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RESUMO

A predicion do fracaso empresarial ¢ un dos temas que mais atencion vefien de
suscitar dentro da valoracion de riscos. Desde o traballo seminal de Beaver (1966),
desenvolvéronse un gran numero de traballos para afondar no cofiecemento dos
factores que conducen a unha situacion de fracaso empresarial. Este traballo tenta
explicar o comportamento da variable dependente nominal -éxito-fracaso- a partir
dos valores dun conxunto de variables independentes métricas (razons financeiras)
utilizando arbores de clasificacion no marco da segmentacion xerarquica. Utilizarase
unha mostra de 120 empresas e estudiaranse as arbores elaboradas en diferentes
momentos previos ao fracaso. Finalmente, extraeranse conclusions.
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INTRODUCION

Malia que a predicion do fracaso empresarial foi un problema que tradicionalmente interesou a
un amplo espectro de axentes econdmicos, non ¢ ata o traballo de Beaver (1966) cando se trata
este tema desde una perspectiva de analise univariante con certo rigor estatistico. Nesta analise
demostrase a importancia das razdns financeiras como preditores, poifiendo de manifesto a
relevancia da informacion contable financeira nos procesos de insolvencia empresarial. O enfoque
dado por Beaver, a pesar de supofier un gran avance no seu momento, foi rapidamente superado
pola aproximacion multivariante, que acae mellor ao ambito multidimensional da empresa. O
desenvolvemento deste enfoque resultou favorecido polo avance tecnoloxico, o cal permitiu a
aplicabilidade de técnicas de estatistica avanzada, inicialmente postergadas a simples experimentos
de laboratorio. Asi, xurdiron estudos como os de Altman (1966), Meyer e Pifer (1970), Deakin
(1972) e Blum (1974). A técnica estatistica aplicada foi a analise discriminante. Non obstante,
malia a aceptable capacidade preditiva dos modelos desefiados coa andlise discriminante multiple,
a validez destes modelos quedou cuestionada polas fortes restricions de tipo estatistico,
especialmente a inherente 4 distribucién normal multivariante das razons financeiras, tras
comprobarse empiricamente que a adaptacion das variables a este tipo de distribucion ¢ mais a
excepcion que a regra.

Tratando de superar tales limitacions, xorde a aplicacion doutro tipo de modelos con menos
restricions. Nesta segunda etapa, ponse a énfase no desenvolvemento de modelos baseados en
técnicas de probabilidade condicional, especialmente o modelo logit. Martin (1977) foi un dos
pioneiros en aplicar a analise logit & predicion do fracaso empresarial. Posteriormente, apareceron
outras achegas entre as que compre salientar a Ohlson (1980) e Casey e Bartczak (1985), entre
outros.

Despois destas fases iniciais, sucédense novas aplicacions e distintos enfoques para tratar a
predicion do fracaso empresarial: a partir de la década dos oitenta, comezan a proliferar traballos



que utilizan técnicas estatisticas pouco explotadas neste ambito, como son as técnicas de tipo non
paramétrico e as baseadas na intelixencia artificial.

No eido da estatistica non paramétrica, compre salientar a aplicacion da técnica de particions
iterativas, que consiste na introduccion de forma secuencial das variables, establecendo
clasificacions sucesivas entre empresas fracasadas e non fracasadas nunha estrutura arborea de
decision binaria. Entre as dificultades que presenta esta modalidade destaca a arbitrariedade no
proceso de seleccion das variables discriminantes e a stia sensibilidade aos cambios na estimacion
dos custos de erro e das probabilidades a priori, debido a que estes son definidos e incorporados no
propio algoritmo de célculo, en contraposicion con outras técnicas paramétricas.

