con distintos conjuntos
de variables independientes, con el objetivo de averiguar cual
de ellos da un mejor rendimiento de clasificacion.
Posteriormente se comprueba el resultado que da el mejor
conjunto de variables independientes seleccionadas en el

proceso anterior.

El proceso de analisis computacional comienza con la
inicializacion de las variables donde se van a almacenar los
resultados de los diferentes intentos de clasificacién. Como
disponemos de 17 variables independientes, probar todos los
posibles conjuntos no vacios de variables supondria hacer 2!’
pruebas, lo que resultaria un niumero muy elevado. Por ello
se seleccionan al azar 1000 conjuntos de variables, que dan
lugar a unas pruebas que acaban en un tiempo razonable. Se
ejecuta, entonces, un bucle que en cada iteracién examina
uno de esos 1000 conjuntos de variables, y lo usa para
clasificar el conjunto de datos. Para ello se hacen 10
repeticiones por cada conjunto de variables, de tal manera
que en cada repeticién se divide al azar el conjunto de

muestras disponible en un 80% para muestras de
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entrenamiento, un 10% para muestras de validacion y un
10% para muestras de testeo. Se usan las muestras de
entrenamiento para entrenar el modelo, y se mide el
rendimiento del clasificador obtenido sobre el conjunto de
muestras de validacién y sobre el conjunto de muestras de
testeo. Una vez realizado el examen de los 1000 conjuntos de
variables, es preciso elegir el conjunto que ofrece el mejor
rendimiento. Para ello se toma el conjunto de variables que
arroje el maximo de aciertos de clasificacién sobre el
conjunto de validacién (promediado sobre las 10 repeticiones
que se han hecho para cada conjunto). No obstante, y para
informar sobre el rendimiento del conjunto de variables
obtenido, no se usa esa media de aciertos sobre el conjunto
de validacién, ya que podria ser excesivamente optimista. Por
el contrario, se informa del nimero de aciertos medio sobre
el conjunto de testeo (de nuevo promediado sobre las 10

repeticiones que se han hecho para cada conjunto).

En una segunda fase, el referido algoritmo
computacional parte del conjunto de variables independientes
que ha dado mejores resultados en la fase anterior. Con
dichas variables se realizan 100 repeticiones, tomando al
azar, para cada repeticion, un 80% de los datos para
entrenar y un 20% para el testeo. En este caso no se
necesita conjunto de validacibn porque ya hemos
seleccionado un conjunto de variables (el conjunto de
validacién se usa cuando tenemos que elegir entre distintas
maneras de clasificar). Una vez realizadas las 100
repeticiones, se obtienen los porcentajes definitivos de

clasificacion utilizando para ello la media de los aciertos sobre
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el conjunto de datos de testeo (promediada sobre las 100

repeticiones)®’.

4.3.2.2 Resultados para M1.

Los resultados de clasificacion obtenidos con los datos
de la muestra M1 se presentan en la tabla 4.19. El mejor
porcentaje de acierto se obtiene por aplicacién del modelo
CBI, obteniéndose un porcentaje maximo de clasificacion en
validacion del 91,02%. También el CBI, para la muestra M1,
se posiciona de nuevo como el modelo mas acertado respecto
al porcentaje medio de clasificacion en testeo, con un valor
del 81,93%. Se ofrece una representacion grafica de las
correlaciones de las variables obtenidas por este clasificador
en el grafico 4.3 (el color mas oscuro indica una mayor
correlacidon) y una representacion grafica del DT en el grafico

4.4,
Grafico 4.3: CBI (correlaciones). M1

Fuente: elaboracién propia

11 | os scripts correspondientes a los algoritmos aplicados a cada clasificador,
asistidos por MATLAB v. R2013, aparecen en el Anexo 2.
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Grafico 4.4: Estructura DT. M1
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No obstante lo anterior, y una vez identificado el CBI
como el mejor clasificador, cabe destacar el resultado
obtenido con MDA, ya que a pesar de no alcanzar el poder de
clasificacion del CBI, se queda a escasas décimas (90,61%),
por lo que también se considera un buen resultado. Por su
parte, el DT queda con menores niveles de clasificacidon
respecto a los otros dos modelos, con un 74,47% de acierto

maximo en validacion.

Tabla 4.19: Resultados de clasificaciéon (%). M1

Resultados MDA CBI DT

% maximo de clasificacidén en
L, 90,61 91,02 74,47
validacion

% medio de clasificacion en
80,32 81,93 64,61
testeo

Fuente: elaboracién propia

En la tabla 4.20 aparecen el conjunto de variables
significativas en cada uno de los modelos construidos. En el
clasificador CBI, sobre el que hemos obtenido mejores
resultados, podemos considerar que las variables que mejor
explican el problema analizado son V4, V5, V7, V8, V9, V11,
V12, V13, V16 y V17. Para la muestra M1, ha sido también el
modelo que mas variables ha seleccionado como

significativas.
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El segundo clasificador que mejores resultados arroja es
el MDA, y las variables que mejor explican el modelo en este
caso son V1, V3, V4, V5, V7, V10 y V15. Respecto al DT,
desechamos el resultado obtenido pues sus niveles de acierto
en todos los casos se mantienen por debajo del 80%. Ademas
las variables que toma como explicativas para su modelo no
coinciden con los otros dos clasificadores, que son los que
mas poder de clasificacion han demostrado, a excepcién de

V15, que también la toma DT como variable significativa.

Cabe senalar que para la muestra M1, hay una serie de
variables que coinciden en los dos mejores clasificadores (CBI
y MDA) y son V4, V5 y V7, por lo que podemos considerarlas
como las mejores variables para construir un modelo de
prediccion de insolvencia utilizando informacién de 1 afo

previo al proceso concursal.

Tabla 4.20: Conjunto de variables mas sensibles. M1

Clasificadores Variables
MDA V1, V3, Va4, Vs, V7,V10, V15
CBI V4, V5,V7,V8, V9, V11, V12, V13, V16, V17
DT V2, V6, V9, V14, V15

Fuente: elaboracidn propia
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4.3.2.3 Resultados para M2,

Para la muestra M2 el mayor porcentaje de acierto se
obtiene, al igual que en M1, por aplicacion del modelo CBI,
obteniéndose un valor maximo de clasificacién en validacion
del 83,01%. Paralelamente, y observando el valor medio de
clasificacion en testeo, el CBI vuelve a ser el mejor
clasificador alcanzando un 76,76% (tabla 4.21). Una
representacion grafica de las correlaciones de las variables
obtenidas con CBI aparece en el grafico 4.5. Y una
representacion grafica del arbol obtenido con DT en el grafico
4.6.

