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RESUMEN

En el marco de las investigaciones que tratan de construir una teoria sobre el fracaso empresarial, el ob-
Jetivo de este estudio es contribuir al conocimiento de los indicadores financieros que mds eficientemente
anticipan la insolvencia en la pequefia y mediana empresa, uno y dos afios antes de que ésta se produzea.
Las principales aportaciones vienen referidas al plano merodolégico destacando: 1) ln adopcidn como
criterio de insolvencia de la situacion de quiebra técnica, sin duda, mucho mds amplio gue el habitual de
quiebra legal y, 2} la aplicacion de técnicas como la regresion logistica y el algoritmo de induccion de re-
glas y drboles de decision See5 que se caracterizan, frente a otras herramientas estadisticas habitualmen-
te utilizadas en este tipo de trabajos, por una mayor flexibilidad y adecuacion a las caracteristicas de la
informacién contable, no estando sujetas a las restricciones de normalidad de las distribuciones de los ra-
tios. Los resultados obtenidos indican que el endeudamiento, seguido de la rentabilidad econdmica y al-
gunos indicadores de solvencia, son las variables con mayor capacidad explicativa para el diagndstico de
la insolvencia empresarial.
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ABSTRACT
In the field of studies on the theory of firm failure, the aim of this paper is to contribute to the general knowl-
edge of financial indicators which more efficiently anticipate bankruptcy in the small and medium size firms,
one and two years before it takes place. This paper deals mainly with methedological factors: 1) Adoption
- of rechnical bankruptcy as a criterion of firm failure, much broader than the usual case of legal bankrupt-
¢y and, 2) Application of technigques such as the logistic regression and the algorithm of induction of rules
and decision trees, See5, characterized by a greater flexibility and adjustment to the accounting informa-
tion characteristics, not being subject to normality restrictions of ratio distributions. The results obtained
indicate that indebtedness, followed by economic yield and some indicators of solvency, are the variables
with greater explanatory capacity for bankruptcy diagnosis.
Key words: bankruptcy, decision trees, logistic regression and financial analysis.
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1. INTRODUCCION

Las repercusiones socioecondmicas que Ileva asociadas el fracaso empresarial
han generado un constante interés, tanto en el 4mbito profesional como en el académi-
co, por tratar de encontrar indicadores que permitan anticipar, con suficiente antelacion,
las posibles situaciones de crisis de forma que se puedan tomar medidas correctoras que
eviten el fracaso financiero y la desaparicion de la empresa.

A lo largo de los dltimos treinta afios han sido cuantiosos los intentos de construc-
cién de un modelo que permitiese anticipar, fundamentalmente a través de la informacion
contable, las situaciones de insolvencia empresarial. Sin embargo, a pesar del esfuerzo re-
alizado, no se ha logrado establecer una teoria, llegandose incluso afirmar que los resul-
tados obtenidos con técnicas de andlisis y bases de datos cada vez mds refinadas y com-
plejas no han sido capaces de superar, en eficiencia, los resultados obtenidos en su dia por
Altman (1968) o Taffler (1982, 1983) con procedimientos y métodos mas sencillos.

Ademds, aspectos tales como la definicién del concepto de insolvencia, la subje-
tividad de los procesos de seleccién de las variables o la inestabilidad de los resultados,
han puesto en duda la utilidad de los modelos disefiados al efecto. Las principales criti-
cas que han caracterizado a los trabajos sobre prediccién del fracaso empresarial son:

a. Inexistencia de un consenso sobre el concepto de insolvencia que se restringe,
en la mayorfa de los estudios, al criterio legal de quiebra y suspensién de pa-
gos, lo que implica una reduccion del tamafio de la poblacién y de la muestra
utilizada y, por tanto, en el alcance de los resultados.

b. Vigencia de un marco normativo en el derecho concursal totalmente desfasa-
do y falta de control sobre la informacidn pdblica relativa a los estados conta-
bles presentados por las pequefias y medianas empresas no sometidas a la obli-
gacion de auditorfa. Esta tltima circunstancia hace que permanezcan activas
empresas que se encuentran en sifuacién de quiebra técnica, sin que ni siquie-
ra se produzca la reduccién del capital social o su disolucién segin lo esta-
blecido en el articulo 260 de la Ley de Sociedades Andénimas y en el 104 de la
Ley de Sociedades Limitadas.

c. Falta de proporcionalidad de las muestras con respecto a la poblacion real de
empresas sanas y fracasadasl, incorporando incluso firmas de diferentes secto-
res y tamafos.

d. Escasa atencién al colectivo de pequefias y medianas empresas, a pesar de pre-
sentar un indice de mortalidad més elevado y configurar la mayor parte de
nuestro tejido empresarial.

e. Arbitrariedad en el proceso de seleccién de las variables caracterizado, basi-
camente, por la popularidad de los ratios y el juicio e intuicién del investiga-

I Véase al respecto, Barniv (1990) y Bahnson y Bartley (1991, 1992).
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dor. A esta circunstancia debemos afiadir que las distribuciones de los ratios
suelen encontrarse muy alejadas de la hipGtesis de normalidad que subyace en
la mayor parte de las técnicas estadisticas empleadas.

f. Los modelos obtenidos presentan, habitualmente, una escasa estabilidad en el
tiempo, ademds de una rednccién importante de la capacidad explicativa cuan-
do el horizonte temporal se aleja del momento en que aquélla se produce.

g. Ausencia en algunos trabajos de muestras de validacién.

Todas estas cuestiones nos han llevado a plantear, en el marco de las investiga-
ciones que tratan de contribuir a la construcci6n de una teoria sobre fracaso empresa-
rial, un proceso de andlisis con el objetivo de determinar los indicadores financieros que
més eficientemente anticipan el diagnéstico sobre insolvencia empresarial uno y dos
afios antes de que ésta se produzca.

La adopcién como criterio de insolvencia de Ia situacién de quiebra técnica, sin
duda mucho més amplio que el més tradicional de quiebra legal, 1a tipologfa de Jas em-
presas que confeccionan la muestra (pequefias y medianas empresas no financieras de
la provincia de Santa Cruz de Tenerife) y la combinacién de herramientas de andlisis es-
tadistico multivariante (factorial y regresién logistica) con la aplicacién de métodos de
inteligencia artificial (algoritmo See3), contribuyen, entre otras cuestiones, a salvar al-
gunas de las limitaciones que tradicionalmente han caracterizado este tipo de estudios,
constituyendo las principales aportaciones de este estudio. '

Para alcanzar el objetivo propuesto hemos estructurado nuestro trabajo en cinco
apartados incluida esta introduccién. En el epigrafe segundo se presenta un anélisis cri-
tico de las principales aportaciones empiricas que sobre el fracaso empresarial se han
realizado en las iiltimas décadas. En el tercer apartado se describen los principales as-
pectos metodolégicos desarrollados para 1a consecucion del objetivo sefialado, cuyos re-
sultados se presentan en el punto cuatro. En el dltimo epigrafe se resumen las principa-
les conclusiones obtenidas.

2. EL ESTUDIO DE LA. INSOLVENCIA EMPRESARIAL: EVOLUCION HISTORICA?

Los primeros estudios con rigor estadistico sobre prediccién del fracaso empre-
sarial fueron realizados con enfoque univariante, siendo Beaver (1966, 1968) el precut-
sor de esta orientaci6n al demostrar que los ratios financieros eran buenos predictores

2 No pretendemos, en este punto y por motives de espacio, hacer un repaso detallado de la abundante bi-
bliograffa existente al respecto. El lector interesado puede encontrar restimenes de interés en los trabajos de Jo-
nes (1987), Altman (1993), Eisenbeis (1977), Zmijewski {(1984) o Mora (1994), en los que se discuten algunos
de los problemas metodoldgicos planteados por este tipo de estadios.
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de las crisis empresariales, especialmente el cociente entre los Recursos generados por
las operaciones y el Pasivo exigible. Sin embargo, y a pesar del gran adelanto que su-
puso en su mormento, esta alternativa fue rdpidamente sustituida por un enfoque muli-
variante que se adecuaba mejor al cardcter multidimensional de 1a empresa.

Bajo esta nueva orientacién comenzaron a proliferar los estudios basados en el
andlisis discriminante miltiple que consiste en obtener, a través de un vector de atribu-
tos o variables explicativas, una puntuacién o valor Z a partir de 1a cual se fija un punto
que delimita la frontera lfmite entre cmpresas sanas y fracasadas. Desde esta perspecti-
va destacaron, entre otros, los trabajos de Altman (1968), Meyer y Pifer (1970), Deakin
(1972), o Blum (1974) y, posteriormente, los de Dambolena y Khoury (1980), Taffler
(1982, 1983), Casey y Bartczak (1985) y Gentry ez al. (1985 a, b, 1987). En nuestro pa-
is ha sido una de las técnicas m4s habitualmente utilizada en el este campo, destacando
los trabajos de Gabds (1990), Laffarga et al. (1985, 1986 a, b, 1987, 1991), Rodriguez
(1989), Ferrando y Blanco (1998) y Rodriguez (2001). Ahora bien, a pesar de la popu-
laridad alcanzada por el anlisis discriminante y los reducidos porcentajes de error en
la clasificaci6n de las empresas que presentaban los modelos obtenidos, la validez de
estos resultados aparece cuestionada por las importantes restricciones estadisticas que
caracterizan a esta metodologfa, siendo el incumplimiento de 1a hip6tesis de normaki-
dad en las distribuciones de los ratios contables, que habitnalmente configuran el con-
junto de variables independientes de los modelos, una de las causas que contribuyen a
invalidar los resultados obtenidos con esta técnica e impiden sn generalizacién.