A aplicacién de técnicas baseadas na intelixencia artificial ¢ moito mdis recente. E neste
contorno onde a experiencia e a intuicion, a subxectividade en definitiva, xoga un papel importante
no proceso. Por tal motivo, o avance cientifico e tecnoloxico no ambito de la Intelixencia Artificial
nas duas ultimas décadas no pasou desapercibido para os investigadores en analise financeira, que
a empregaron como ferramenta de modelizacion na predicion do fracaso empresarial. Entre as
técnicas mais utilizadas, compre salientar os sistemas expertos (Messier ¢ Hansen, 1988), as redes
neuronais artificiais (Serrano e Martin, 1993), algoritmos de inducion de regras e arbores de
decision (Bryan, 1997; Bonson et al, 1997; e Gonzalez et al, 1999).

Para rematar, a predicion do fracaso empresarial ¢ un problema que ainda carece dun
tratamento adecuado, no sentido de non dispofler dun corpo teérico que, aceptado pola
comunidade cientifica, axude a explicar este fendmeno. As distintas aplicacions e procedementos
con que se trata de dar solucion satisfactoria a este problema tratan de contribuir &4 construcion
dunha teoria xeral da solvencia empresarial.

AS ARBORES DE CLASIFICACION

Dentro das técnicas que empregan algoritmos para a identificacion de grupos homoxéneos
nunha poboacioén, podense atopar as arbores de clasificacion. O seu obxectivo ¢ predicir ou
explicar observacions dunha variable categorica determinada.

A caracteristica mais salientable desta ferramenta ¢ o seu carécter xerarquico (Breiman et al.,
1984). Isto significa que, a diferenza doutras metodoloxias de clasificacion, a presenza das
diferentes variables explicativas esta ordenada por niveis. En consecuencia, a influencia dunha
variable tan s6 sera en funcidén dos valores que adopte outra variable anterior. Significa que as
arbores de clasificacion construense a partir de secuencias “se ..., enton ....”. Eis o trazo diferencial
desta metodoloxia. Asi pois, para achegar as arbores de decision as metodoloxias de clasificacion
baseadas na regresion —por exemplo, andlise discriminante—, en vez dunha tUnica ecuacion,
cumpririan unha serie de regresions simples (StatSoft, 2003), cuxas variables explicativas poderian
ser diferentes —ou non— en funcién de valores previos doutros regresores previamente empregados.

Compre salientar que a simplicidade destas técnicas permite a clasificacion rapida de novas
observacions asi como a elaboracion de modelos sinxelos para explicar a razon que xustifica a
asignacion dun individuo a un grupo determinado. Ademais, o feito de seren métodos non
paramétricos ¢ non lineais fai que non sexa necesario asumir hipdteses de comportamento previo
das variables do estudo que se pretende realizar (relacion lineal ou establecemento dunha relacion
funcional determinada entre a variable criterio ¢ as independentes, etc.). As duas circunstancias
comentadas fan que este conxunto de técnicas resulte particularmente util para aproximacions as
relacions entre variables das que se ten escaso cofiecemento ou das que se carece dunha teoria
establecida de maneira aprioristica. Xa que logo, estas técnicas gozan de amplo nos eidos da
diagnose médica, da clasificacion de especies en botanica, da andlise de estruturas de datos, etc.

ESTUDO EMPIRICO PARA A ANALISE DO FRACASO EMPRESARIAL

O traballo empirico se desenvolveuse a partir dunha mostra de 120 empresas galegas (60 “sas”
e 60 “fracasadas”). As 59 razéns empregadas, de uso frecuente na literatura sobre fracaso
empresarial, construironse coa informacion contable obtida na base de datos SIBE referida aos



tres exercicios inmediatamente anteriores a aquel no que se produciu o fendmeno clasificable

como fracaso empresarial'.

De acordo co anterior, foron consideradas inicialmente 59 variables explicativas cuantitativas
medidas en escala de intervalo e unha variable criterio de natureza cualitativa expresada nunha
escala nominal (0: “fracaso; 1: “éxito”).

Para realizar todo o tratamento estatistico, empregouse a aplicacion SPSS AnswerTree version
3.0. Seleccionouse o algoritmo C&RT (Classification and Regression Trees)* co obxectivo de
desefiar arbores binarias e exhaustivas de division de datos en cada un dos tres periodos de andlise.