Grafico 4.5: CBI (correlaciones). M2

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 4.21: Resultados de clasificaciéon (%). M2

Resultados MDA csl DT

% maximo de clasificacidén en
L, 80,27 83,01 72,83
Validacién

% medio de clasificacion en
62,83 76,76 64,73
Testeo

Fuente: elaboracién propia

Ademas, como ocurrié con datos de la muestra M1, el
clasificador MDA tiene un poder de clasificacidn muy cercano
al CBI, pero resulta inferior (80,27% frente a 83,01%). Y de
nuevo, el clasificador DT se mantiene con el poder

clasificatorio mas bajo (72,83% en validacién).

Tabla 4.22: Conjunto de variables mas sensibles. M2

Clasificadores Variables
MDA V1, V2, V3, V5, V6, V7, V8, V9, V11, V12, V14, V15
CBI V4, V5, V7,V8, V9, V12, V13, Vie, V17
DT V2, V6, V15, V17

Fuente: elaboracién propia

Utilizando la muestra M2, el clasificador MDA emplea
practicamente todas las variables usadas en nuestro estudio
para su modelo, pues Unicamente excluye 5 de las 17. Por su
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parte, el CBI construye un modelo mas reducido en lo que al
numero de variables se refiere. Ambos coinciden en el empleo
de variables como V5, V7, V8, V9 y V12, las cuales pueden
considerarse las mas apropiadas para desarrollar el modelo
de prediccién con informacién de 2 ainos antes de la situacion

concursal.

El clasificador DT es de los tres, el que peor porcentaje
de clasificacién obtiene. Sin embargo, al contrario de lo que
ocurre en M1, que Unicamente coincide en una variable con
otro modelo, en este caso (M2), todas las variables que el
clasificador DT toma como explicativas, son tomadas también

como tal por alguno de los otros clasificadores empleados.

4.3.2.4 Resultados para M3.

Con datos de la muestra M3 (datos de tres afios antes
de la declaracion de concurso de acreedores), el mejor
porcentaje de acierto se obtiene, igualmente que para M1 y
M2, con el modelo CBI, cuyo valor maximo de clasificacion en
validacién es del 86,35%. Asi, y como se observa también en
las dos muestras anteriores, el clasificador MDA obtiene un
porcentaje de clasificacién muy aceptable (85,10%) aunque
nuevamente inferior al CBI. Por su parte el modelo construido
con DT vuelve a mostrar los resultados de clasificacion mas
discretos (77,72% en validacién y 71,03% en testeo) (tabla
4.23). (Véanse también graficos 4.7 y 4.8).

Igualmente es destacable que el CBI, para la muestra
M3, obtiene un porcentaje medio de clasificacién en testeo
del 75,51%, que consideramos muy adecuado debido a la
distancia respecto al momento de la declaracion del concurso,
y préximo al mejor obtenido por el MDA (78,11%).
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Grafico 4.7: CBI (correlaciones). M3

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 4.23: Resultados de clasificacion (%). M3

Resultados MDA CBI DT

% maximo de clasificacidén en
o 85,10 86,35 77,72
Validacién

% medio de clasificacion en
78,11 75,51 71,03
Testeo

Fuente: elaboracién propia

Para este ultimo marco temporal (M3), se observa que
todos los clasificadores han tomado, aproximadamente, el
mismo numero de variables explicativas para la construccién
del modelo de prediccion (tabla 4.24). Las variables V5, V13

y V15, son consideradas significativas por los tres modelos.

Por su parte, las variables V3, V6, V11 y V12 aparecen
como significativas en dos de los tres modelos, de manera
que también pueden considerarse que tienen una influencia

significativa para la clasificacion.

Tabla 4.24: Conjunto de variables mas sensibles. M3

Clasificadores Variables
MDA V2, V3, V5, V7,V10, V11, V12, V13, V15
CBI V4, V5, V6, V9, V11, V12,V13, V15
DT V1, V3, V5, V6, V8, V13, V14, V15

Fuente: elaboracién propia
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4.3.3 Analisis comparativo de los resultados.

Una comparacion de los resultados obtenidos con las
distintas técnicas de multiclasificacion utilizadas nos permite
confirmar que los mejores resultados de clasificacion se
consiguen con el Clasificador Bayesiano Ingenuo (CBI), ya
gque ha alcanzado el porcentaje maximo de acierto en
validacién (entre el 83,01% vy el 91,02%) para todas las
muestras. En segundo lugar, el Analisis Discriminante Multiple
(MDA) ha obtenido también excelentes resultados. En ultimo
lugar en cuanto a poder de clasificacién, los Arboles de
Decisiéon (DT), que en todas las ocasiones ha mostrado
valores inferiores a los otros dos clasificadores. No obstante,
y al observar sus resultados de manera individual, podemos
entender que, para la resolucién del problema planteado, sus

niveles de clasificacidn son muy aceptables (tabla 4.25).

Tabla 4.25: Comparacion del poder de clasificacion de los
modelos (%)

Muestras MDA CBI DT

Validacién | Testeo | Validacion | Testeo | Validaciéon | Testeo

M1 90,61 80,32 91,02 81,93 74,47 64,61
M2 80,27 62,83 83,01 76,76 72,83 64,73
M3 85,10 78,11 86,35 75,51 77,72 71,03

Fuente: elaboracién propia

Conforme a los resultados de clasificacidon obtenidos,
podemos dar por verificada la hipotesis H1, pues se han
podido construir modelos multiclase que consiguen un poder
superior al 80% en la clasificacion de empresas econdmicas
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de cualquier sector, discriminando entre empresas solventes,
empresas que obtienen un convenio en concurso de
acreedores, y empresas que finalizan mediante liquidacion

concursal.

Ademads, los mejores resultados de clasificacion
obtenidos por las técnicas multiclase computaciones (CBI)
respecto a otras técnicas, como MDA o DT, permiten también
dar por verificada la hipdtesis H2, confirmando que las
técnicas computacionales consiguen resultados mas robustos
en problemas de prediccién de insolvencia empresarial. La
literatura previa ya sefialaba que, generalmente, las técnicas
computacionales consiguen mejores resultados de
clasificacion que las técnicas estadisticas en problemas de
clasificacion de caracter binario (Bellovary et al., 2007). Pero
no existian suficientes resultados empiricos respecto a
modelos de prediccion de insolvencia multiclase (Altman et
al., 1994; Alfaro, Gamez y Garcia, 2007). Finalmente, pues,
ha sido posible presentar evidencias que confirman el mayor

poder de clasificacién de las técnicas computacionales.

