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Resumen Segiin las més recientes estadisticas disponi-
bles, los acreedores de empresas con problemas financieros
en Espafia recuperan la mitad de la deuda pendiente y solo
€1 10% de las empresas insolventes sobrevive. La reciente
reforma de la Ley Concursal estableci6 una fase preconcur-
sal cuya finalidad es que las empresas se reorganicen sin la
presién de una declaracién de concurso obligatorio. Para
ello, se requiere un informe de un experto independiente.
El objetivo de este articulo es conocer qué indicadores em-
presariales podrian ayudar a la decisién de ese experto. Con
metodologias de inteligencia artificial, hemos obtenido que
el sector, el tamafio, pertenecer a un grupo y la rentabilidad

econdémica determinarédn el futuro de la empresa.
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Which Financial Indicators Could
Influence the Decision of the Independent
Expert on the Survival of a Company
going through a Pre-Bankruptcy Phase?
Empirical Evidence in Spain

Abstract 10% of bankrupt companies survive. The recent
reform of the Bankruptcy Act established a pre-bankruptcy
phase aimed at the reorganization of the firms without the
pressure of a mandatory insolvency statement. To do this, a
report from an independent expert is needed. The aim of this
paper is to identify the business indicators that could help
the decision of such expert. Using artificial intelligence me-

thodologies, we have found that the industry, size, profitabi-

lity and belonging to a group are factors that determine the

future of the company.
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Quais indicadores econémico-
financeiros poderiam condicionar a
decisao do perito independente sobre a
supervivéncia de uma empresa ha sua
fase pré-concursal? Evidencia empirica
na Espanha

Resumo De acordo com as tltimas estatisticas disponi-
veis, os credores de empresas com dificuldades financeiras
em Espanha recuperam metade da divida e apenas 10% das
empresas insolventes sobrevivem. A recente reforma da Lei
Concursal (de Faléncias) estabeleceu uma fase pré-concur-
sal destinada as empresas se reorganizar sem a pressao de
uma declaragio de insolvéncia obrigatério. Para fazer isso,
é preciso um relatério de um perito independente. O obje-
tivo deste artigo ¢ identificar os indicadores de negécio que
puderem ajudar a decisdo do perito. Com metodologias de
inteligéncia artificial, temos obtido que o sector, o taman-
ho, pertencer a um grupo e a rentabilidade determinariam

o futuro da empresa.

Palavras-chave autor Insolvéncia de empresas, lei
concursal (de faléncias), indicadores, reorganizagio, inte-

ligéncia artificial.

Palavras-chave descritor Faléncia, Indicadores
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Introduccién

Debido a la actual crisis econémica, hay mu-
chas noticias en prensa relacionadas con
problemas de insolvencia de empresas. Esta si-
tuacién no solo genera enormes pérdidas eco-
némicas a los propietarios o acreedores de los
negocios con problemas financieros, sino tam-
bién un enorme coste social y econémico a la
nacién implicada (Wu, 2010). Algunas de esas
noticias reflejan el acogimiento de determina-
dos negocios a una fase preconcursal como, por
ejemplo, el reciente caso de Nueva Rumasa,’
con 29 de sus empresas en esta situacion. Este
escenario previo al concurso se regula en Es-
paila por el articulo 5.3 del Real Decreto-Ley
3/2009, de 27 de marzo, de medidas urgentes
en materia tributaria, financiera y concursal
ante la evolucién de la situacién econdémica. Se
trata de una reforma parcial de la Ley 22/2004,
de 9 de abril, Concursal (LC) espafiola que

1 La empresa Nueva Rumasa es un entramado empresa-
rial espaiiol creado con la vocacién de reconstruir lo que
era el holding Rumasa, antes de su expropiacion por el Es-
tado espariol en 1983, cuando contaba con 700 empresas.
Nueva Rumasa estd compuesto por méds de un centenar de
compaiiias, la mayorfa de las cuales estan radicadas en pa-
rafsos fiscales y no consolidan como holding, por lo que no
estdn sujetas al control de la administracién. Sus campos
de negocio son la alimentacién, las bodegas, las activida-
des turisticas, el sector inmobiliario y la distribucién. Tam-
bién figuran una veintena de hoteles. El germen de Nueva
Rumasa se remonta a 1996, cuando, ayudado por sus hijos,
el empresario jerezano José Maria Ruiz-Mateos reinvierte
lo que consigui6 evadir de la expropiacién de Rumasa para
crear la nueva marca de la abeja. Nueva Rumasa dice tener
10.000 empleados, cifra que los sindicatos rebajan a 6.000
y un valor patrimonial de 5.900 millones de euros, tasaciéon
que también los expertos ponen en duda (Fuente: http://

es.wikipedia.org/wiki/Nueva_Rumasa).