Estas limitaciones favorecieron la aparici6n de una nueva corriente de estudios so-
bre insolvencia empresarial basados en modelos de probabilidad condicional, entre los que
destacan los modelos logit, que patecen verse menos afectados por el incumplimiento de
la hipétesis de normalidad. Esta técnica permite obtener una estimacion de la probabili-
dad de fracaso de una empresa condicionada a un conjunto de restricciones o atributos,
siendo el trabajo de Martin (1977) uno de los pionero dentro de esta linea de investigacién.
Destacan, posteriormente, las aportaciones de Zmijewski (1984); Casey y Bartczak (1985),
Keasey y Watson (1987), Keasey et al. (1990) y Platt y Platt (1991). Esta técnica también
ha sido ampliamente utilizada por los investigadores espafioles, siendo los trabajos de Pi-
na (1989), Mora (1994), Laffarga et al. (1985, 1986 a, b, 1987 , 1991), Rodriguez (1989),
Ferrando y Blanco (1998) y Rodriguez (2001), un claro ejemplo de ello.

Dentro de los estudios sobre prediccién de 1a insolvencia empresarial, la aplica-
cién de la técnica de participaciones iterativas constituye otra interesante linea de in-
vestigacion, aunque mucho menos extendida que las anteriores. Esta metodologia per-
mite introducir las variables de forma secuencial, estableciendo clasificaciones sucesivas
entre empresas fracasadas y solventes que se presentan en forma de 4rbol de decisién
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binaria. Sin embargo, la arbitrariedad que suele caracterizar al proceso de introduccién
de las variables asi como las dificultades que entrafia la estimacién de la probabilidad
de fracaso, constituyen las causas principales que justifican la escasa popularidad de es-
ta berramienta, Entre las principales aportaciones destacamos los estudios de Marais et
al. (1984) y Frydman ef al. (1985). :

En este contexto de nuevas alternativas de investigacidn sobresalen los estudios que
tratan de anticipar las situaciones de insolvencia a través de la aplicacién de técnicas de
inteligencia artificial3, especialmente de las redes neuronales y las técnicas de induccién
de reglas y 4rboles de decisién, destacando entre otros los trabajos de Bell er al, (1990);
Odom y Sharda (1993), Rughupathi ef al. (1993), Wilson y Sharda (1994), Lacher et al
(1995) y Greenstein y Welsh (1996), mientras que en el dmbito nacional contamos con las
aportaciones de Serrano y Martin (1993), De Miguel er al. (1993), Del Rey (1996), Mar-
tinez (1996) o Bonsén ef al. (1997). Los resultados demuestran que las redes neuronales
y los drboles de decision logran un mayor grado de acierto que las técnicas clésicas a la
hora de clasificar a las empresas en solventes e insolventes, presentando los drboles de de-
cisién una mayor capacidad explicativa que las redes que, sin embargo, se caracterizan por
una mayor capacidad predictiva que los primeros (Bonsoén et al., 1997).

Quisiéramos por dltimo apuntar una serie de aspectos que caracterizan la inves-
tigacion resefiada sobre insolvencia empresarial de los titimos treinta afios:

1. A pesar del esfuerzo realizado, no se ha logrado hasta el momento establecer
una teoria sobre el fracaso empresarial ni sobre sus factores determinantes;
orientdndose la mayoria de los trabajos empiricos a probar el contenido infor-
mativo de los estados financieros como elemento de prediccién, tratando de
buscar una relacién entre datos contables y solvencia futura.

2. Lametodologia habitual de estos estudios ha consistido en seleccionar un gru-
po de empresas insolventes (segiin criterio de declaracidn legal de quiebra o
suspension de pagos) y emparejarlo con otro grupo de empresas solventes de
similares caracteristicas en cuanto a dimensién y sector actividad, de forma
que no se produzcan interferencias de estas variables a la hora de determinar
las caracteristicas contables que diferencian a ambos grupos.

3. Habitualmente estos andlisis han estado referidos a muestras de empresas que
cotizan en Bolsa, destacando, en nuestro pais, los dedicados al sector banca-

3 En Bonsdn ef al. (2000) puede encontrarse un andlisis de las posibilidades que ofrecen las distintas téc-
nicas de inteligencia artificial dentro de los sistemas contables de informacion para facilitar {a toma de decisio-
nes empresariales. Asimismo, en Bonsén y Sierra (2001) se presenta una revision de las principales aplicaciones
de las tecnologfas inteligentes al andlisis financiero.
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rio por la facilidad que muestran sus empresas para acceder a informacién con-
table de calidad. Sin embargo, desde comienzos de los noventa, las mayores
exigencias de publicidad y depésito de las Cuentas Anuales de las sociedades
en los Registros Mercantiles han permitido la aparicién de nuevos estudios
protagonizados por las pequefias y medianas empresasd.

4. Enla mayoria de los modelos elaborados hasta el momento los ratios rentabi-
lidad, seguidos de los de liquidez, son las variables que han demostrado una
mayor capacidad explicativa’,

3. METODOLOGIA
3.1. Criterio de insolvencia

Para alcanzar el objetivo pretendido en este estudio y con la intencién de trabajar
con una muestra de empresas més amplia que la obtenida si aplicdsemos el criterio le-
gal de quiebra y/o suspensién de pagos (tabla 1), hemos optado por calificar como in-
solventes a aquellas empresas que se encuentran en una situacién de guiebra técnica, es
decir, que el valor de sus deudas supere, desde el punto de vista contable, al total de sus
inversiones (fondos propios negativos).

A pesar de que la aplicacién de un control mds estricto de la informacién conta-
ble presentada por las empresas en el Registro Mercantil impedirfa la existencia de di-
cha posibilidads, la realidad demuestra, para el caso de la provincia de Santa Cruz de
Tenerife (4mbito espacial al que vamos a circunscribir este estudio), que en torno al 20%

4 Con la entrada en vigor de la Ley 19/1989 de 25 de julio, las sociedades anénimas, limitadas, comandi-
tarias por acciones y de garantfa reciproca quedaron obligadas a la presentacién y dep6sito de las Cuentas Anua-
les ante el Registro Mercantil de la provincia donde se ubicase su sede social, dejando abierto el Reglamento del
Registro Mercantil (R.D. 1597/1989 de 29 de diciembre) la posibilidad de depdsito a cualguier otro tipo de em-
presa (sociedad 0 no). La obligacidn de depésito de las Cuentas Anuales ha facilitado la realizacién de varios tra-
bajos orientados a la prediccién del fracaso en las pequefias v medianas empresas, destacando entre otros los de
Garcia et al. (1995); Lizarraga (1997); Gandia, et al. (1995); Gallego et al. {1996); Ferrando y Blanco (1998) ¥y
Rodriguez (2001).

3 Las variables de cash-flow no han presentado, al contrario de lo que cabrfa esperar, mayor capacidad pre-
dictiva de la insolvencia (Casey y Bartczack, 1984, 1985, v Gentry et al.,, 1985 a, b). Frente a ellos los estudios
de Beaver (1966), Blum (1974), Deakin (1972) y Mensah (1983), si sefialan al cash-flow como una variable mis
adecuada para predecir la insolvencia. Una discusion més amplia sobre este tema puede verse en Larrdn (2000),

6 El apartado 1-4° del articulo 260 de la Ley de Sociedades Anénimas y ¢l apartado 1-¢ del 104 de la Ley
de Sociedades de Responsabilidad Limitada, establecen la obligacion de disolucién de una sociedad “por con-
secuencia de pérdidas que dejen reducido el patrimonio a una cantidad inferior a la mitad del capital soctal, a
no ser que éste se aumente o se reduzca en la medida suficiente”.
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de las empresas siguen operando en el mercado a pesar de presentar unos fondos pro-
pios negativos? {figuras 1 y 2).

Figural Figura 2
Aproximacion a la importancia Evolucion de las empresas
del fracaso empresarial insolventes
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3.2. La muestra

. Lamuestra de empresas utilizada para la realizacién de este trabajo procede de la
base de datos de la Central de Balances de la Universidad de La Laguna (CBUL), que
recoge la totalidad de las cuentas anuales de las sociedades mercantiles de la provincia
de Santa Cruz de Tenerife, en su mayorfa pequefias y medianas empresas pertenecien-
tes al sector servicios (tabla 2). Precisamente, la importancia que para la economia ca-
naria tienen las actividades turisticas y comerciales es lo que ha determinado que las
consideremos de forma individualizada dentro del sector servicioss,

7 El concepto patrimonio o fondos propios ha sido definido segtn lo establecido, a efectos de yeduccion del
capital y disolucién de sociedades, por el Instituto de Contabilidad y Auditoria de Cuentas -Resolucitn de 20 de
diciembre de 1996. Su cdleulo se realiza, a partir de los modelos de balance del Plan General de Contabilidad,
atendiendo al siguiente patrén: 1. con signo positivo se incluyen: fondos propios, subvenciones de capital y dife-
rencias positivas de cambio (minoradas en el importe correspondiente del gasto por impuesto sobre sociedades
pendiente de devengo), los ingresos fiscales a distribuir en varios ejercicios y los préstamos participativos; 2. con
signo negativo se incluyen las acciones o participaciones propias.