En referencia a la hipdtesis H3, por la que se pretende
contrastar que los resultados de clasificacion de los modelos
multiclase disminuyen conforme utilizan informacién mas
alejada del momento de la declaracion de insolvencia, los
resultados obtenidos soélo permiten aceptarla parcialmente.
Para todos los modelos desarrollados con informacion de 1
ano antes de la insolvencia (M1), los resultados,
efectivamente, son mejores. Sin embargo, los resultados de
clasificacion utilizando informacién de 3 afios antes (M3) son,
por lo general, mas altos que los obtenidos para M2 con todos

los clasificadores (tabla 4.25). Estos resultados difieren de los

247



Prediccién de viabilidad empresarial

obtenidos por la investigacién previa con modelos de
clasificacion binarios, para los que siempre, una mayor
distancia respecto del momento de la insolvencia hace
descender el poder de prediccién (Altman, 1968; Coats y
Fant, 1993 y Wu et al., 2007).

Finalmente, una comparacion de las variables mas
significativas en las tres muestras utilizadas, seleccionadas
por el clasificador de mayor ajuste (CBI), aparece en la tabla
4.26. Las variables que con todas las muestras han resultado
siempre significativas son V4, V5, V9, V12 y V13. Estas
representan ratios de rentabilidad, de eficiencia y de recursos
generados. Ademas, hay una serie de variables, que aunque
no son tomadas en consideracion en las tres muestras, si que
lo son en dos de ellas. Estas variables son V7, V8 y V11, que
corresponden a ratios de liquidez, de endeudamiento, y a las
variables cualitativas V16 y V17 que ofrecen informacion del
gobierno corporativo de las empresas. En consecuencia,
también podemos dar por verificada la hipotesis H4, pues
dichas variables cualitativas que hacen referencia al gobierno
corporativo de las empresas de la muestra han resultado
significativas en los modelos construidos con M1 y M2. Estos
resultados estan en la misma linea de los obtenidos por la
investigaciéon previa sobre prediccidn de insolvencia con
modelos binarios, y que confirmaban que una combinacion de
variables financieras cuantitativas con variables de caracter
cualitativo mejoran los resultados de clasificacion (Ciampi,
2015; Alfaro, Gamez y Garcia, 2007).
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Tabla 4.26

Capitulo 4: Variables, datos y resultados

: Comparacion de variables significativas (en CBI)

Muestra Variables
M1 V4, V5, V7,V8,V9, V1il, V12, V13, V16, V17
M2 va, V5, V7,V8, V9, V12, V13, V16, V17
M3 V4, V5, V6, V9, V11, V12, V13, V15

Fuente: elaboracién propia
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Discusion de resultados

A continuacion se analizaran de forma pormenorizada
los resultados obtenidos para predecir la insolvencia con
modelos multiclase utilizando informacidon correspondiente a
1, 2 y 3 afos antes de la declaracion de concurso de

acreedores.

El presente modelo ha identificado con éxito las
empresas en alguna de las tres categorias objeto de estudio,
con resultados del 91,02%, 83,01% y 86,35%, para 1, 2y 3
anos previos a la declaracién de concurso, respectivamente.
Los mejores ajustes de los modelos se han obtenido con CBI,
que ha superado a otros métodos (MDA y DT). En general, los
tres clasificadores utilizados han dado altos niveles de
ajustes, pero el nivel mas elevado para CBI podria ser
consecuencia de su capacidad de clasificacion cuando se
utilizan bases de datos de tamafio reducido, como las de la
presente investigacion. Ademas, porque CBI considera que
cada variable contribuye de manera independiente a la
probabilidad para explicar el problema de objeto de

clasificacion.

No obstante lo anterior, los resultados obtenidos en la
presente investigacion no han podido ser comparados en su
totalidad con los de la literatura previa, ya que la misma
utiliza terminologia clasica de procedimientos de suspensién
de pagos y quiebra, mientras que aquélla ha considerado la
de la actual Ley Concursal, que se refiere a convenio y a

liguidacion.

Cabe destacar que el objetivo de obtener unas
conclusiones comparables con los trabajos realizados por el
resto de autores sobre prediccion de insolvencia nos ha

llevado también a utilizar un gran ndmero de variables, que
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se corresponderian con todas las que inicialmente fueron
consideradas en los diferentes trabajos de investigacion,
inclusive aquéllas que finalmente no resultaron explicativas
en los mismos. En este sentido, y conforme a los resultados
obtenidos por los modelos multiclase desarrollados en este
trabajo, el conjunto de variables mas utilizadas en la
literatura previa también ha sido valido para la presente
investigacidn, si bien con unas caracteristicas especificas en
cuanto a composicion de las mismas. Por ejemplo, nuestras
variables mas significativas han resultado ser V4, V5, V9, V12
y V13, mientras que en estudios previos la seleccion de

variables difiere (Bellovary et al., 2007).

De otra parte, hay un conjunto de variables que en
nuestros modelos no han resultado significativas, mientras
que si lo han sido en la literatura previa. Por ejemplo, la
comparacion Total Deudas/Total Activo (V10) como medida
del endeudamiento total, y Forma Juridica (V14), que fueron
significativas en los estudios de Gu y Gao (2000), Gu (2002),
Kim y Gu (2006b) y Park y Hancer (2012) entre otros.

Asi mismo, las variables de gobierno corporativo que
hacen referencia al 6rgano de gobierno y al numero de
miembros que lo componen, sélo han tenido el impacto
esperado en los modelos construido utilizando informacion
correspondiente a 1 y 2 afios antes del proceso concursal,
posiblemente porque la toma de decisiones financieras y de
gestiéon empresarial a largo plazo son tomadas por la alta
direccion y no por los administradores de las compafiias que
las refrendan, en los casos de grandes compaiiias. En el caso
de las pequenas y medianas empresas, pudieran ser debido a
la confusidon en las mismas personas del 6rgano de direccién

y de administracion.
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En otro orden de ideas, las medidas clasicas de liquidez
no han sido seleccionadas de forma significativa en los
modelos construidos. Tan sélo han sido importantes las que
afectan al tamano del fondo de maniobra o working capital
como V2 y V3. Sin embargo, otras medidas de liquidez tales
como V6 (Tesoreria+Deudores/Pasivo Corriente) y V11
(Tesoreria/Activo Total) en ningun caso han resultado
relevantes. Por tanto, la liquidez inmediata de las compafias
no parece tener relacion con el problema de multiclasificacion
objeto de estudio. Dicho lo anterior, no deberia confundirse la
escasa incidencia de la liquidez inmediata para predecir la
insolvencia, con la imperiosa necesidad de una liquidez
minima para la supervivencia en el proceso concursal, y que

permita facilitar la obtencién de un convenio.