INDICADORES ECONOMICO FINANCIEROS PARA LA SUPERVIVENCIA EMPRESARIAL / M. SEGOVIA, M. CAMACHO / 9 9

plantea algunas reflexiones en cuanto a su im-
plantacién.

La fase preconcursal concede una prérro-
ga a empresas que estén en situacién de insol-
vencia a corto plazo, ya que la ley suspende la
obligacion del deudor de presentar el concurso
voluntario durante un plazo méaximo de cuatro
meses. Este procedimiento también bloquea la
presentacién del concurso obligatorio por parte
de sus acreedores. Para que una empresa en di-
ficultades pueda acceder a la fase preconcursal
debe cumplir ciertos requisitos. De hecho, du-
rante el periodo preconcursal, los deudores ob-
tienen indudables beneficios, ya que la empresa
puede buscar refinanciar su deuda y evitar asi el
proceso concursal o puede planificar un posible
convenio cuando entre en el proceso concur-
sal o bien instar un concurso voluntario sin las
tensiones propias de situaciones in extremis. Sin
embargo, la fase preconcursal puede provocar
perjuicios a los acreedores si no se realiza de
manera correcta, ya que pueden ver reducidas
sus expectativas de cobro (Herndndez-Arranz,
2009).

La reforma de la LC espafiola propone me-
jorar la implantacién de la ley en una situacién
adversa de crisis econémica, para favorecer la
refinanciacién previa a la entrada del concurso
mediante el fomento de acuerdos extrajudicia-
les de refinanciacién, lo que facilita los concur-
sos de acreedores y reduce el tiempo y el coste
que supone la activacién de estos procesos. De
hecho, uno de sus principales objetivos es au-
mentar la viabilidad de las empresas en crisis.
A pesar de que en el afio 2010 se produjo una
diminucién del 7,2% de empresas insolventes

respecto a 2009, el nimero de deudores con-
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cursados fue de 5.750, el 84,3% de ellos co-
rrespondié a empresas (personas fisicas con
actividad empresarial y personas juridicas) y
solo una de cada cuatro sobrevivi6 tras la firma
de un convenio. En cuanto a la tasa de recupe-
racién? de los acreedores ascendié al 56% del
nominal durante el afio 2009.

En este articulo se analizan todas las empre-
sas que estan en proceso concursal en los doce
Tribunales de los Juzgados de lo Mercantil de
la Comunidad de Madrid.? Los datos fueron ex-

traidos de la pagina web de la Asociacién de

Registradores de Espafia durante julio de 2010,
y se complementé con la informacién finan-
ciera de las empresas extraida de la base de
datos de SABI.* El porcentaje de empresas en
concurso ha ido aumentando debido, sobre
todo, a la crisis financiera internacional (figura
1). De hecho, el porcentaje de empresas en con-
curso sobre el total de negocios existentes se
ha incrementado desde el 0,02% en 2005 hasta
el 0,17% en 2009 y la tasa de desempleo o paro
ha subido desde el 8,5% a finales del afio 2005
hasta el 19% en 2009.
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Figura 1

Tendencia de las empresas en concurso en la Comunidad de Madrid, desde la entrada en vigor de la Ley Concursal
Fuente: Instituto Nacional de Estadistica, INE (febrero de 2012

2 Datos de 2009 obtenidos del Anuario de Estadistica Con-
cursal (2010), publicado por el Colegio de Registradores de
Espana.