A Tlustracion 1 mostra a arbore obtida para o exercicio inmediatamente anterior a aquel no que
tivo lugar a situacion de fracaso empresarial (t-1). Como se pode observar, ¢ unha estrutura en tres
niveis con cinco nodos dos que tres son nodos finais (nodos 1, 3 ¢ 4). Das 59 razdns usadas, a
variable mais significativa para explicar o fracaso empresarial ¢ a razén SOL09 —resultado antes
de impostos/pasivo esixible a curto prazo—, xa que ¢ a que da orixe a primeira divisién (nodo 1 e
nodo 2). O nodo 1 ten caracter final ¢ esta integrado por cincuenta e sete empresas cunha razon
SOLO09 moi baixa (valores iguais ou inferiores a 0,0032). Obsérvase que maioritariamente son
empresas fracasadas (98,25% dos que compoiien este primeiro segmento). Para as 63 empresas
con razon de solvencia superior a 0,0032 (nodo 2), compre estudiar o efecto da variable END02
—(fondos propios - resultado neto)/pasivo esixible a curto prazo—: cando esta razén ¢ superior a
0,0347, a totalidade das empresas (58) son de éxito (nodo 4); pola contra, para valores de ENDO02
inferiores ou iguais a esta referencia temos un 80% de empresas fracasadas (4 observacions) e tan
s6 unha empresa sa (20% do total do nodo 3). Xa que logo, para o periodo previo ao fracaso,
podemos identificar claramente tres grupos:

e Grupo I: cincuenta e sete empresas cunha razéon SOL09 igual ou inferior a 0,003. Tan sé un
caso correspondia a unha organizacidén sa. En consecuencia, este ¢ claramente o grupo das
empresas fracasadas.

e Grupo II: cincuenta e oito empresas sas con SOL09 maior que 0.003 ¢ END(02 maior que
0,0347. Estas son as firmas de éxito.

e Grupo III: cinco empresas con SOL09 maior que 0.003 ¢ END02 menor que 0,0347. E un
grupo mixto integrado maioritariamente por empresas fracasadas (80%).
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Tlustracién 1: Arbore de Clasificacién t-1

1 r . . .y .,
Denotando por ¢ o periodo no que se produciu a situacion de fracaso, referirémonos como t-1,
t-2 e t-3 aos periodos correspondentes a un, dous e tres anos antes do fracaso respectivamente.
* Algoritmo para crear e desenvolver arbores xerado por Breiman et al.(1984).



Para analizar o sucedido dous anos antes da situacion de fracaso (t-2), compre deterse na
Ilustracion 2. Nela, pode observarse unha estrutura en tres niveis con cinco nodos, dos que tres son
nodos terminais (nodos 2, 3 e 4). Neste periodo, a variable mais significativa para explicar o
fracaso empresarial continlia a ser a razon SOL09 ao xerar a primeira divisiéon (nodo 1 e nodo 2).
O nodo 2 ten caracter final ¢ esta integrado por sesenta e duas empresas cunha razén SOL09 de
valor superior a 0,0089. Obsérvase que maioritariamente son empresas sas (95,16% dos que
compofien este grupo). As cincuenta e oito empresas restantes, ¢ dicir, as que contan cunha SOL09
inferior a 0,0089 (nodo 1), pertencen maioritariamente ao grupo das fracasadas (57 observacions
das 58 totais do nodo 1). O algoritmo suxire analizar o efecto da variable ROT07 —Vendas/capital
circulante— para formular unha nova division do nodo 1: cando esta razon ¢ inferior ou igual a
—22,80 (nodo 3), o 80% das empresas son fracasadas (4 firmas) e tan so unha ¢ sa; pola contra,
todas as observacions do nodo 1, con ROT07 maior a —22,80 son fracasadas. En consecuencia,
para este exercicio, xorden tres grupos:

e Grupo I: sesenta e duas empresas cunha razén SOL09 maior a 0,0089. Tan so tres casos
correspondian a organizacions fracasadas (4,84%). En consecuencia, este ¢ claramente o
grupo das empresas de éxito.