De otra parte, y al realizar los tests no parameétricos se
comprobd que un gran numero de las variables consideradas
se mostraban como variables estadisticamente relevantes
para discriminar entre las tres categorias de la variable
dependiente, siendo pocas las que no han mostrado ningun
signo de relevancia. Tal es el caso de la muestra M1, para la
gue una gran mayoria de variables se podrian considerar a
priori que van a ayudar a la tarea de prediccién del modelo
(Unicamente para V9 se acepta la hipotesis nula de tener
valores similares en las tres categorias). Para la muestra M2
sOlo tres variables (V3, V9 y V11) han aceptado la hipodtesis
nula en los tests no paramétricos. Y en la muestra M3, las
variables seleccionadas que aceptan la hipotesis nula del test
no paramétrico de Kruskal-Wallis son las mismas que en M2
(V3, V9 y V11). Sin embargo, haciendo comparacién entre los
resultados del test no paramétrico y el conjunto de variables

seleccionadas por el mejor clasificador (CBI) para cada
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muestra, es posible concluir que, para M1, ambos analisis
(exploratorio y confirmatorio) coincidieron en seleccionar las
variables v4, V5, V7, V8, V11, V12, V13 y V17 como
predictores. También hay que tener en cuenta que V9, en
primera instancia, no fue seleccionada como dptima para la
discriminacion del modelo y que, sin embargo,
posteriormente si fue incluida por el CBI en el conjunto de
mejores variables. Por el contrario, V16 fue seleccionada por
el CBI, pero no se incluyd en el test no paramétrico debido a

su caracter dicotomico.

En el caso de M2, la coincidencia de ambos
procedimientos de analisis ha dado lugar a la seleccion de las
variables V4, V5, V7, V8, V12, V13 y V17. Sin embargo, el
test no paramétrico, en principio, también selecciond V3 vy
V11, variables que posteriormente no aparecieron en los
resultados del CBI. Por el contrario, V9 no se consideraba
relevante para explicar en los modelos, pero finalmente fue

confirmada por el CBI.

Por ultimo, respecto a M3, el test no paramétrico arroja
los mismos resultados que para las muestras anteriores.
Toma como variables con escaso poder de discriminacion a
V3, V9 y V11. No obstante, CBI toma como variables mas
significativas, ademas, V4, V5, V6, V12, V13 y V15.

En la presente discusién de resultados confirmamos
también sobre si son extensibles los modelos construidos en
este trabajo a empresas de otros paises con legislacion latina,
germanica y anglosajona en materia de derecho concursal.
Pensamos al respecto que los modelos construidos pueden
ser generalizados a otros paises. En primer lugar, porque la

propia definicion de insolvencia recogida por la normativa de
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la Unidn Europea es comun en lineas generales para todos los
paises miembros, pues el legislador ha intentado conciliar los
principios de universalidad y de territorialidad de la quiebra
(Gonzalez, Sanchez y Perea, 2003). No obstante existen
matices respecto al momento en que se produce la obligacidn
formal de presentar judicialmente una declaracion de
insolvencia (insolvencia inminente, momento en que la
compafiia considera que en breve tiempo no podra atender
sus obligaciones de pago futuras, y la insolvencia, cuando los
activos tengan un valor inferior al pasivo en un momento
concreto). En segundo lugar, porque las Normas
Internacionales de Contabilidad, generalmente adaptadas de
los sistemas anglosajones (EE.UU. y Reino Unido), han sido
recogidas por diferentes directivas de la Comunidad
Econdmica Europea. Y, por otro lado, las Normas
Internacionales de Auditoria aplicables al caso espafiol,
reguladas y aprobadas por el Instituto de Contabilidad y
Auditoria de Cuentas, estdn basadas en las normas técnicas

de auditoria que se utilizan en EE.UU.

Finalmente, porque gran parte de los paises tienen
similares conceptos del convenio de acreedores y de
liguidacion, incluyendo la venta global de la empresa o de
unidades productivas, clasificacion de pasivo prededucible y
pasivos concursales. Quizas podriamos destacar la diferencias
propias de la legislacién alemana, que por su agilidad, alta
profesionalizacion del 6rgano de administraciéon concursal, la
figura del Comité de Acreedores y la no excesiva proliferacion
de institutos preconcursales, mantiene un interesante sistema
“craw down” que impide el bloqueo de acuerdos por parte de
los acreedores privilegiados, cuando los acuerdos de la

mayoria no les perjudiquen econdmicamente. En este orden
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de cosas, esto podria justificar que mientras para el resto de
los paises europeos, los convenios de acreedores oscilan
alrededor de un 5% de los concursos presentados, en
Alemania se obtienen convenios en aproximadamente el 25%

de los casos.
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El objetivo de la presente tesis doctoral es cubrir el gap
de expectativas generado por la falta de trabajos de
investigacién que modelizan el comportamiento de empresas
solventes, de empresas insolventes que resulten viables a
través de un convenio con sus acreedores, y de las
insolventes que finalmente terminan en liquidacién. Se ha
tratado, pues, de aportar conocimiento, no sélo para clasificar
empresas potencialmente solventes o insolventes, si no para
identificar aquéllas que, si incurrieran en un proceso
concursal, podrian superarlo mediante un convenio con sus

acreedores, garantizando su viabilidad.

Para resolver esta cuestion hemos construido una base
de datos inédita, respecto a las empresas en concurso de
acreedores en Espana. Dicha base de datos, completada con
la informacion financiera y corporativa obtenida a través de
SABI (Sistema de Analisis de Balances Ibéricos) de Bureau
van Dijk, ha proporcionado una muestra total de 246

empresas correspondientes al periodo 2006-2013.