3 La informacién se extrajo de la pagina web: www.publici-

dadconcursal.es

4 SABI, Sistemas de Analisis de Balances Ibéricos (Espaia
y Portugal). es un producto de Bureau Van Dijk. Més in-
formacién: http://services.informa.es/informa/index.php/
en/Financial-products/SABI-AMADEUS-y-ORBIS, http://
www.bvdinfo.com/Products/Company-Information/Na-
tional/Sabi

5 Los datos del cuarto trimestre atin no se habian publica-
do por el Instituto Nacional de Estadistica, INE, aunque se

ha obtenido una aproximacién por las noticias de prensa.



Ante esta situacién y teniendo en cuenta los
datos aportados, el objetivo de este trabajo es
proponer qué caracteristicas o indicadores de-
berian tener las empresas espafiolas que quie-
ran acogerse a la refinanciacién previa para que
logren sobrevivir en el mercado. Estos indicado-
res podrian ser utiles a los jueces, a los adminis-
tradores concursales, a las entidades financieras,
a los acreedores... a la hora de decidir si un ne-
gocio deberia entrar a la fase preconcursal
con garantias de éxito. Por el contrario, aque-
llas empresas que, aun cumpliendo los requi-
sitos legales previstos, vayan a utilizar el proceso
preconcursal para alargar injustificadamente
los plazos y no pagar a sus acreedores, debe-
rian liquidarse al menor coste posible cuanto
antes. Utilizando metodologias pertenecien-
tes a la inteligencia artificial, hemos obtenido
unos modelos que pueden ayudar a predecir la
probabilidad de supervivencia de una empresa
segun la regulacion espafiola.

El articulo se divide en un en la seccién 1,
con el planteamiento de la pregunta de inves-
tigacién en la seccién Andlisis de la literatura
previa. A continuacién, se presentaran la mues-
tra y la metodologia propuesta y por tltimo, se
mostraran los resultados, la discusién y las con-

clusiones mas signiﬁcativas.

1. Analisis de la literatura
previa

El presente estudio versa sobre prediccién pero
no sobre la probabilidad de entrar en el proce-
so concursal, sino de la probabilidad de que,
con la informacién previa a la entrada de una

empresa en el proceso concursal espafiol, su
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procedimiento concursal acabe en convenio

y, por ende, se pueda cumplir el objetivo de la
LC: maximizar la tasa de recuperacién de las
deudas de los acreedores, con la mayor tasa de
supervivencia de las empresas. Realmente, ese
objetivo se ve acrecentado por la necesidad ac-
tual de —al menos— no destruir empleo. En
cualquier caso, la literatura internacional exis-
tente sobre la insolvencia empresarial es muy
extensa y variada (Kumar & Ravi, 2007). Sin
embargo, las enormes pérdidas econémicas,
sociales y financieras resultantes de situacio-
nes de insolvencia llevan a seguir desarrollando
modelos de prediccién de crisis empresariales
(Dimitras, Zanakis & Zopounidis, 1996; Jones
& Hensher, 2004).

De hecho, uno de los motivos que justifican
este tipo de estudios relativos a los problemas
con las empresas insolventes es el impacto que
la legislacion general y la concursal, en par-
ticular, tienen en el desarrollo econémico de
un pais (La Porta, Lopez de Silanes, Shleifer
& Vishny, 1998) y, por ende, en los resultados
del proceso. Incluso la forma de legislar situa-
ciones de insolvencia podria condicionar las
decisiones de inversién en un pais (Pindado,
Rodrigues & De la Torre, 2008). Por ejemplo,
en Suecia el 74% de las empresas en concurso
después del procedimiento concursal (basado
en subastas) sigue en funcionamiento (Thor-
burn, 2000). En Inglaterra, se ha demostrado
empiricamente el impacto que tienen los ban-
cos sobre el resultado de la continuacién en
el mercado de una empresa en situaciéon con-
cursal (Franks & Sussman, 2005). En Espaiia,
como se ha comentado con anterioridad, solo

el 10% de las empresas en concurso sobrevive.
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Es decir, la configuracién legal de la ley con-
cursal condiciona el resultado e impacta en la
economia de un pais. Sin embargo, la literatura
se ha centrado en el estudio de la prediccién de
insolvencia. Pocos estudios analizan la predic-
ci6én de reorganizacién de empresas insolventes
y menos con medianas y pequefias empresas
(Laitinen, 2011).