8 La CBUL fue constituida formalmente el 13 de Junio de 1994. Su objetivo bésico es la elaboracién de una
base de dates sobre las empresas no financieras de la provincia de Santa Cruz de Tenerife, a partir de las cuentas
anuales presentadas en el Registro Mercantil de dicha provincia, que contribuya, por si misma y como fuente de in-
formacion de otras investigaciones, al mejor conocimiento de la realidad empresarial. Para un mayor conccimiento
de sus caracteristicas, metodologfa y resultados, puede consultarse Medina, U. y Gonzélez, A.L. (coord.} (2001).
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El grado de cobertura de la CBUL, medido en términos de valor afiadido bruto al
coste de los factores, ascendia en 1995 al 18,36% del total de empresas de la provincia
de S/C de Tenerife, segiin datos de la Fundacién BBV (1997).

Tabla 1
Suspensiones de pagos y Quiebras. Criterio legal. 1994-1996

SUSPENSIONES QUIEBRAS
1994 1995 1996 1994 1995 1996
N° % 1 N¢ % Ne % Ne % N° % Ne %

Total Nacional | 724 108 508 100 | 649 100 Total 523 100 542 1001 7I3 0 100
. Nacianal

Canarias 9 1,24 7 1,38 6 0,92 Canarias 3 0,57 6 (RY] 0 140

8.C. de 2 0,28 3 0,59 t 0,15 S.C. de 1 0,19 3 0,55 5 0,70
Tenerife Tenerife

Las Palmas 7 0,97 4 0,79 5 0,77 | Las Palmas 2 0,38 3 0,535 5 0,70

Fuente: Instituto Nuclonal de Estadistica. Boletin Mensual de Estadistica (1999).

Tabla 2
Distribucidn del niimero de empresas de la CBUL por afio y sector de actividad

1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996
TOTAL
EUPRESAS 2074 | 3946 | 4385 | 4720 | 414 | 5800 | 6865
AGRICULTURA | 101 (%) | 135 0%) | 143 G%) | 152 6%) | 119 6% | 153 6% | 1776 B%)
INDUSTRIA 219 (7%) | 279 (1%) | 348 (8%) | 347 (7%) | 314 (8%) | 431 (7%) | 458 (%)

410 548 578 621 488 648 764
CONSTRUCCION | oo | 1y | (13%) W% | e | aw | 1%

956 1257 | 1432 | 1632 | 1535 | 1942 | 2234
COMERCIO @% | % | cm | &% | @ | Gwm | o3
HOSTELERIA 212 (%) | 284 0%) | 307 %) | 337 0%) | 306 (%) | 437 (%) | 520 (7%)
OTROS 973 1260 | 1415 | L1543 | 1299 | 2008 | 2450
SERVICIOS @% | Cm | o | 3% | 2% | 0% | (6%
SIN DETERMINAR | 103 (3%) | 174 ¢4%) | 122 (3%) | 88 %) | 53 (1%) | 181 %) | 263 (%)
GRANDES? 78 26%) | 86 (22%) |97 camy| 10 108 142 152

@I%) | @26%) | Q4% | (22%)
2.896 3.860 4.288 4619 3.824 5429 6.437
O74%) | (978%) | (978%) | (97.9%) | (92.9%) | (936%) | (93,7%)

PEQUENAS

1) (... Porcentaje respecto al total de empresas de cada ejercicio.

2} Se consideran empresas grandes aquellas que de forma simultdnea tengan un activo igual o superior a 300 millones y una cifra de
negecios igual o superior a 1,000 millones.

Fuoente: CBUL y elaboracidn propia.
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Tabla 3
v 4 4 - - - 1
Caracterfsticas y estadfsticos descriptivos de las empresas de la muestra
nNe TOTAL INVERSIONES INGRESOS EXPLOTACION
EMPRESAS 1854 1504
INSOLVENTES | Valor | % | Media | Desviacion | Mediana | Media | Desviacion | Mediana
Industria 7 10% | 23.706 26,128 9108} 18.136 23,929 5334
Consiruccion 8 11% | 58.288 51.662| 485741 123477 104,133 | 107837
Comercio 20 29% § 70202 51,7791 63474 240.364 168378 | 122553
Haosteleria § 1% 7.699 4062 58021 26.761 135021 22953
Otros Servicios 36 4% { 45.841 62905] 19.834] 57.99% 98,1771 15878
TOTAL 70 100% 1 41147 500531 269461 93346 120.921 25.637
SOLVENTES
Industda ¥ 0% | 21667 21707 132731 20.251 26,083 8.046
Construceién 8 11% | 54498 55960 468091 121577 104,168 98597
Comeyelo 28 29% 71.897 507691 60.247| 238,713 164.1451 119221
Hosteloda ) 1% 8,506 7478 5761 28.114 124857 28,989
Otres Servicios 30 43% { 40774 509941 20299 59244 94,889 17.139
TOTAL 70 100% | 39.468 55,206 1 196721 93580 117.1391 32466

3.3, Seleccidon de variables

En base al repaso realizado a los trabajos més relevantes que han estudiado el fe-
némeno del fracaso empresarial, tanto en el 4mbito nacional como internacional, y a la
naturaleza contable de la informacién de partida (cuentas anuales depositadas en el Re-
gistro Mercantil) hemos seleccionado, un amplio conjunto de ratios como variables po-
tencialmente explicativas de la insolvencia empresarial, presentdndose estos indicado-
res en la tabla 4 agrupados en seis categorfas: rentabilidad, estructura econémica,
estructura financiera, solvencia y liquidez, tasas de participacién sobre valor afiadido y
productividad y crecimiento (tabla 4).

) Tabla 4
Variables explicativas del fracaso empresarial (I)
RATIOS DE RENTABILIDAD
Rentatilidad Explotacion (Reexpl) Resultado Explotacién / Activo total explotacién
Margen de Explotacion (MarExpl) Resultado Explotacién / Ingrests de explotacitn
Retacidn de Explotacidn (RotExp) Ingresos de explotacidn £ Activo total explotacion
Rentabilidad Fcondmica (ROA) Resultado antes de intereses ¢ impuestos / Activo total neto
Rentabilidad Financiera (ROE) Resultado antes de impuestos / Fondos Propies
Coste deuda Gastos financieros / Total deudas
Contribucidn def Activo a los recursos generados (RPO f ATN) Recursos procedentes de Jas nparécicnes antes Empuestos / Active total neto
Contribucin del Inmovilizado a los recursos generados (RPO/INM) | Recursos procedentes e las operaciones antes Impuestos / Inmovilizado
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RATIOS DE ESTRUCTURA ECONOMICA

Peso del Inmovilizado {T.P. INM)

Peso del Cireulante (TR CIRO)

Peso Inmovilizado material (T.B. INM MAT)
Peso Inmovilizado inmaterial {T.P. INM INMAT)
Peso Inmovlizado financiero (T.P. INM FIN)
Peso Existencias (T.P. Existencias)

Peso Dendores (T.P. Deudores)

Peso Tesorerfa (TP Tesorerfa)

Inmovilizado neto / Active total Neto

Activo circulante / Activo total Neto
Inmovilizado material neto / Activo total Neto
Inmovilizado inmaterial neto / Activo total Neto
Inmovilizado financiero / Activo total Neto
Existencias 7 Activo total Neto

Dendores / Active total Neto

nnnnn il B A oat LW AR L
Twuwuu AALYL LU NG

RATIOS DE ESTRUCTURA FINANCIERA

Endendamiento (Enden)
Financiacidn Interna (Fin Int)
Financiacién Externa (Fin Ext)

Peso Fondos Propios (TR FP)
Importancia Reservas (Rvas / FP)
Peso Fondos Ajenos (T.P. FA.)
Endendamdento L/P

Endeudamiento C/P

Financiacion permanente (Fio Perm)

Total Deudas / {Fondos propis + Ingresos a distribuir en varios gjercicios)
Fondos internos / Pasivo total

Fondos externos / Pasivo total

{Fondos propios + Ingtesos a distribuir en varios ejercicios) / Pasivo total
Reservas / Fondos Propios

Fondos ajenos / Pasivo total

Dendas a largo plazo / Total Deudas

Deudas a corto plazo / Total Dendas

(Fondos Propios + Ingresos a distribuir + Deudas a Hp) / Pasivo total

RATIOS DE SOLVENCIA Y LIQUIDEZ

Cobertura Gastos Financieros (Cober G.F)

Cobertura G.F. y Deuda C/P (Cober GRCP)

Capacidad devolucién (Cap dev)

Capacidad devolucién C/P (Cap dev cp)

Liguidez

Test deido

Tesoretia

Garantia

Peso Fondo Maniobra en Activo (FM./AT.)
Peso Fondo Maniobra en Fondos Propios (FM. / EP)

 Cobertura Inmovilizado

Autofinanciacién Inmovilizado

Resultado antes de intereses & impuestos / Gastos financieros
Resultado antes de intereses € impuestos / (Gastos financieros + Denda cfp)
Recursos Procedentes de las Operactones antes de ImpJ Pasivo exigible
Recursos Procedentes de los Operaciones antes de imp. Pasivo exigible ofp
Activo Circulante / Pasivo Circulante

(Activa Circulante — Existencias) / Pasivo Circulante

Disponible / Pasivo Circulante

Activo Total Neto / Pasive Exigible

{Activo Circulante - Pasivo Cirenlante) / Pasivo Circulante

Activo Citculante - Pasivo Circulante) / {Fondos Propios + Ingtesos a distribuir)
Fondos Propios / Inmovilizado

Reservas / Inmovilizado
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TASAS DE PARTICIPACION DE VALOR ANADIDO Y PRODUCTIVIDAD