Posteriormente, se aplicaron métodos computacionales
de clasificacién multiclase de caracter hibrido (basados en los
clasificadores CBI, DT y MDA), utilizando 15 variables
financieras generalmente aceptadas en la literatura previa, y
2 variables incluidas como novedad en la presente
investigacion relacionadas con el gobierno corporativo. Con
tales métodos se ha obtenido un poder de clasificacion que
oscila entre el 91,02% vy el 80,27%. En este sentido, los
mejores resultados fueron conseguidos utilizando informacion
de 1 y 3 afios antes de la declaracién de insolvencia (M1 y
M3) con el clasificador CBI.
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De los propios resultados de la investigacion hemos
confirmado la hipdtesis H1, pues se han podido construir
modelos multiclase que consiguen un poder superior al 80%
en la clasificacion de empresas econdmicas de cualquier
sector, discriminando entre empresas solventes, empresas
que obtienen un convenio en concurso de acreedores, y

empresas que finalizan mediante liquidacidon concursal.

Ademds, los mejores resultados de clasificacion
obtenidos por las técnicas multiclase computaciones (CBI)
respecto a otras técnicas, como MDA o DT, permiten también
dar por verificada la hipdtesis H2, confirmando que las
técnicas computacionales consiguen resultados mas robustos
en problemas de prediccion de insolvencia empresarial

multiclase.

Igualmente, y para todos los modelos desarrollados con
informacion de 1 afio antes de la insolvencia (M1), los
resultados de clasificacién han sido los mas robustos. Sin
embargo, los resultados utilizando informacion de 3 afios
antes (M3) son, por lo general, mas altos que los obtenidos
para M2 con todos los clasificadores. En consecuencia, la
hipotesis H3, por la que se pretende contrastar que los
resultados de clasificacion de los modelos multiclase
disminuyen conforme utilizan informacion mas alejada del
momento de la declaracién de insolvencia, ha sido aceptada

solo parcialmente.

También ha sido posible constatar que las variables que
en todas las muestras han resultado siempre significativas
por el clasificador de mayor ajuste (CBI) son V4, V5, V9, V12

y V13. Estas representan ratios de rentabilidad, de eficiencia
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y de recursos generados. Asi mismo, otras variables, aunque
no son tomadas en consideracion en las tres muestras, si que
lo son en dos de ellas. Estas variables son V7, V8 y V11, y
corresponden a ratios de liquidez, de endeudamiento, y a las
variables cualitativas V16 y V17 que ofrecen informacion del
gobierno corporativo de las empresas. En consecuencia,
también podemos dar por verificada la hipotesis H4, pues
dichas variables cualitativas que hacen referencia al gobierno
corporativo de las empresas de la muestra han resultado

significativas en los modelos construidos con M1 y M2.

Como consecuencia de las conclusiones anteriores y de
los procesos teodricos y empiricos desarrollados, creemos que
el presente trabajo de investigacion contribuye al
conocimiento financiero empresarial en diferentes aspectos.
En primer lugar, proporcionando una comparacion actualizada
de la legislacion de insolvencia espafola con la de otros
paises de nuestro entorno econdmico, tales como Alemania,
Estados Unidos, Francia, Italia y Reino Unido. Este analisis
transciende del tratamiento del convenio o liquidacién, e
incluye referencias comparativas a figuras tales como la
insolvencia de la persona fisica, el concurso del grupo de
sociedades, el o6rgano de control, la masa activa, la masa
pasiva, la calificacion del concurso, la conclusién del
concurso, la segunda oportunidad, y los institutos

preconcursales.

En segundo lugar, construyendo una base de datos de
empresas en concurso de acreedores, diferenciando las que
han obtenido sentencia de aprobacion de convenio y las que
mediante auto judicial han sido liquidadas, todo ello para un
amplio periodo temporal que abarca desde 2006 a 2013. La

exposicion de motivos de la Ley Concursal 22/2003, de 9 de
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julio, hacia una apuesta clara por el mantenimiento de las
empresas y el empleo en las crisis empresariales. No
obstante, y pese a las diferentes reformas sobre
abaratamiento  de costes  del proceso, institutos
preconcursales, acuerdos de refinanciacion y modificacidon de
quérum para obtener convenios, el resultado de los
procedimientos concursales es el de la liquidacion de las
empresas en gran parte de los casos. Parecen necesarios,
pues, un mayor numero de estudios empiricos que colaboren
en la resolucion de este problema. En este sentido, la base de
datos inédita creada puede ser también utilizada en

posteriores investigaciones.

En tercer lugar, desarrollando un modelo de
clasificacion multiclase que discrimina entre empresas
solventes e insolventes, distinguiendo ademas entre las que
obtienen convenio con sus acreedores o terminan en
liguidacidon. La multiclasificacion del modelo propuesto no ha
sido utilizada hasta ahora en la literatura previa. Nuestro
modelo se basa en la actual terminologia de la Ley Concursal
gue incluye el convenio y la liquidacién. Los modelos previos
han utilizado empresas en procedimientos de suspension de
pagos y de quiebra, pero han sido superados por los cambios
legislativos producidos en los ultimos tiempos en la
legislacion concursal internacional. Por ejemplo, el trabajo de
Alfaro, Gamez y Garcia (2007) desarrolld6 un modelo
multiclase donde se incluian empresas solventes, empresas
insolventes y empresas disueltas y adquiridas. A nuestro
juicio, esta clasificacion queda superada por el modelo
propuesto en la presente tesis doctoral, pues tanto las
empresas solventes, como las insolventes que obtienen

convenio o acuden a la liquidacidn, pueden ser objeto de
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reestructuracién, venta global y venta de unidades
productivas dentro del propio proceso, incluso con ventajas
operativas respecto a las empresas solventes. Ademas, la
resolucion judicial que acuerda la liqguidacion de un proceso
concursal conlleva simultdneamente la disolucion de la
empresa, pero existen otros muchos supuestos en la
legislacion mercantil en los que también se propone la
disolucién y no necesariamente hacen alusidn a situaciones
de insolvencia (fusidn por absorcion, fusién por creacion de

una nueva sociedad, etc.).

En cuarto lugar, ofreciendo criterios para mejorar la
situacién financiera ex-ante y ex-post de las empresas en
crisis. También para facilitar la evaluacién que de las mismas
puedan realizar sus stakeholders. Como sefala Gonzalez
(2003), desde un punto de vista de la efectividad en la
gestion de empresas, los procesos concursales hay que
situarlos en el contexto de las posibles respuestas con que
cuenta la empresa para dar solucion a las situaciones de
crisis. En este sentido, hay que entender que el proceso
concursal no es una solucién en si mismo porque lo que la
legislacion ofrece no es sino el cauce judicial para poner en
practica la verdadera solucidn, que siempre debera ser de
tipo financiero. Ademas, no es la primera solucion, pues los
procesos concursales deben adoptarse después de que las
medidas financieras hayan demostrado ser insuficientes para

la regeneracion de la empresa.