Tal como se ha comentado anteriormen-
te, nuestro estudio tiene como punto de parti-
da el escenario regulado por el articulo 5.3 del
Real Decreto-ley 3 de 2009, de 27 de marzo,
de medidas urgentes en materia tributaria, fi-
nanciera y concursal ante la evolucién de la
situacién econémica. Se trata de una reforma
parcial de la Ley 22 de 2003, de 9 de julio,
Concursal (LC) que plantea algunas reflexiones
en cuanto a su implantacién, més aun si cabe, con
la préxima reforma en ciernes, ain sin concre-
tar. De hecho, las noticias del caso Nueva Ru-
masa sobre preconcurso han desatado muchas
criticas, ya que muchos consideran esta fase
previa al concurso una manera de prolongar
atn mas “la agonia del paciente”. Sin embargo,
la fase preconcursal consiste en adelantarse a
una situacién definitiva e irreversible con me-
didas que ayuden a conocer anticipadamente
la situacién del negocio y sanearlo (Ferndndez
del Pozo, 2010). De este modo, a empresas que
no pueden pagar a sus acreedores se les con-
cede una prérroga durante un plazo maximo
de cuatro meses para que puedan negociar la
refinanciacién de su deuda, sin la presién de
presentacién obligatoria de concurso por parte de
sus acreedores. Una empresa debe cumplir dos
requisitos para acceder a la fase preconcursal:

haber iniciado negociaciones para obtener un

posible convenio anticipado e informar al juz-
gado competente en un plazo de dos meses.

El periodo preconcursal concede a los deu-
dores algunas ventajas, ya que la empresa puede
evitar el proceso concursal y sus consecuen-
cias (costes y demora en el tiempo, entre otras)
y/o puede planificar un posible convenio para
cuando entre en el procedimiento legal y/o pue-
de instar un concurso voluntario. Sin embargo,
también tiene desventajas para los acreedores,
como se adelanté en la introduccién. Dada la
reciente implantacién efectiva del preconcurso,
adn no se ha encontrado evidencia empirica en
la literatura de su impacto en Espafia.

Por otro parte, asistimos a un nuevo enfo-
que a la hora de abordar muchos problemas
financieros con base en la aplicacién de técni-
cas y metodologias encuadradas en el ambito
de la Inteligencia Artificial (IA). Tradicional-
mente, técnicas estadisticas —como el andlisis
discriminante o los analisis logic o probit— se
han empleado a la hora de analizar numerosas
cuestiones financieras en Espaiia (Ferrando &
Blanco, 1998; Mora, 1994; Sanchis-Arellano,
Gil-Fana & Heras-Martinez, 2003). Aunque los
resultados obtenidos por estas técnicas son sa-
tisfactorios, presentan la limitacién de que mu-
chas de las hipétesis estadisticas requeridas al
modelo o a la distribucién que siguen datos (si
hay o no observaciones atipicas) no se cumplen
cuando se emplean datos reales y, ademas, los
resultados son complejos de interpretar para un
usuario no experto en esas técnicas. Las técni-
cas de IA —al no requerir que los datos satisfa-
gan ningun tipo de hipétesis— pueden superar
esas limitaciones y, ademas, muchas de ellas

presentan los resultados de manera facil de en-



tender por un agente interesado no experto en
esta metodologia. Por tanto, las herramientas
de la IA son de gran utilidad y un complemento
y, en algunos casos, una alternativa a los méto-
dos estadisticos, ya que solucionan en algunos
aspectos algunos de sus problemas.

Siguiendo a Daniel E. O'Leary (1998), los sis-
temas inteligentes pueden construirse a partir de
dos enfoques. El primer enfoque lo constituyen
los denominados sistemas expertos. Consiste en
introducir en el ordenador el conocimiento que
los expertos humanos han ido acumulando a lo
largo de su vida profesional; la mayor limitacién
de este enfoque radica en el proceso de capta-
cién de la informacién, que ha de hacerse me-
diante una serie de entrevistas a los expertos.