e Grupo II: as cincuenta e tres empresas con SOL09 menor ou igual a 0,0089 ¢ ROT07 maior
que —22,80 son fracasadas. Este ¢ nidiamente o grupo das empresas con fracaso empresarial.

e Grupo III: 5 empresas con SOL09 menor ou igual a 0,0089 ¢ ROT07 menor que —22,80. E un
grupo mixto integrado por unha empresa de éxito (20%) e catro fracasadas (80%).
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Tlustracion 2: Arbore de Clasificacién t-2

Tal vez, neste segundo periodo fose oportuno prescindir do terceiro nivel —isto ¢, o que en
funciéon do valor de referencia indicado para ROTO07 realiza a particion do nodo 1-, porque, malia
que na primeira division quedarian mal clasificados catro dos cento vinte casos considerados, o
erro na clasificacion non dimintue ao engadir este novo nivel (Taboa 1).

Finalmente, ao estudiar qué ocorre tres anos antes do fracaso (t-3), a metodoloxia empregada
constriie unha nova arbore (Ilustracion 3). Unha vez mais, observase unha estrutura de tres niveis
con cinco nodos dos que tres son nodos finais (nodos 1, 3 e 4). Neste periodo, vese que a variable
mais significativa para explicar o fracaso empresarial ¢ a razon APL04 —resultado neto/pasivo
esixible total—, xa que ¢ a que da orixe 4 primeira divisiéon (nodo 1 e nodo 2). O nodo 1 ten caracter
final € esta integrado por cincuenta e oito empresas cunha razon APL04 baixa (valores iguais ou
inferiores a 0,00918). Obsérvase que maioritariamente son empresas fracasadas (cincuenta e catro
do total do nodo, ¢ dicir, 0 93,10% dos que compofien este primeiro segmento). Para as sesenta e



duas empresas con APL04 maior a tal valor (nodo 2), compre estudiar o efecto da variable SOL07

—fondos propios/inmobilizado—: cando esta razén ¢ superior a 0,3294, cincuenta e cinco das

cincuenta e seis empresas que compofien o nodo 4 son de éxito (98,21% do total do grupo); pola

contra, para valores de SOL07 inferiores ou iguais a esta referencia temos un 83,33% de empresas
fracasadas (5 observacions) e tan s6 unha empresa sa (16,67% do total do nodo 3). Xa que logo,
para o exercicio de tres anos anteriores ao fracaso, podemos identificar claramente tres grupos:

e Grupo [: cincuenta e oito empresas cunha razon APL04 igual ou inferior a 0,00918. Destes,
catro casos correspondianse con organizacions sas. En consecuencia, este ¢ claramente o
grupo das empresas fracasadas.

e  Grupo II: cincuenta e cinco empresas sas con APL04 maior que 0,00918 e mais SOL07 maior
que 0.329. Neste grupo hai unha soa organizacion facasada.

e  Grupo III: integrado por seis empresas con APL04 maior que 0,00918 e mais SOL0O7 menor
ou igual que 0.329. E un grupo mixto integrado maioritariamente por empresas fracasadas
(83,33%).
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Tlustracion 3: Arbore de Clasificacién t-3

A Taboa 1 mostra as matrices de clasificacion para os tres periodos considerados. Podemos
observar que os modelos son mais eficientes a medida que se achegan ao periodo no que se
produce a situacion de fracaso empresarial. Esta afirmacion vén avalada polo feito de que nos tres
periodos considerados sempre se estan a empregar duas variables de clasificacion (t-1: SOL09 e
ENDO02; t-2: SOL09 e ROTO07; t-3: APL04 e SOL07) e segundo se aproximan ao intre de fracaso o
erro de clasificacion diminue (dende o 5% ata o 1,6% no periodo inmediatamente anterior).