Las consideraciones anteriores nos hacen pensar que el
modelo propuesto en el presente trabajo seria Uutil para
conseguir una mejora de la eficiencia ex-ante de un
procedimiento concursal, en linea con la actual corriente

legislativa sobre creacién y desarrollo de nuevos institutos
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preconcursales. Respecto a la eficiencia ex-post, el presente
modelo sera de utilidad a la hora de plantear las futuras
estructuras que deben mantener las empresas concursadas
en los planteamientos de sus convenios con acreedores vy, si
esto no es posible, para acelerar los procedimientos de
liguidacion de la forma mas agil posible. Por tanto, puede
proporcionar ventajas tales como la de reducir el coste del
procedimiento en términos de honorarios profesionales y de
reducir el coste laboral mediante el anticipo de los
expedientes de regulacion de empleo extintivos. También
proporcionar a los acreedores un conocimiento anticipado de
sus posibilidades de cobro, y facilitar la venta global o de
unidades productivas antes de que se produzca el cese total

de la actividad y el abandono de bienes de las empresas.

Finalmente, y como consecuencia de los resultados del
presente trabajo, surgen futuras lineas de investigacién que
consideramos de suma utilidad para perfeccionar los modelos
de prediccion de insolvencia. Asi, y en primer lugar, seria
interesante extender los estudios de prediccion multiclase a
otras comunidades mundiales, trascendentes para Ila
comprensiéon de la economia global actual, tales como las
vinculadas al mundo arabe. También a paises asiaticos, como
China, Japdén e India, y en el este europeo, con especial
referencia a Rusia. O por su especial vinculacién con Espana,
en los paises sudamericanos. Con estos nuevos estudios se
podria verificar si el modelo de prediccidn multiclase es

extensible a cualquier economia mundial de relevancia.

Del mismo modo, y conforme a los resultados
obtenidos, también podria resultar relevante en futuras lineas
de investigacion abordar un analisis de los ejecutivos que

forman parte de la alta direccion de las empresas y que no
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forman parte del 6rgano de administracién, y determinar qué
tipo de influencia tienen sobre el desenlace final de los
procesos concursales. Igualmente, y ante la polémica
generada por la figura de los administradores concursales y
sus nombramientos, analizar qué clases de administradores
concursales son determinantes para lograr convenio o

liquidacién en los procedimientos.
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Histogramas de las variables. M3
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ANEXO 2: PROGRAMACION MATLAB

Script Clasificador Bayesiano Ingenuo

% Buscar conjuntos de rasgos adecuados para clasificador bayesiano
ingenuo

% (naive Bayes classifier)
clear all

warning off

% Inicializar el generador de nimeros aleatorios para obtener siempre los
% mismos resultados

rng('default");

% Numero de conjuntos de rasgos que probar

NumConjuntos=1000;

% Repeticiones que hacer por cada conjunto

NumRepeticiones=10;

% Leer los datos del problema
NumClases=3;

DatosCrudos=xIsread('Datos Daniel 3 afios antes 9 3 2015 (sin
extremos).xls');

% Inicializar variables de resultados

MediasMatricesConfusionVal=zeros(NumClases,NumClases,NumConjuntos

)i
MediasAciertosVal=zeros(NumConjuntos,1);

MediasMatricesConfusionTest=zeros(NumClases,NumClases,NumConjunto
s);
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MediasAciertosTest=zeros(NumConjuntos,1);

RasgosElegidos=cell(NumConjuntos,1);

% Permutar los posibles conjuntos de rasgos

PermConjuntosRasgos=randperm(2717);

% Probar con el nimero de conjuntos de rasgos especificado

for NdxConjunto=1:NumConjuntos
NdxConjunto
% Elegir un conjunto de rasgos y tomar esos rasgos de la matriz de
% datos en crudo
ConjuntoRasgosElegido=PermConjuntosRasgos(NdxConjunto);
VectorBinario=de2bi(ConjuntoRasgosElegido-1,17)==1;
MisRasgosElegidos=1+find(VectorBinario);
X=DatosCrudos(:,MisRasgosElegidos);
Y=DatosCrudos(:,1);

RasgosElegidos{NdxConjunto}=MisRasgosElegidos;

% Ver como se clasifica usando el conjunto de rasgos elegido

try

MatricesConfusionTest=zeros(NumClases,NumClases,NumRepeticiones);

AciertosTest=zeros(1,NumRepeticiones);

MatricesConfusionVal=zeros(NumClases,NumClases,NumRepeticiones);

AciertosVal=zeros(1,NumRepeticiones);

for NdxRepeticion=1:NumRepeticiones
% Dividir las muestras en conjunto de entrenamiento (80%),

% conjunto de validacién (10%) y conjunto de test (10%)
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VectAleatorio=rand(1,numel(Y));
Entrenalndices=find(VectAleatorio<0.8);
Vallndices=find((VectAleatorio>=0.8) & (VectAleatorio<0.9));
TestIndices=find(VectAleatorio>=0.9);

% Generar el clasificador bayesiano y ver como clasifica
O1=NaiveBayes.fit(X(Entrenalndices,:),Y(Entrenalndices));
Clval=01.predict(X(Vallndices,:));
Cltest=01.predict(X(TestIndices,:));
MiMatrizConfusionVal=confusionmat(Y(Vallndices,:),Clval);

MatricesConfusionVal(:,:,NdxRepeticion)=MiMatrizConfusionVal;

AciertosVal(NdxRepeticion)=sum(diag(MiMatrizConfusionVal))/sum(MiMatr
izConfusionVal(:));

MiMatrizConfusionTest=confusionmat(Y(Testlndices,:),Cltest);

MatricesConfusionTest(:,:,NdxRepeticion)=MiMatrizConfusionTest;

AciertosTest(NdxRepeticion)=sum(diag(MiMatrizConfusionTest))/sum(MiM
atrizConfusionTest(:));

end

MediasMatricesConfusionVal(:,:,NdxConjunto)=squeeze(mean(MatricesCo
nfusionVal,3));

MediasAciertosVal(NdxConjunto)=mean(AciertosVal);

MediasMatricesConfusionTest(:,:,NdxConjunto)=squeeze(mean(MatricesC
onfusionTest,3));

MediasAciertosTest(NdxConjunto)=mean(AciertosTest);

catch MiExcepcion
% A veces no se puede clasificar para algln conjunto de rasgos
fprintf('Imposible clasificar con el conjunto de rasgos=\r\n');
disp(MiExcepcion.message);

disp(MisRasgosElegidos);
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end

% Guardar resultados

save('ResultadosDanielNaive.mat','RasgosElegidos','MediasMatricesConfusi
onVal','MediasAciertosVal',...