El segundo enfoque lo constituye el apren-
dizaje automdtico (machine learning). Este enfo-
que consiste en la elaboracién de programas de
computador u ordenador que sean capaces de
generar conocimiento por medio del anélisis de
los datos y posteriormente utilizar ese conoci-
miento para realizar deducciones sobre nuevos
datos. Entre las técnicas aplicables de este enfo-
que encontramos aplicados a datos espafioles:
redes neuronales artificiales (Serrano & Mar-
tin del Brio, 1993), algoritmos de induccién de
reglas (Sanchis-Arellano, Segovia-Vargas, Gil-
Fana, Heras-Martinez & Vilar-Zanén, 2007) y
arboles de decisién (Diaz-Martinez, Sanchis-
Arellano & Segovia-Vargas, 2009). Algunas de
ellas tienen un caracter explicativo (induccién
de reglas y arboles de decisién) y otras se ca-
racterizan por un enfoque de caja negra (black
box), como las redes neuronales. Dada la natu-
raleza del problema que queremos tratar, utili-

zaremos técnicas explicativas.
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Ante todo lo expuesto anteriormente, se
plantea la siguiente pregunta de investigacién:
¢qué indicadores econémico-financieros de
empresas con dificultades econémicas deben
ser tenidos en cuenta por el experto indepen-
diente para que se ayude a su supervivencia en
la fase preconcursal utilizando técnicas de IA?

Las contribuciones de este estudio a la li-
teratura existente en materia concursal son
las siguientes: en primer lugar, el analisis de las
posibilidades de supervivencia que tienen las
empresas en la fase preconcursal, para evi-
tar entrar en el procedimiento concursal, esta
completamente justificado porque las estadis-
ticas no coinciden con la exposicién de motivos
de la ley. La LC propone maximizar el valor de
los créditos para el acreedor para mantener la
continuidad del negocio y, sin embargo, muy
pocas sobreviven. En segundo lugar, los estu-
dios sobre concursos se han centrado en su
mayoria en el andlisis de grandes empresas co-
tizadas insolventes. No hay muchos estudios
sobre pequefias y medianas empresas (Pompe
& Bilderbeek, 2005). En tercer lugar, el pro-
cedimiento preconcursal se ha extrapolado a
otros paises europeos —como Italia y Finlandia
(Laitinen, 2008)—, por lo que estudios como el
presente podrian ayudar a mejorar su implan-
tacién practica en otros paises. En cuarto lugar,
en Espafia hay una escasez de estudios sobre el
analisis del impacto de la LC desde un punto de
vista econémico. Se ha analizado la antigua ley
en otros estudios (Gonzalez & Gonzalez, 2000;
Aybar-Arias, Casino-Martinez & Lépez-Gracia,
2006; Banegas, Manzaneque & Rojas, 2005;
Lopez-Gutiérrez, Garcia-Olalla & Torre-Olmo,

2009), pero no con datos de empresas bajo la
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nueva normativa concursal espafiola. Anterior-
mente, en Espafia, las condiciones para que una
empresa entrara en la ley de quiebra y suspensién
de pagos (nombres para referirse a los dos pro-
cedimientos sobre insolvencia que ahora se han
unificado en un procedimiento tnico llamado
proceso de concurso de acreedores) no eran las
mismas que con la nueva ley. Es decir, empre-
sas que estarian en proceso legal de insolvencia
con la nueva ley podrian no estarlo segtin los
requisitos de la antigua ley y viceversa. De he-
cho, en su mayoria, las investigaciones sobre la
ley se han hecho desde el punto de vista legal y
son descriptivas y, en ocasiones, estan sesgadas
desde el punto de vista meramente juridico (Al-
bert & Cabrillo, 2004; Sdez-Santurtin, 2010).

2. Datos de la muestra

Para conseguir el objetivo de nuestro estudio,
se utilizan todas las empresas en concurso de
los doce Tribunales del Juzgado de lo Mer-
cantil en la Comunidad de Madrid, extraidas
durante junio de 2010 de la pagina web www.
registroconcursal.es. Las principales variables
obtenidas de esta primera fuente son la fecha de
entrada de la empresa al proceso concursal, el
tipo de concurso (necesario o voluntario), la fe-
cha de la decisién del juez una vez finalizada la
fase comun y la decisién del juez (liquidacién
o convenio). En total, habia 1.387 empresas en

concurso en Madrid en ese momento.