Importancia def Valor Afiadido (ImporVA)
Amortizzcitn en Vidor Afiadido (Amort en VA)
Gastos de personal en Valor Afiadido (GP en VA)
Gastos financieros en Valor Afiadido (GF on VA)
Impuestos en Valor Afiadido (Imptos en VA)

Beneficio neto en Valor Afiadido (BN en VA)
Rotacién Total (Rot tot)
Rotacidn Inmovilizado (Rot Inm)

Valor afiadido / Ingresos de explotacitn
Dotacién amontizaciones / Valor afiadido
Gastos de personal / Valor afiadido
Gastos financieros / Valor afladido
Impuestos / Vator afiadido

Beneficio neto / Valor afiadido
Ingresos de Explotacidn / Activo Total Neto
Ingresos de Explotacidn / Inmovilizade

Productividad personal Ingresos de explotacidn / Gastos de personal

T. P. Amontizacidn en Ingresos Ingresos de explotacién / Amortizaciones del ejercicio

Tasa [mpositiva Impuesto sobre sociedades / Beneficio antes de impuestos
CRECIMIENTO

Crecimiento Activo (CAT) Tasa de variacién del Activo Total Neto

Crecimiento Inmovilizado (CIN)
Crecimiento Ingrosos Explotacion (CIE}
Crecimiento Resultado Neto (CRN)

Tasa de variacidn del Inmovilizado ¢ Tnversién Fija
Tasa de variacién Ingresos de Explotacidn
Tosa de varfacidn Resultado Neto

Fuente: Elaboracién propia.

3.4. Técnicas de analisis

Las técnicas de andlisis aplicadas a este estudio para identificar los indicadores
financieros que més eficientemente anticipan la situacién de insolvencia en términos
contables uno y dos afios antes de que ésta se produzca (objetivo del estudio), han sido
el andlisis factorial en componentes principales, la regresion logistica y el algoritmo de
induccién de reglas y 4rboles de decisién See5. La eleccién de estas técnicas ha venido
determinada por su mayor flexibilidad, al no estar sujetas a las restricciones de norma-
lidad siendo, en consecuencia, mds adecuadas para el andlisis de ratios que otras técni-
cas mds frecuentemente utilizadas como el anélisis discriminante?.

9 Véase Garela—Ayuso (1995) donde se concluye que la normalidad no suele ser una buena aproximacion
2 la realidad contable, pues las distribuciones de los ratios estén muy alejadas de la misma al presentar problemas
de asimetrfa, curtosis y observaciones extremas que obligan a realizar transformaciones en los datos originales
ylo eliminar outliers para acercar las distribuciones a la normalidad, perdiendo de este modo capacidad explica-
tiva de la realidad empresarial.
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A pesar de la popularidad alcanzada por el anélisis financiero de ratios, el reque-
rimiento de normalidad en su distribucidén para determinados modelos estadisticos ha
puesto en duda, en los tdltimos afos, su bondadl10, condicionando su validez a la toma
de ciertas cautelas que eviten, en la medida de lo posible, problemas de correlacidn, ine-
xistencia de proporcionalidad entre numerador y denominador o heterocedasticidad en
los residuos de 1as regresiones. Por otro lado se ha demostrado que los ratios no son, al
contrario de la creencia general, deflactores perfectos del tamafio de la empresa cuando
las distribuciones estdn alejadas de la normalidad.

La existencia de asimetria, curtosis y observaciones extremas obliga a realizar
transformaciones i 1as distiibuciones originales de 10§ ratios y/o a eliminar ouiliers pa-
ra acercar estas distribuciones a la normalidad!l. De no hacerlo asi, estarfamos invali-
dando la utilizacién de diversas técnicas estadisticas como el andlisis discriminante al
incumplirse uno de sus supuestos de partida, la homocedasticidad de varianzas entre
grupos (Garcia-Ayuso, 1995). Ademas, la no-normalidad invalidaria la utilizacidn de la
media como pardmetro caracterizador de una determinada distribucién, incapacitando
también ¢l uso de cualquier técnica estadistica del andlisis financiero multivariante que
esté basada en ella (Bzzamel y Mar-Molinero, 1990).

Ademis el investigador ha de tener en cuenta que, atin en el caso de que las dis-
tribuciones univarianfes de los ratios sean normales, ello no garantiza que las distribu-
ciones multivariantes de los mismos también lo sean (Watson, 1990). A esta limitacién
hemos de sumarle que la no-linealidad suele presidir los modelos de decisién que in-
corporan magnitudes contables y ratios financieros (Kennedy ef al. 1992).

Por todas estas cuestiones y con el d&nimo de analizar las caracteristicas de las dis-
tribuciones de los ratios empleados en nuestro estudio y su grado de similitud o aleja-
miento a la distribucidn normat realizamos, en primer lugar, un contraste grafico a tra-
vés de los diagramas de caja para las distribuciones de-los ratios definidos en la tabla 4
para el gjercicio econdémico 1994 y, posteriormente, un contraste de la hipétesis de nor-
malidad a través del test de Kolmogorov-Smirnov para estas mismas distribuciones.

10 Deakin (1976) estudid la normalidad de las distribuciones de un elevado nimero de ratios en una mues-
tra de empresas encontrando que la normalidad se rechaza en ocasiones y en otras no. Como puede verse en Ez-
zamel y Mar Molinero {1990) esta es la tonica de la mayoria de los estudios realizados posteriormente. Véase,
Garcia-Ayuso (1995).

11 La presencia de un excesivo admero de valores atipicos se considera parcialmente responsable del ale-
jamiento de la normalidad de las distribuciones de los ratios financieros, de la asimetria de las mismas y de in-
crementar la varianza, tal y como se advierte en los trabajos de Frecka y Hopwood (1983), So (1987) v Ezzamel
et al. (1987). Para intentar soslayar los problemas que conlleva la eliminacidn de outliers se han planteado otras
distribuciones alternativas a la normal. Asi, MclLeay (1986 a y b) consider6 1a ¢ de Student, mientras que Bzza-
mel et al. (1987) proponen la distribucidn gammae, plantedndose también diversas transformaciones de los valo-
res de los ratios. Sin embargo, estas transformaciones sélo han resultado significativas para determinados ratios,
siendo la transformacion adecuada diferente para cada uno de ¢llos (Garcia-Ayuso, 1995).
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Los diagramas de caja (figura 3) constituyen, en este sentido, una valiosa e intui-
tiva herramienta, cuya aplicacién, al no requerir grandes conocimientos mateméticos ni
estadfsticos, resuita sencilla, aportando de forma gréfica informacién sobre las distri-
buciones de los ratios, su simetria y la presencia de valores extremos, Sin embargo, y a
pesar de sus ventajas, ha sido muy poco utilizada en la investigacién contable, desta-
cando al respecto la labor emprendida por Mar Molinero (1990).

Figura 3
Diagramas de caja
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Fuente: Elaboracién propia
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Tal y como demuestra la figura 3, y al contrario de lo que ocurre para el resto de
“grupos de ratios considerados, Unicamente los que disefian la composicién de la es-
tructura inversora en sus dos grandes masas, inmovilizados y circulantes y los de valor
afiadido presentan cajas amplias, lo que significa que un considerable ntimero de em-
presas registran valores similares. Sin embargo, la aparicién de un importante grado de
asimetria en ambos casos nos lleva, al igual que para el resto de grupos, a rechazar la hi-
potesis de normalidad.
La tabla 5 presenta los resultados de la Prueba de Kolmogorov-Smirnov para las
distribuciones de los ratios. Tal y como se puede observar, en el 90% de los casos se re-
chaza fa hipotesis de normalidad.

Tabla 5
Test de normalidad. Prueba de Kolmogorov-Smirnov

1994 1995

Z Sig. Asinedt, Z Sig. Asindt,

RATIOS DE RENTABILIDAD
Rentabilidad de Explotacién 2,152 0,000 5,730 0,000
Margen de Explotacién 2,538 0,000 1,957 0,001
Rotacién de Explotacién 2,361 0,000 5,939 0,000
Rentabilidad Fcondmica 2,008 0,001 5,860 0,000
Rentabilidad Financiera 4.111 0,000 4,890 - 0,000
Coste deuda 3,852 0,000 5,735 0,000
Contribuci6n Activo a Recursos Generados (RPO/ ATN) 1,725 (,005 5,721 0,000

Contribucién Inmovilizado a Recursos generados (RPO / INM) 4,400 0,000 4,772 0,000

RATIOS DE ESTRUCTURA ECONOMICA

T. P. Inmovilizado 1,364 0,048 1,456 0,028
T. P. del Circulante 1,364 0,048 1,456 0,029
T. P. Inmovilizado material 1,571 0,014 1,054 0,008
T. P. Inmovilizado inmaterial 5,176 0,000 5,120 0,000
T. P. Inmovilizado financiero 4,501 0,000 4,391 0,600
T. P. Existencias 2,776 0,000 2,980 0,000
T. P. Deudores * 1,834 0,002 1,914 0,001
T. P, Tesoreria 2,636 - 0,000 2,665 0,000
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RATIOS DE ESTRUCTURA FINANCIERA

Endendamiento 4,589 0,000 3,432 0,000
Financiacidn Interna 2,690 0,000 5,956 0,000
Financiacion Exteina 2,690 0,000 5,956 0,000
T. P. Fondos Propios 1,641 0,009 1,566 0,015
Imporantancia reservas (Rvas / EP.) 3913 (0,000 3,974 0,000
T. P, Fondos Ajenos ' 1,641 0,009 1,566 0,015
Endeudamiento L/P 3,498 0,000 3,114 0,000
Endendamiento CfP 0,871 0,434 0,974 (,299
Financiacién permanente | 0,871 0434 0974 0,299