Taboa 1: Resumo das matrices de clasificacion para os tres periodos considerados

t-1 t-2 t-3
Categoria real categoria real categoria real
fracasadas | Exito | total | fracasadas | éxito | total | fracasadas | éxito | total
fracasadas 60 2| 62 57 1] 58 59 5| 64
categoria estimada | Exito 0] 58| 58 3] 59| 62 1| 55| 56
Total 60 60| 120 60| 60 120 60| 60| 120
Estimacion do risco 0,016666667 0,0333333 0,05

O estudio da taboa anterior ten que ser complementado co exame da Taboa 2. Obsérvase que,
malia a evolucion positiva da razén de porcentaxe de acerto total na clasificacion ao longo dos tres



periodos considerados —sempre en sentido ascendente—, existen duas “anomalias” que restan

consistencia & metodoloxia empregada:

e Primeira: en relacion as empresas fracasadas, o modelo perde eficacia clasificatoria ao pasar
de t-3 a t-2. Finalmente, acada o maximo de acertos (100%) en t-1.

e Segundo: outra perda de eficacia apréciase no transito de t-2 a t-1 no relativo as empresas de
éxito.

En dous dos tres periodos considerados, a eficiencia clasificadora ¢ maior para as empresas
fracasadas que para as de éxito. En t-2, ocorre o contrario. A efectos de explotacion do modelo en
ambitos de prevision de fracaso empresarial, ten menos efectos negativos o clasificar sas como
facasadas que a situacion contraria. Con todo, isto pddese corrixir ¢ modular introducindo no
modelo custos por erros na clasificacion.

Taboa 2: Detalle da eficacia de clasificacion por tipo de empresa

t-1 t-2 t-3
% acerto na clasificacion de fracasadas 100,00% | 95,00% | 98,33%
% acerto na clasificacion de éxito 96,67% | 98,33% | 91,67%
% acerto na clasificacion total 98,33% | 96,67% | 95,00%

A andlise feita ata este momento permite ao investigador cofiecer cales son as variables con
maior poder de clasificacion nos diferentes momentos previos a situacion de fracaso empresarial
(t-1, t-2 e t-3). Ora ben, este ¢ un modelo de escasa validez practica xa que, empregado con
finalidade de predicién/deteccion do fracaso empresarial, non ¢ posible determinar a priori cal das
tres arbores construidas hai que aplicar ante un caso concreto que se pretenda clasificar. En
consecuencia, compre acometer o estudo cunha Optica temporal diferente e elaborar unha nova
arbore de caracter intemporal. Para isto, aplicarase a metodoloxia C&RT sobre datos de panel
referidos a tres anos consecutivos previos 4 situacion de fracaso. A Ilustracion 4 mostra a arbore
xerada.
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Ilustracién 4: arbore de clasificacion para datos de panel.



Neste caso, xorde unha estrutura de catro niveis con nove nodos (cinco terminais) onde a
principal variable clasificadora é, de novo, SOL09.

Para valores de SOL09 inferiores ou iguais a 0,00895 —nodo 1—, compre estudar o efecto de
LIQO06 —cash-flow recursos xerados/pasivo esixible total—: o primeiro nodo terminal (Nodo 3),
integrado por cento cincuenta e cinco empresas con valores na razéon LIQO6 inferiores a 0,067,
integra un 98,06% de empresas facasadas (152 casos) e tan so tres sas; para valores de LIQ06
superiores a 0,067 (nodo 4), xorde unha nova division en funcién do valor que adopte a razén
ACTO03 —(gastos de persoal + dotacions as amortizacions)/valor engadido—. Cando esta razon ¢
inferior/igual a 1,15 a meirande parte das empresas do nodo 7 son de éxito (5 observacions sobre
un total de 6); por contra, para valores superiores a referencia sinalada, todas as empresas, 11 en
total, son fracasadas (nodo 8). Por contra, para valores de SOL09 superiores a 0,00895, ¢ a
variable SOL07 —fondos propios/inmobilizado— a que devén relevante a efectos de clasificacion.
Asi, cando SOL07 toma valores iguais ou menores que 0,33345, o grupo resultante (nodo terminal
5) esta integrado por nove empresas fracasadas (75%) e tres sas (25%); cando esta razon esta por
riba do devandito valor, o novo grupo esta maioritariamente integrado por empresas sas (cento
sesenta ¢ nove observacions sobre un total de cento setenta e seis).