'MediasMatricesConfusionTest','MediasAciertosTest','PermConjuntosRasgos

);

end

save('ResultadosDanielNaive.mat','RasgosElegidos','MediasMatricesConfusi
onVal','MediasAciertosVal',...

'MediasMatricesConfusionTest','MediasAciertosTest','PermConjuntosRasgos

);

[MaxAciertosVal NdxMaxAciertosVal]=max(MediasAciertosVal)
MediasAciertosTest(NdxMaxAciertosVal)
disp('Conjunto de variables con mejor resultado:")

RasgosElegidos{NdxMaxAciertosVal}

% Importancia de cada variable independiente
NumeroVariablesIndependientes=17;

VectoresBinarios=de2bi(PermConjuntosRasgos(1:NumConjuntos)-
1,NumeroVariablesIndependientes);

Correlacion=zeros(1,NumeroVariablesIndependientes);

for NdxVar=1:NumeroVariablesIndependientes
MyCorr=corr([VectoresBinarios(:,NdxVar) MediasAciertosVal]);
Correlacion(NdxVar)=MyCorr(2);

end
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disp('Correlacion entre usar o no cada variable independiente y el
porcentaje de aciertos:')

Correlacion
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Script Analisis Discriminante Multiple

% Buscar conjuntos de variables independientes adecuados para Linear
Discriminant Analysis

% Similar a la técnica de Monte Carlo
clear all

warning off

% Inicializar el generador de nimeros aleatorios para obtener siempre los
% mismos resultados

rng('default’);

% Numero de conjuntos de rasgos que probar

NumConjuntos=100;

% Repeticiones que hacer por cada conjunto

NumRepeticiones=10;

% Leer los datos del problema
NumClases=3;
DatosCrudos=xlsread('Datos Daniel 1 afio antes 9 3 2015.xIs");

NumeroVariablesIndependientes=size(DatosCrudos,2)-1

% Inicializar variables de resultados

MediasMatricesConfusionVal=zeros(NumClases,NumClases,NumConjuntos

)i
MediasAciertosVal=zeros(NumConjuntos,1);

MediasMatricesConfusionTest=zeros(NumClases,NumClases,NumConjunto
s);

MediasAciertosTest=zeros(NumConjuntos,1);
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RasgosElegidos=cell(NumConjuntos,1);

% Permutar los posibles conjuntos de rasgos

PermConjuntosRasgos=randperm(2”~NumeroVariablesIndependientes);

% Probar con el nimero de conjuntos de rasgos especificado

for NdxConjunto=1:NumConjuntos
NdxConjunto
% Elegir un conjunto de rasgos y tomar esos rasgos de la matriz de
% datos en crudo
ConjuntoRasgosElegido=PermConjuntosRasgos(NdxConjunto);

VectorBinario=de2bi(ConjuntoRasgosElegido-
1,NumeroVariablesIndependientes)==1;

MisRasgosElegidos=1+find(VectorBinario);

% X son las variables independientes
X=DatosCrudos(:,MisRasgosElegidos);

% Y es la variable dependiente que es la primera columna del fichero
% Excel

Y=DatosCrudos(:,1);
IndicesMuestrasCompletas=find(sum(isnan(X),2)==0);
X=X(IndicesMuestrasCompletas,:);

Y=Y(IndicesMuestrasCompletas);

RasgosElegidos{NdxConjunto}=MisRasgosElegidos;

% Ver como se clasifica usando el conjunto de rasgos elegido
try
MatricesConfusionTest=zeros(NumClases,NumClases,NumRepeticiones);

AciertosTest=zeros(1,NumRepeticiones);

MatricesConfusionVal=zeros(NumClases,NumClases,NumRepeticiones);
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AciertosVal=zeros(1,NumRepeticiones);

for NdxRepeticion=1:NumRepeticiones
% Dividir las muestras en conjunto de entrenamiento (80%),
% conjunto de validacién (10%) y conjunto de test (10%)
VectAleatorio=rand(1,numel(Y));
Entrenalndices=find(VectAleatorio<0.8);
Vallndices=find((VectAleatorio>=0.8) & (VectAleatorio<0.9));
TestIndices=find(VectAleatorio>=0.9);

% Generar el LDA y ver como clasifica

Clval=classify(X(Vallndices,:),X(Entrenalndices,:),Y(Entrenalndices),'line
ar’);

Cltest=classify(X(TestIndices,:),X(Entrenalndices,:),Y(Entrenalndices),'li
near');
MiMatrizConfusionVal=confusionmat(Y(Vallndices,:),Clval);

MatricesConfusionVal(:,:,NdxRepeticion)=MiMatrizConfusionVal;

AciertosVal(NdxRepeticion)=sum(diag(MiMatrizConfusionVal))/sum(MiMatr
izConfusionVal(:));

MiMatrizConfusionTest=confusionmat(Y(TestIndices,:),Cltest);

MatricesConfusionTest(:,:,NdxRepeticion)=MiMatrizConfusionTest;

AciertosTest(NdxRepeticion)=sum(diag(MiMatrizConfusionTest))/sum(MiM
atrizConfusionTest(:));

end

MediasMatricesConfusionVal(:,:,NdxConjunto)=squeeze(mean(MatricesCo
nfusionVal,3));

MediasAciertosVal(NdxConjunto)=mean(AciertosVal);

MediasMatricesConfusionTest(:,:,NdxConjunto)=squeeze(mean(MatricesC
onfusionTest,3));
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MediasAciertosTest(NdxConjunto)=mean(AciertosTest);

catch MiExcepcion
% A veces no se puede clasificar para algun conjunto de rasgos
fprintf('Imposible clasificar con el conjunto de rasgos=\r\n');
disp(MiExcepcion.message);
disp(MisRasgosElegidos);

end

% Guardar resultados

save('ResultadosDanielLDA.mat','RasgosElegidos','MediasMatricesConfusio
nVal','MediasAciertosVal’,...

'MediasMatricesConfusionTest','MediasAciertosTest','PermConjuntosRasgos

);

end

save('ResultadosDanielLDA.mat','RasgosElegidos’,'MediasMatricesConfusio
nVal','MediasAciertosVal’,...