RATIOS DE SOLVENCIA Y LIQUIDEZ

Cobertura Gastos Financieyos 4,355 0,000 4,354 4,000
Cobertura Gastos Financieros y Devda C/P 4,102 0,000 5,081 0,000
Capacidad devolucion 4475 0,000 5,305 0,000
Capacidad devolucién C/P 4,192 0,000 4,984 0,000
Liquidez 4,297 0,000 5,028 0,000
Test dcido 4,286 0,000 5,020 0,000
Tesoreria 4,646 0,000 4,889 0,000
(arantfa 4,117 0,000 5,374 0,000
Peso Fondo Maniobra en Activo (EM./AT) 0,531 0,940 0,558 0,914
Peso Fondo Maniobra en Fondos Prepios (EM. /EPR) 4,473 0,000 3,519 0,000
Cobertura Inmovilizade 5,304 0,000 5,370 0,000
Autofinanciacion Inmovilizado 5,466 0,080 5,739 0,000

TASAS DE PARTICIPACION DE VALOR ANADIDO Y PRODUCTIVIDAD

Importancia del Valor Afiadido 1,051 0,219 0,733 0,656
Amortizacién en Valor Afiadido 5,381 0,000 4,798 0,000
Gastos de personal en Valor Afiadido 2435 0,000 3,793 (0,000
Gastos financieros en Valor Afiadido 4,782 0,000 5,174 (.000
Impuestos en Valor Afiadido 5,308 0,000 5,596 0,000
Beneficio neto en Valor Afiadido 4,014 0,000 4470 0,000
Rotacién Total 2,329 0,000 5,996 0,000
Rotacién Inmovilizado 5,310 0,600 5,527 0,000
Productividad personal 3,057 0,000 3,752 0,000
T. P. Amortizacién en Ingresos 3,177 6,000 3,122 0,000
Tasa Empositiva 2,569 0,000 3,969 0,000
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CRECIMIENTO
Crecimiento del Activo 3,078 0,000 1,186 0,120
Crecimiento Inmovilizado 4,676 0,000 4335 0,000
Crecimiento Ingresos Explotacién 3303 . 0,000 3,555 0,000
Crecimiento Resultado Neto 4,241 0,000 3,587 0,000

Fuente: Elaboracion propia

Ante estas evidencias hemos optado, para 1a consecucion del objetivo pretendi-
do, por combinar la regresion logistica y el algoritmo de induccidn de reglas y drboles
de decision, Seel, utilizando previamente el anélisis factorial de componentes princi-
pales que nos permitira eliminar las reduncias informativas que presenta el amplio con-
junto de ratios considerado (tabla 4), obteniendo un nimero mas limitado de factores
(combinacion de varios ratios) que serdn las variables a infroducir en el andlisis logit. El
uso combinado del logit v el Seel, técnicas de cardcter explicativo, que se caracterizan
por una mayor flexibilidad y por no estar sujetas a las restricciones de normalidad de las
distribuciones de las variables, nos permitird contrastar la robustez de los resultados ob-
tenidos a través de distintas herramientas.

El anilisis factorial en componentes principales es un método para reducir la di-
mension del ntimero de variables o ratios que inicialmente se han considerado como
potencialmerite explicativas del fracaso empresarial (tabla 4), obteniendo un conjunto
mds reducido de W factores o componentes latentes (no observables empiricamente)
que no presentan informacién correlacionada que explique la covarianza entre las K
variables, indicando cudles son los factores mds relevantes para explicar las situacio-
nes de insolvencial2,

Una vez que hemos reducido el mimero de variables a un conjunto de factores in-
troducimos éstos como variables explicativas en la regresién logistica. Los resultados de
este andlisis nos presentan la probabilidad de que una observacién pertenezca a vn colec-
tivo determinado (empresas solventes o empresas insolventes), en funcién del comporta-
miento de las variables independientes (factores). Las variables que resulten relevantes pa-
1a diferenciar a las empresas insolventes de las solventes son elegidas por el propio modelo
a través del método forward, que consiste en ir afladiendo posibles predictores de uno en

12 La existencia de correlaciones altas entre las variables es indicativo de informacidén redundante y pocos
factores explicardn gran parte de la varianza total. Por el contrario, correlaciones pequefias entre las variables son
indicativas de poca informacion redundante y, por lo tanto, se necesitardn muchos factores para explicar una par-
te sustancial de la varianza. '
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uno, en funcién del nivel de correlacién o significacion estadistica obtenido en el anlisis
bivariable, deteniéndose el proceso cuando, al afiadir una nueva variable independiente,
ésta no aporta ninguna mejora significativa a la bondad de ajuste del modelo.

Por otra parte, la aplicacién del algoritmo See513, técnica de inteligencia artificial
que desciende del Concept Learning System, introducido por Hunt et al. (1966), nos per-
mitird contrastar, a través de una metodologia muy diferente, los resultados obtenidos pre-
viamente en el andlisis logit. Su mayor flexibilidad permite una adecuacién més eficiente
a las caracteristicas de la informacién contable de la empresa {datos interrelacionados, in-
completos, erréneos o adulterados), permitiendo, a través de su proceso de aprendizaje,
una superior capacidad para filtrar los ruidos que acompafian a esta informacién (Serrano,
1994, p, 89). Ademds, esta técnica oftrece mejores resultados cuando el nimero de indi-
viduos (empresas) con los que se opera no es muy elevado, como ocusre en este caso,

El algoritmo See5 realiza, a través del aprendizaje inductivo, sucesivas particio-
nes binarias en el espacio de las variables explicativas, para ast construir un 4rbol de cla-
sificacién. Dicho 4rbol se construye de forma que en cada particién se escoge la varia-
ble que aporta mas informacién en funcién de una medida de entropfa o cantidad de
informacién. A partir del drbol se elaboran unas reglas de clasificacion facilmente in-
terpretables, que permiten definir las caracteristicas que més diferencian a las empresas
insolventes de las solventes. Las reglas se construyen en funcidn del principio MDL. (Mi-
nimum Description Length) que garantiza para el conjunto de las mismas un porcenta-
je de aciertos de clasificacién casi tan elevado como los obtenidos con el drbol.

Hasta el momento, las técnicas de inteligencia artificial se han aplicado en Con-
tabilidad y Finanzas, fundamentalmente, al andlisis del fracaso empresarial y a 1a pre-
diccién de los precios en los mercados financieros, siendo las redes neuronales mas uti-
lizadas que los sistemas de inducci6én. Destacamos en este dltimo caso el trabajo de
Bonsén et al. (1997).

4. RESULTADOS
4.1, Resultados del analisis factorial
Como paso previo a la estimacién de los modelos logit realizamos un andlisis fac-

torial con el prop6sito de poder identificar las variables que proporcionan mayor canti-
dad de informacién relevante, evitando de este modo los problemas de multicolineali-

13 Dicho algoritmo constituye una extension de los algoritmos ID3 y C4.5 (Quinlan, 1997)
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dad derivados de la existencia de redundancias en la informacién proporcionada por el
conjunto de ratios inicialmente considerados.

La aplicacién del andlisis factorial nos ha permitido reducir y concentrar la in-
formacién contenida en las 53 variables inicialmente consideradas como potencialmen-
te explicativas del fracaso (tabla 4), en los 16 factores que se muestran en las tablas 6 y
7. El porcentaje de varianza explicada por estos 16 factores, cuyo valor propio excede
de uno, se sitia en el 84,76% para un afio antes del fracaso y en 84,92% para dos afios
antes del mismo.

Los factores més significativos para diferenciar a las empresas insolventes de las
solventes presentan una cierta estabilidad en el tiempo, si bien el factor representativo
de la estructura financiera, que es el que més informacién aporta un afio antes de la cri-
sis (11,37% del total de varianza explicada), se ve relegado al sexto lugar dos afios an-
tes del fracaso (explicando sdlo el 5,97% del total de varianza). Los ratios que aportan
mayor informacién a este factor son: la tasa de participacién de los fondos propios en
relacién al total de recursos empleados, el nivel de deudas a corto plazo, el ratio de en-
deudamiento y lo que puede resultar més llamativo el peso del fondo de maniobra so-
bre el total de inversiones.