Tocante & capacidade clasificatoria desta nova arbore, a Taboa 3 mostra que o modelo trienal é
mais eficaz na clasificacion para o caso das empresas sas que para o das facasadas. En conxunto,
tan so fracasa na clasificacion do 3,89% dos casos.

Taboa 3: matriz de clasificacién para o trienio considerado

categoria real
fracasadas | éxito | total
.| fracasadas 172 6] 178
categoria [, .
estimada | EXito 8| 174 182
Total 180 | 180 | 360
estimacion do risco 0,038888889
CONCLUSIONS

Do conxunto inicial das 59 razéns financeiras utilizadas nesta analise, o poder de clasificacion
e preditivo concéntrase en soamente 5 variables, pertencentes 4s categorias ou medidas financeiras
de Solvencia (2), Endebedamento, Rotacién e Apancamento. Non obstante, a pesar deste nimero
reducido de variables explicativas, conséguese unha porcentaxe de acertos que oscila entre 98,3%
€ 95,0%.

O potencial de clasificacion ¢ meirande na medida en que se achega o momento do fracaso,
descendendo en termos globais cando madis lonxe se atope. A precision na clasificacion ¢ mais
elevada para o caso das empresas fracasadas, agas para 2 anos antes, periodo no que resulta
lixeiramente inferior para as empresas sas. Ora ben, en todos os casos son porcentaxes
importantes.

En canto as variables que presentan maior poder discriminante, destaca a razon SOL09, que
mide a cobertura de resultados antes de impostos sobre o esixible a curto, ao figurar como primeira
variable clasificadora nos anos 1 ¢ 2 antes do fracaso. No ano 3 antes do fracaso, aparece APL04,
moi similar 4 anterior xa que relaciona o resultado total co esixible total. En consecuencia, podese
afirmar que o primeiro filtro para determinar se unha empresa é sa ou fracasada garda estreita
relacion coa cobertura da renda xerada sobre a stia débeda, ben a curto prazo ben coa totalidade da
mesma.

Cando o primeiro filtro non abonda, o segundo establécese con razons financeiras de estrutura:
endebedamento (ENDO02) para o ano 1, solvencia (SOL07) no ano 3. Dous anos antes do fracaso, é
unha razén de rotacion (ROTO07: volume de negocio con respecto ao capital circulante) a que
emprega o modelo para crear un novo nodo. Non obstante, a presenza do capital circulante no



denominador de ROTO07 incide novamente na importancia da estrutura e dos equilibrios
financeiros.

O modelo intertemporal, construido sobre datos de panel referidos aos tres anos consecutivos,
presenta unha porcentaxe de acertos do 96,1%. Xa que logo, dispon tamén dunha capacidade
preditiva alta, tanto a nivel global, como en cada unha das duas categorias de empresas. O poder
de clasificacion concéntrase en catro variables. Dtias delas (SOL09 e SOL07) aparecen de novo
como variables significativas no primeiro e no segundo nivel de clasificacién, respectivamente.
Isto evidencia a importancia tanto da cobertura da renda xerada sobre a débeda como a
composicion da estrutura patrimonial da empresa como trazos inequivocos de maior ou menor
predisposicion ao fracaso.

A liquidez, medida a través da razon de recursos xerados en relacion a4 débeda (LIQ06), e os
gastos derivados do investimento en inmobilizado e mais da estrutura de persoal con respecto ao
valor engadido (ACTO03) son igualmente factores importantes de risco de fracaso cando a
clasificacion non € o suficientemente precisa no primeiro nivel coa variable SOL09. Ambas as
variables pofien de manifesto que, cando a cobertura da débeda co resultado do exercicio ¢é
reducida, a escasa obtencion de recursos xerados en relacion 4 débeda e as estruturas rixidas de
custos derivadas do tamafio convértense en factores que contriblien ao fracaso empresarial.
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