'MediasMatricesConfusionTest','MediasAciertosTest','PermConjuntosRasgos

);

[MaxAciertosVal NdxMaxAciertosVal]=max(MediasAciertosVal)
MediasAciertosTest(NdxMaxAciertosVal)
disp('Conjunto de variables con mejor resultado:')

RasgosElegidos{NdxMaxAciertosVal}

% Importancia de cada variable independiente
NumeroVariablesIndependientes=17;

VectoresBinarios=de2bi(PermConjuntosRasgos(1:NumConjuntos)-
1,NumeroVariablesIndependientes);
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Correlacion=zeros(1,NumeroVariablesIndependientes);

for NdxVar=1:NumeroVariablesIndependientes
MyCorr=corr([VectoresBinarios(:,NdxVar) MediasAciertosVal]);
Correlacion(NdxVar)=MyCorr(2);

end

disp('Correlacion entre usar o no cada variable independiente y el
porcentaje de aciertos:")

Correlacion
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Script Arboles de Decisién

% Buscar conjuntos de rasgos adecuados para arboles de decision
clear all

warning off

% Inicializar el generador de nimeros aleatorios para obtener siempre los
% mismos resultados

rng('default");

% Numero de conjuntos de rasgos que probar

NumConjuntos=1000;

% Repeticiones que hacer por cada conjunto

NumRepeticiones=10;

% Leer los datos del problema
NumClases=3;

DatosCrudos=xIsread('Datos Daniel 3 afios antes 9 3 2015.xls");

% Inicializar variables de resultados

MediasMatricesConfusionVal=zeros(NumClases,NumClases,NumConjuntos

)i
MediasAciertosVal=zeros(NumConjuntos,1);

MediasMatricesConfusionTest=zeros(NumClases,NumClases,NumConjunto
s);

MediasAciertosTest=zeros(NumConjuntos,1);

RasgosElegidos=cell(NumConjuntos,1);

% Permutar los posibles conjuntos de rasgos
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PermConjuntosRasgos=randperm(2717);

% Probar con el nimero de conjuntos de rasgos especificado

for NdxConjunto=1:NumConjuntos
NdxConjunto
% Elegir un conjunto de rasgos y tomar esos rasgos de la matriz de
% datos en crudo
ConjuntoRasgosElegido=PermConjuntosRasgos(NdxConjunto);
VectorBinario=de2bi(ConjuntoRasgosElegido-1,17)==1;
MisRasgosElegidos=1+find(VectorBinario);
X=DatosCrudos(:,MisRasgosElegidos);
Y=DatosCrudos(:,1);

RasgosElegidos{NdxConjunto}=MisRasgosElegidos;

% Ver como se clasifica usando el conjunto de rasgos elegido

try

MatricesConfusionTest=zeros(NumClases,NumClases,NumRepeticiones);

AciertosTest=zeros(1,NumRepeticiones);

MatricesConfusionVal=zeros(NumClases,NumClases,NumRepeticiones);

AciertosVal=zeros(1,NumRepeticiones);

for NdxRepeticion=1:NumRepeticiones
% Dividir las muestras en conjunto de entrenamiento (80%),
% conjunto de validacién (10%) y conjunto de test (10%)
VectAleatorio=rand(1,numel(Y));
Entrenalndices=find(VectAleatorio<0.8);
ValIndices=find((VectAleatorio>=0.8) & (VectAleatorio<0.9));

TestIndices=find(VectAleatorio>=0.9);
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% Generar el arbol de decisidén y ver como clasifica
O1=ClassificationTree.fit(X(Entrenalndices,:),Y(Entrenalndices));
Cival=01.predict(X(Vallndices,:));
Citest=01.predict(X(TestIndices,:));
MiMatrizConfusionVal=confusionmat(Y(Vallndices,:),Clval);

MatricesConfusionVal(:,:,NdxRepeticion)=MiMatrizConfusionVal;

AciertosVal(NdxRepeticion)=sum(diag(MiMatrizConfusionVal))/sum(MiMatr
izConfusionVal(:));

MiMatrizConfusionTest=confusionmat(Y(TestIndices,:),Cltest);

MatricesConfusionTest(:,:,NdxRepeticion)=MiMatrizConfusionTest;

AciertosTest(NdxRepeticion)=sum(diag(MiMatrizConfusionTest))/sum(MiM
atrizConfusionTest(:));

end

MediasMatricesConfusionVal(:,:,NdxConjunto)=squeeze(mean(MatricesCo
nfusionVal,3));

MediasAciertosVal(NdxConjunto)=mean(AciertosVal);

MediasMatricesConfusionTest(:,:,NdxConjunto)=squeeze(mean(MatricesC
onfusionTest,3));

MediasAciertosTest(NdxConjunto)=mean(AciertosTest);

catch MiExcepcion
% A veces no se puede clasificar para algln conjunto de rasgos
fprintf('Imposible clasificar con el conjunto de rasgos=\r\n");
disp(MiExcepcion.message);
disp(MisRasgosElegidos);

end

% Guardar resultados
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save('ResultadosDanielTree.mat','RasgosElegidos’','MediasMatricesConfusio
nVal','MediasAciertosVval’, ...

'MediasMatricesConfusionTest','MediasAciertosTest','PermConjuntosRasgos
Pk

end

save('ResultadosDanielTree.mat','RasgosElegidos','MediasMatricesConfusio
nVal','MediasAciertosVval’, ...

'MediasMatricesConfusionTest','MediasAciertosTest','PermConjuntosRasgos
Bk

[MaxAciertosVal NdxMaxAciertosVal]=max(MediasAciertosVal)
MediasAciertosTest(NdxMaxAciertosVal)

disp('Conjunto de variables con mejor resultado:")

RasgosElegidos{NdxMaxAciertosVal}

view(01)

% Importancia de cada variable independiente
NumeroVariablesIndependientes=17;

VectoresBinarios=de2bi(PermConjuntosRasgos(1:NumConjuntos)-
1,NumeroVariablesIndependientes);

Correlacion=zeros(1,NumeroVariablesindependientes);

for NdxVar=1:NumeroVariablesIndependientes
MyCorr=corr([VectoresBinarios(:,NdxVar) MediasAciertosVal]);
Correlacion(NdxVar)=MyCorr(2);

end

disp('Correlacion entre usar o no cada variable independiente y el
porcentaje de aciertos:')

Correlacion

view(0O1,'Mode’,'graph")
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