Tabla 6
Resultados del Andlisis Factorial un afio antes del fracaso
Valor % de % . Denominacitn
Factor Propio Vartanza Acumulado Ratios con mayor peso en ef factor Factor
T.F. F.P.; Endeudamiento C/P; Financiacién permanents; R
6,14 11,37 11,37 Financiacion interna; F.M. 7 A T, Estructura financiera
2 4,95 917 20,54 Liquider; Garantfa, Tesorerfa, Test dcido Solvencia estitica
3 47 374 29,26 T.P. Inmovilizado; T.P. Inmovilizado. material.; T.P. Esttuctura
. ! ' * amortizacién en ingresos; T.P. existencias econdrica
. . s . - Financiacidén y
Awmofinanciacion inmovilizado; Cobertura inmovilizado; i
4 4,26 7,89 37,19 ta o R Y * conteibucién
Botacién ismovilizado: RPO/Mmmovilizado inmavilizado
Rentabilidad explotacidn; Margen explotacion; Rentabilidad
3 394 730 4449 RPOJAT.; Trportancia del valor afladido; ROA, inversiones
6 383 7.10 51.60 BN, en VAL GF en VLA TP, amortizacion en VLA Distribucion valor
¥ : Y G.P. en V.A; Impuestos en V. A.; FM/EP. atfadido
Coberturs G.F/CP; Capocidad devolucion CP.; o e e
7 284 327 3687 Capacidad devolucisn; Coste denda Solvencia dindmica
8 2,29 4,24 61,12 Rotacién total; Rotaci6n explotacion Rotacién
9 £.96 3,63 64,75 CAT 95-96; CIE 95.96; CINM 95-96; CBE 95-96 Crecimiento
10 1,91 3.54 68,29 Endeudamiento L.P. Eadendamiento L.P,
14 135 2,88 5,18 Produciividad personal; Productividad
) Importancia
12 1.54 2,86 74,04 T.B, Dendores; T.P. tesorerin disponible
o1 . . Importancia
13 1,53 2.8 76,89 T.P. lnmovilizado inmaterial; intangibles
) Autofinanciacidn y
14 149 2,76 79,66 Reservas / F.P.; ROE rentabilidad
o . Peso inversiones
i3 1,49 2,76 8242 T.P. Iemavilizado firanciero financieras
16 1,26 234 #4.,76 Tasz impositiva Tasa impositiva

Fuente: Elaboracitn propia.
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Alicia Correa Rodrignez, Miguel Acosta Molina y Ana Lorenza Gonzdlez Pérez

Los indicadores de solvencia, seguidos de los de estructura econdmica, financia-
cién del inmovilizado y rentabilidad de las inversiones, son los que manifiestan mayor
poder anticipativo del fracaso empresarial uno y dos afios antes de gue éste efectiva-
mente se produzca. En el otro extremo, se sitlian el peso relativo de las inversiones fi-
nancieras dentro del total de inversiones y la tasa impositiva que resultan ser los Gitimos
factores. Por otra parte, se observa que es necesario considerar un némero de factores
no inferior a 6 para explicar més de la mitad de la varianza total explicada.

Resulta destacable que los indicadores de solvencia estdtica presenten, un afio an-
tes de la quiebra, mayor poder informativo que los de solvencia dindmica, disgregén-
dose en dos factores separados de forma que el factor de solvencia dindmica queda re-
legado hasta la séptima posicién, mientras que, dos afios antes del fracaso todos los ratios
de solvencia aparecfan juntos en el primer factor, que explicaba el 16,26% de la varian-
za total. Este resultado indica que cuando se acerca el momento de la insolvencia, los
indicadores basados en las garantias patrimoniales presentan mayor capacidad para an-
ticipar dicha situacion que los de cardcter dindmico, que estdn basados en la capacidad
de devolucion de las deudas o los gastos financieros asociados a la misma con los re-
cursos generados.

La estructura econémica ocupa, respectivamente, el tercer y segundo lugar uno y
dos afios antes de la crisis, explicando el 8,74% v el 9,78% de la varianza. Este factor
demuestra una elevada correlacién con las variables que definen la estructura de las in-
versiones, oponiendo a las empresas con mayor peso relativo del inmovilizado neto fren-
te a las que tienen una mayor proporcidn de activo circulante. En este factor también se
incluye en los dos afios la tasa de participacién de las amortizaciones en los ingresos.

Los siguientes factores en importancia a la hora de explicar 1a insolvencia son los
de autofinanciacion del inmovilizado y contribucién del mismo a los recursos genera-
dos, seguidos de los de la rentabilidad de los activos y rotacién de los mismos.

4.2. Resultados del analisis logit

Con el objetivo de contrastar los factores que aumentan o disminuyen la proba-
bilidad de que la empresa se encuentre en situacién de insolvencia, aplicamos a los fac-
tores obtenidos en la etapa anterior el andlisis logit paso a paso hacia delante, de forma
que las variables se van incorporando al modelo. A las empresas insolventes se les asig-
na el cédigo “0” y a las solventes el “1”.

En los modelos obtenidos para uno y dos afios antes de la situacién de fracaso, el
nivel de significacion de la evaluacién de la razén de verosimilitud (model chi square)
es igual a 0, por lo que se rechaza la hipétesis nula, es decir, se acepta que el modelo es
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significativo, y se puede concluir que al menos uno de los factores influye en la proba-
bilidad de que la empresa sea insolvente (tabla 8).

Tabla 8

Contraste global del modelo

1 afio antes de Ia insolvencia

2 afios antes de la insolvencia

Chi-Square df Significance Chi-Square df | Significance
Model 110,221 5 0000 91,812 6 ,0000
Block 110,221 5 ,0000 91,812 6 ,0000
Step 110,221 5 0000 91,812 6 ,0000

Fuente: elaboracidn propia.

En la tabla 9, que presenta el porcentaje de prondsticos correctos y de errores de
ambos tipos, puede observarse que el modelo clasifica, un afio antes de la quiebra téc-
nica, un poco mejor a las empresas insolventes que a las solventes, dando un nivel de
falsos quebrados del 9,53%, mientras que, dos afios antes de la insolvencia, el nivel de
aciertos es similar en los dos grupos de empresas situdndose en el 85,71%.

Tabla 9
Capacidad predictiva del modelo
Con los 126 datos utilizados en 1a estimacion def modelo
1 afio antes 2 afios antes
% %
INSOLVENTE SOLVENTE ACIERTOS INSOLVENTE  SOLVENTE ACIERTOS
INSOLVENTE 57 6 047% INSOLVENTE 54 9 85.71%
SOLVENTE 8 53 88,88% SCLVENTE 9 54 85.7{%
TOTAL 89.68% TOTAL 85,71%
Con los 14 datos wtilizados en la validacion del modelo
i afio antes 2 afios anfes
! % %
INSOLVENTE SOLVENTE ACIERTOS ENSOLVENTE . SOLVENTE ACIERTOS
INSOLVENTE i 3 18.57% INSOLVENTE 3 11 78,57%
SOLVENTE 2 2 85,71% SOLVENTE 10 4 T143%
TOTAL 82,14% TOTAL 15,00%

Fuente: Elaboracidn propia.
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Con la finalidad de testar la verdadera la capacidad clasificatoria de los modelos
obtenidos reservamos, para €l proceso de validacidén y de forma aleatoria, 14 de las 140
empresas que.conformaban la muestra inicial. En la tabla 9 puede apreciarse que el ni-
vel de aciertos desciende hasta situarse en el 82,14% para un afio antes de la quiebra y
un 75% para dos afios antes de Ia misma.

El andlisis de la tabla 10, que presenta los resultados de la regresién logistica, se-
fiala a los factores representativos de las estructuras financiera y econémica, la rentabi-
lidad de los activos, el crecimiento y la tasa impositiva como las variables explicativas
de la situacion de insolvencia un afio antes de que se produzca la misma, al ser sus pa-
rémetros “B” {wlumna &} ) cstadizticamente distintos de ceio U,Uluumd 0 ) Si eniramos
en el andlisis de dichos pardmetros observamos como todas las variables anteriores, a
excepcion de la rentabilidad y la tasa impositiva, contribuyen a incrementar la probabi-
lidad de que la empresa sea insolvente, dado que sus pardmetros B presentan un signo
positivo, La negatividad de los coeficientes obtenidos para la rentabilidad de los activos
y la tasa impositiva vienen a confirmar que las empresas menos rentables, es decir, las
que obtienen un beneficio menor y, por tanto, soportan una carga impositiva menor, tie-
nen mds probabilidades de encontrarse un afio después en situacién de insolvencia.

Respecto a la contribucién parcial de cada factor, se observa que son los de es-
tructura financiera, crecimiento, rentabilidad de los activos y estructura econémica, los
que muestran los mayores valores de contribucién al modelo al ser los que presentan un
coeficiente R més elevado (columna 7). Sin embargo, los factores cuyo incremento pro-
duce el aumento més significativo en la probabilidad de que una empresa sea insolven-
te son los de estructura financiera, crecimiento y estructura econdémica (columna 8).

Tabla 10
Resultados del analisis Logit

Modelo para un afio antes de la insolvencia

Variable B SE Wald df | Sig R Exp(B)
Estructura financiera 2,5465 3298 59,6191 11,0000 04795 | 12,7623
Hstructura econdmica 7085 ,2881 6,0477 { 11,0347 0,3055 2,0309
Rentabilidad activos -1,6065 2379 | 38,8024 | 1 {,0187 | -0,3077 0,2005
Crecimiento 1,4050 .3632 14,5607 | 11,0001 04486 | 40755
Tasa impositiva 5229 2972 3,0955 | 11,0385 | -0,0291 0,5927
Constante -1,2555 2306 23,3896 11,0150
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Modelo para dos afios antes de la insolvencia

Variable B SE. Wald | df | Sig R Exp(B)
Solvencia estdtica y dindmica | 2,2952 6202 13,6954 | 1 ],0058 | 04534 | 99264
Rentabilidad activos -1,4303 3715 14,8230 | 11,0003 | -0,2152 | 0,2392
Estructura Financiera 1,9985 S666 12,4409 11,0i55 1 0,3305 7.3779
Estructura econémica 1,8223 ,7559 58118 1 11,0197 1 02521 6,1860
Imiportancia gastos financieros , 7388 3657 40813 1 1 ],0213| 0,1053 2,0934
Tasa impositiva -3123 ,3640 07361 | 1 |,0049 | -0,069 | 0, 7317
Constante -0,8021 3162 6,3143 11,0038

Fuente: Elaboracién propia

Si repetimos el proceso para dos afios antes de la quiebra tenemos que es el fac-
tor de solvencia el que aporta mayor informacién para clasificar a las empresas en fun-
cién de su equilibrio financiero, confirmando asf los resultados obtenidos en el andlisis
factorial en el que este factor mostraba mayor capacidad para anticipar la insolvencia.
Fl resto de factores que contribuyen a explicar la insolvencia son, por este orden, las es-
tructuras financiera y econdmica, la rentabilidad de los activos, la importancia de los
gastos financieros (factor conformado por el ratio de coste medio contable de la deuda
y por la tasa de participaci6n de los gastos financieros en el valor afiadido) y la tasa im-
positiva. De nuevo, el coeficiente B estimado para los factores representativos de la ren-
tabilidad de las inversiones vy la tasa impositiva nos indica que éstos contribuyen nega-
tivamente a incrementar la probabilidad de insolvencia.

El andlisis de la columna 7 en la que se presenta el coeficiente R nos indica que
son los factores de solvencia, estructura financiera y estructura econdémica los que mues-
tran una mayor contribucion al modelo al ser los que presentan un coeficiente mds ele-
vado, siendo también los que producen un incremento més significativo en la probabi-
lidad de que una empresa sea insolvente (columna 8§).

4.3. Resultados del analisis de induccién de reglas y arboles de decision, SEES

El andlisis de los drboles de decision y de las reglas obtenidas para diferenciar a
las empresas sanas y fracasadas, uno y dos afios antes de que se presente 1a situacién
de quiebra (tabla 11), indica que las variables que mds contribuyen a anticipar dicha si-
tuacion son:
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» Solvencia

* Nivel de endeudamiento
* Rentabilidad v,

. Tabla 11
Arboles y reglas de decisién

Arboles de decision un afio antes de la insolvencia(l993);
Endeudamiento > 3,668361:

REGLAS UN ANO ANTES DE LA INSOLVENCIA 1995

ROA <= 0.128914: Insolvente (46,0/5.0)
ROA > (.128914:
5 CRET 94-95 <= -21.83802: Insolvente (2.0)
CREI 94-95 > -21.83802: Solvente (5.0)
Endeudamiento <= 3.668361:

-------

Regla 1: (cobertura 46)
ROA <= 0.128914
Endeudamiento > 3.668361
-> clase Insolvente [0.575)

Regla 4: {cobertura 36)
Autofin. Inmov. > 0:216805
Endeudamiento <= 3.668361
CREI 94-85 > -13.1748

-> clase Solvente {0.964)

BN en VA <= 0.0487927:

CREI 94-95 <~ -13,1748: Insolvente (8.5/0.1)
CREI 94-95 > -13.1748:

Autofin Inm <= 0.216805: Insolvente (7.9/1.2)
Autofin Inm > 0.216805: Solveate (8.0)

.......

ooooooo

-------

Regla 2: (coberura 13)
Cobertura GF/CP < -0.1437
CREI 94-95 <= -30.20449
-> clase Insolvente {0.933]

Regla 5: (cobertura 21)
ROA > (.128914

CRET 94-65 > -21 83802
-> clase Solvente [0.913]

BN en VA > 0.0487927:
CREI 94-95 <= .30.20449:
tnnnCobertura GF/CP >= -0.1437; Solvente (4.2)
Cobertura GE/CP < -0.1437: Insolvente (13.0)
CREI 94-95 > .30,20449;
s L. Tesoreria = 0.0597: Solvente (28.2)
T.P. Tesoreria <= 0.0597: Tusolvente {13.3/1.0)

uuuuuuu

Regla 3: (cobertura 63)
BN en VA <= 0.0487927
-> clase Insolvente {0.738]

Regia 6: (cobertura 48)

BN en VA > 0.0487927
Endendamiento <= 3.668361
> clase Solvente [0,860]

REGLAS DOS ANOS ANTES DE LA INSOLVENCIA, 1995

Arboles de decision dos arios antes de Ia Insolvencia (1994):

Endeudamiento > 2.5754:

tveeen Test Acido <= 0.2233: inso
Test Acido > 0,2233:

Cobertura Inmovilizado <= 0.2637: insolvente (6.0)

lvente (51 .7(5,0)

......

Regla 1: (cobertura 51)
Test Acido <= (.2233
Endeudamiento > 2.5755
-> clase insolvente  [0.857]

Regla 5: (cobertura 18)
T. P. Tesoreria < 0.0660
B.N.en V.A.>0.0127
-> clase solvente  [(,950]

Cobertura Inmovilizado > 0.2637
....... ROA <=0, 0404: insolvente (6.3/2.0)
ROA > 0.0404: solvente (7.0
Endeudarmiento <= 2.5754:
e BN en VA <= 0.0127

Regla 2: (cobertura 29)
Cobertura GF/CP > - (,2014
BN. en VA <=0.0127
-> clase insolvente  [0.839]

Regla 6: (cobertura 26)
FM./EP> 04728
BN.en VA.>0.0127
Endendamiento <= 2.5753
->clase solvente  {0.9290]

Cobertura GF/CP <=-0.2014: solvente (6.4/1.4)
Cobertura GF/CP > -0.2014: insolvente (8.6/1.0)

B.N. en VA > 0.0127

S TP, Tesoreria <= 0.0660: solvente (18.0)

@
.......

Regla 3: (cobertura 28)
ROA <= 0.0404
Endeudamiento > 2.5755
-> clase insolvente  [0.833]

Regla 7: (cobertura 56)
Test Acido > 0.2233
Endeudamiento < 2.5755
->clase solvente  [0.857]

T.P. Tesoreria > 0.0660: solvente
L EMLED. = (0,4726: solvente
EMJFP. <= 04726
T Autofinan. Inmévil, <= 0,1313: insolvente (7.0/L.0)
Autofinan. Inmdvil. > 0.1315: solvente (6.0/1.0}

(19.0/1.0)

Regla 4: {cobertura 25)
T.P. Tesoreria > (.0660
FM/FP <= 00,5755
Autofin. Inmévil. <=0.1315
«> clase insolvente  [0.778)

70
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El endeudamiento es el factor que aporta mayor cantidad de informacion al ser la
primera variable que, con independencia del ejercicio, divide el &rbol en dos grandes ra-
mas. De esta forma, las empresas insolventes muestran permanentemente una mayor de-
pendencia de la financiacién ajena, aspecto éste que se acentda conforme nos acerca-
mos al afio en que se hace efectiva la situacion de quiebra técnica.

Esta circunstancia se explica, para ambos afios, por las mayores tasas de partici-
paci6n del beneficio neto sobre el valor afiadido bruto (configurando la segunda gran ra-
ma de los 4rboles obtenidos) que demuestran las empresas solventes con respecto a las
que 1o lo son, lo que evidencia una politica de racionalizacién y control del gasto més
eficiente, cuya consecuencia inmediata es una superior capacidad para la generacién y
capitalizaci6n de beneficios (regla 6).

Frente a la estabilidad demostrada por los indicadores anteriores, la capacidad ex-
plicativa de otras variables se ve alterada por la mayor o menor proximidad al ejercicio
en el que se hace presente la situacién de quiebra. De esta forma, y dentro de las varia-
bles explicativas de segundo nivel, un afio antes de la quiebra la rentabilidad econémi-
ca adquiere un mayor protagonismo en detrimento de los ratios de solvencia (test dcido
y cobertura de inmovilizado) con mayor poder explicativo dos afios antes!4,

A esta mayor importancia de la rentabilidad como factor explicativo de la quie-
bra empresarial un afio antes de la crisis, hemos de afiadir la aparicion del indicador cre-
cimiento de los ingresos de explotacién (tercera rama del 4rbol correspondiente a un afio
antes de 1a crisis), lo que permite asignar a las debilidades en el plano comercial gran
parte de la responsabilidad de las menores tasas de rentabilidad presentadas por las em-
presas insolventes. La importancia de esta variable de crecimiento queda refrendada por
su continua aparicion en las ramas inferiores del 4rbol.

A la capacidad explicativa de los indicadores hasta ahora resefiados, hemos de su-
mar dos nuevos indicadores de solvencia que permiten acercarnos al objetivo pretendi-
do en este estudio: uno de naturaleza dindmica (cobertura de gastos financieros / deuda
a corto plazo) y otro de carédcter estitico (tasa de participacién de la tesoreria en el total
de inversién). La bondad de dichos indicadores se manifiesta por su reiterada aparicion
en los drboles de los dos afios objeto de estudio.

Las reglas generadas a partir de los 4drboles de decisién analizados confirman, en
alto grado, la importancia de las variables hasta ahora destacadas, asi:

~ El ratio de endeundamiento es ¢l indicador que aparece un mayor mimero de ve-

ces en las diversas reglas generadas en los dos afios (reglas 1, 3,6y 7en 1994 y
reglas 1,4 y 6 en 1995) a los que debemos sumar, para todos los casos y a pesar
de compartir protagonismo con otras variables, un elevado nivel de cobertura.

14 Bstos resultados estdn en lfnea con los obtenidos en fa mayor parte de los trabajos empiricos disponi-
bles, en [os que los ratios de rentabilidad demuestran
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De esta forma, dos afios antes de la situacién de quiebra €l test 4cido es la va-
riable que acompafia al endeudamiento en las reglas que presentan una mayor
cobertura (1 y 7) permitiendo la clasificacién correcta del 62% de las firmas
insolventes y del 69% de las solventes.

Por su parte, un afio antes de la crisis, son la rentabilidad (regla 1) y uno de sus
factores determinantes, el margen sobre el valor afiadido (regla 6), los indica-
dores que junto al endeudamiento demuestran un mayor grado de cobertura,
permitiendo clasificar correctamente en torno al 60% de las firmas insolventes
y solventes.

Paralelamente, cabe destacar el elevado grado de cobertura que muestra la rela-
¢ién beneficio neto / valor afiadido, especialmente un afio antes de la quiebra
técnica, clasificando al 66% de las empresas insolventes (regla 6). Bien es ver-
dad que para dos afios antes de la quiebra su nivel de cobertura resulta notable-
mente inferior, alcanzando guarismos que no superan el 35% (reglas 2, 5 y 6).
Por dltimo, resulta destacable que para un afio antes de la quiebra el 50% de
las empresas solventes presentan un ratio de autofinanciacion del inmoviliza-
do superior al 21,6%, al tiempo que un crecimiento de los ingresos de explo-
tacion no inferior al ~13,2% (regla 4).

Como podemos apreciar en Ja tabla 12, la capacidad clasificatoria de los 4rboles
y las reglas de decisién obtenidas para anticipar las situaciones de insolvencia uno y dos
afios antes de que ésta efectivamente sé produzca es elevada, situdndose, respectiva-
mente, en €l 91,1% y 90,4%. Ademds, el nivel de cobertura mostrado por las diversas
reglas obtenidas oscila entre el 73% vy el 96% (tabla 11).

Tabla 12

Capacidad clasificatoria del 4rbol y las reglas obtenidas por el algoritmo See5

1994

1993

Evaluacién con datos de entrenamiento (126 casos):

Asbol de decision Reglas
Tamailo  Errores N®  Errores
10 12( 9.6%) 9 12( 9.6%)
(&) (& <~ clasificada como

60 3 {a): clase Insolvente

9 54  (b): clase Solvente

Evaluacién con datos de entrenamiento (126 casos):
Arbot de decisidn Reglas

Errores
10(7.9%)
<- clasificada como

Tamafio  Errores N°
i1 T 5.6%) 6
@ ®

(a): clase Insolvente

(b): clase Solvente

Fuente: Elaboracién propia,
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Dado que estos valores hacen referencia a los “datos de entrenamiento”, para va-
lidar la precision y capacidad de los resultados obtenidos hemos empleado dos tipos de
andlisis. Por un lado hemos reservado, de forma aleatoria, 14 de las 140 empresas que
conformaban la muestra inicial para testar la capacidad clasificatoria de los drboles y re-
glas generadas a partir de los mismos y, por otro, hemos evaluado la calidad de los mo-
delos a través del analisis de “validacién cruzada® (crossvalidate). De ambos procesos
destacamos:

1. Los resultados de la clasificacién de las 14 empresas inicialmente no incorpo-
radas en el modelo (tabla 13), indican que la capacidad de los drboles y reglas
obtenidas para anticipar las situaciones de quiebra va mejorando conforme nos
acercamos al momento en que se produce el fracaso empresarial, tal y como
ocurria en el analisis logir. Asi, el porcentaje de errores disminuye del 21,4%
para dos afios antes de la quiebra, al 14,3% para un afio antes de la misma,
siendo menos eficiente el modelo para diferenciar a las empresas solventes.

Tabla 13
Capacidad clasificatoria del 4rbol y las reglas obtenidas por el algoritmo See5

1994 1995

Evaluaci6n con datos de validacién (14 casos): Evaluacién con datos de validacidn (14 casos):
Arbol de decisién Reglas Arbol de decisién Reglas
Tamafio  Errores N® FErrores Tamafio  Errores N°  Errores

10 A 143%) 9 3(214%) i1 2 14.3%) 6 2(143%)

(a) () < clasificada como (a) (b) < clasificada como

6 (a): clase Insolvente 6 (a): clase Insolvente

3 5 (b): clase Solvente 2 6 {b): clase Solvente

2. Por otro lado, el andlisis de validacién cruzada, procedimiento que incorpora
el algoritmo See5, nos permite dividir la muestra de forma aleatoria en varios
subgrupos que contienen aproximadamente el mismo nimero de casos y don-
de las dos categorfas consideradas se encuentran proporcionalmente repre-
sentadas, recalculando el 4rbol de decisién para todos los subgrupos excepto
uno, que es utilizado para testar la capacidad predictiva de los resultados ob-
tenidos.
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Debido a que el ntimero de datos con los que operdbamos no es excesivamente am-
plio (70 casos), hemos realizado el proceso de validacién creando dos grupos. La aleato-
riedad en la composicion de dichos grupos nos ha Hevado a repetir 50 veces consecutivas
este procedimiento, situdndose el error medio para dos afios antes del fracaso en torno a
un 21,7%, con una desviacién tfpica del 1,4% mientras que, para un afios antes la media
del error se situd, respectivamente en 16,2%, siendo su desviacién tipica asociada de 1,6%.
En todo caso los nuevos drboles y reglas de decisién obteridos en este proceso confirman
la importancia de las variables anteriores para diferenciar a las empresas solventes de las
que se encuentran uno o dos afios més tarde en situacién de quiebra técnica.

5. CONCLUSIONES

En el marco de las investigaciones que tratan de contribuir a la construccién de
una teorfa sobre fracaso empresarial, el objetivo de este trabajo ha sido determinar los
indicadores financieros que mds eficientemente anticipan el diagnéstico sobre insol-
vencia uno y dos afios antes de que ésta se produzca.

Para paliar algunas de las limitaciones que caracterizan estudios previos en este
campo, hemos adoptado como criterio de insolvencia la situacién de quiebra técnica,
sin duda mucho més amplio que el habitual de quiebra legal, 1o que nos ha permitido
trabajar con una muestra més amplia de empresas (140; 70 fracasadas y 70 no fracasa-
das), caracterizadas por su pequefia dimensién y adscripcion al sector servicios.

Sin embargo, entendemos que nuestra principal aportacién metodolégica deriva,
ante el rechazo de 1a hipétesis de normalidad para la mayorfa de los ratios considerados
como inicialmente explicativos, del empleo de técnicas de andlisis mucho més flexibles
y adecuadas a las caracterfsticas de la informacién contable, como la regresion logfsti-
ca y el algoritmo de inducci6n de reglas y 4rboles de decisién, See5. El uso combinado
de estas técnicas de cardcter explicativo, a la que afiadimos el andlisis factorial en com-
ponentes principales que nos facilité la reduccién del nimero de variables iniciales a in-
cluir en la regresién logistica, nos ha permitido contrastar 1a robustez de los resultados
obtenidos a través de distintas herramientas.

Todas estas técnicas se caracterizan por no requerir ninguna hipétesis previa so-
bre la estructura de los datos y sus interrelaciones, no estando sujetas a las restricciones
de normalidad. El abandono para las empresas de la muestra de la hipétesis de norma-
lidad, segiin los resultados del test de Kolmogorov Smirnov y los diagramas de caja, ha-
cen que estas técnicas resulten mds adecuadas para el andlisis de ratios que otras habi-
tualmente utilizadas. |

Los resultados del algoritmo See5 indican que el endeudamiento es el factor que
més contribuye a anticipar la situacién de quiebra, presentando permanentemente las
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firmas insolventes una mayor dependencia de la financiacién ajena, aspecto éste que se
acentdia conforme nos acercamos al afio en que se hace efectiva la situacion de quiebra
técnica. Esta menor capacidad explicativa de la estructura financiera, conforme se ale-
ja el horizonte de prediccion, se hace més patente en los andlisis factorial y logif en los
que dos afios antes de la crisis, los indicadores de solvencia se presentan como los mds
significativos. Ademds, los resultados del anélisis factorial nos permiten concluir que,
cuando se acerca el momento de la quiebra, los indicadores de solvencia basados en las
garantias patrimoniales presentan mayor capacidad para anticipar dicha situacién que
los de cardcter dindmico, que estdn basados en la capacidad de devolucién de las deu-
das o los gastos financieros asociados a las mismas con los recursos generados.

Los indicadores representativos de la estructura econdémica, la financiacion del
inmovilizado y rentabilidad de las inversiones, son los siguientes factores que mani-
fiestan mayor poder anticipativo de la situacién de insolvencia, uno y dos afios antes de
que ésta efectivamente se produzca, mostrando las empresas sanas una mayor capaci-
dad para la generaci6n y capitalizaci6n de beneficios, producto de la aplicacién mas efi-
ciente de politicas de racionalizacién y control del gasto.

Entre las variables explicativas de la insolvencia, los analisis logit y See5 también se-

fialan a la rentabilidad econémica vy al crecimiento de los ingresos de explotacién, adqui-
' riendo estas variables mayor protagonismo en la medida en que nos acercamos al ejercicio
en que la insolvencia se hace efectiva. Las debilidades en el plano comercial explicarian,
en gran parte, las menores tasas de rentabilidad presentadas por las empresas insolventes.

Quisiéramos por tltimo apuntar que, a pesar del indudable esfuerzo realizado por
las numerosas investigaciones realizadas en este campo, la verdadera utilidad de los di-
versos modelos obtenidos hasta ahora requeriria considerar otros escenarios que podri-
an acercarnos a un diagndstico més eficiente de la situacién de insolvencia como, por
' ejemplo, la no distribucién de dividendos, el incumplimiento de cualquier obligacién de
pago, un importante descenso de la tesorerfa generada por las operaciones o un descu-
bierto bancario. De esta forma, se podria generalizar un modelo de fracaso empresarial
que permitiese predecir, con mayor antelacion las situaciones de insolvencia, de forma
que se pudiesen tomar las medidas correctores necesarias para evitarla.
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