Los datos obtenidos de la fuente legal an-
teriormente citada se complementaron con la
informaci6n financiera y econémica (tabla 1)
de las empresas en concurso de la base de datos
SABI, de acuerdo con un criterio objetivo: el
cédigo de identificacién fiscal (CIF) de cada
empresa. Las variables extraidas de esta base
de datos contable son la forma legal (sociedades
anénimas o sociedades limitadas), el sector de
pertenencia segtn los criterios del Cédigo Na-
cional de Actividades Econémicas (CNAE), la
fecha de su fundacién, el nimero de accionistas
y de filiales si las tuviera, la informacién con-
table mas significativa procedente del balance
de situacién y la cuenta de pérdidas y ganan-
cias asi como los ratios financieros y contables
mas importantes. La seleccién de variables en
modelos de prediccién de insolvencias es uno
de los aspectos mas controvertidos de la gene-
racién de modelos (Altman, 1968). Depen-
diendo de la informacién extraida de las bases
de datos disponibles y segtin la literatura previa
(Altman, 1968; Altman, 2000; Beaver, 1966;
Bhimani, Gulamhussen & Lopes, 2010), las
variables utilizadas no incluyen datos de mer-
cado, que proporcionarian mayor informacién
(Hillegeist, Keating, Cram & Lundstedt, 2004)
y mejor poder predictivo (Chava & Jarrow, 2004;
Chen, Chollete & Ray, 2010; Xu & Zhang,
2009), porque esta muestra carece de esa infor-
macién al tratarse de empresas pequeflas y me-

dianas no cotizadas.
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Variables explicativas

Definicién

Cédigo programa

Variables no contables
Sector*

Forma juridica

Edad*

NSh

NS*

AT*

BT*

BIP*

Variables contables

Ratio de solvencia

Ratio de liquidez*

Ratio de endeudamiento
Rentabilidad del activo (ROA)*

Ratio de viabilidad financiera*

Resultado después de impuestos
Ratio Deuda-capital

Ratio de endeudamiento bancario
Ratio de endeudamiento a c/p
ANC/AT

AC/AT

DC/AC

Tesorerfa/AC

ROE

ROIC

Categorias sectoriales segin CNAE

Sociedad anénima (SA) o sociedad limitada (SL)

Numero de afios desde que se fundé la empresa

Numero de accionistas

Namero de participaciones/filiales

Tamailo de la empresa como activo total (en
logaritmo en base 10)

Tipo de concurso (obligatorio o voluntario)

Duracién de la fase comun (en dias)

Activo corriente/Pasivo corriente

Tesoreria/Pasivo circulante

Pasivo total/Patrimonio neto(PN)

Beneficio neto/Activo total

Gastos financieros/Beneficio antes de intereses,
impuestos, amortizaciones y depreciacién

Resultado contable del ejercicio

Pasivo total/(Pasivo total + PN)

Deuda financiera/(Deuda financiera + PN)

Pasivo corriente/(Pasivo total + PN)

Activos no corrientes/Activo total

Activos corrientes/Activo total

Derechos de cobro/Activos corrientes

Tesorerfa/Activos corrientes

Resultado contable/Patrimonio neto

EBIT(1-t)/Activo total

CNAE

FJ

AGE
ACCTAS
PARTICIP
AT

CONCURSO
FC

AC/PC
TES/PC
DT/PN
ROA
DF/EBITDA

RDO
DT/(DT+PN)
DF/(DF+PN)
PC/(DT+PN)
AF/AT
AC/AT
CCIAC
TES/AC

ROE

ROIC

* Ratios preseleccionados después de la aplicacién de la metodologia Rough Set, RS.

Tabla 1

Variables contables y no contables de la muestra de empresas seleccionada

Al partir de las 23 variables iniciales proce-
dentes de las fuentes primarias anteriormen-
te descritas en la seccién Datos de la muestra,
se ha efectuado una seleccion entre las mismas
empleando la metodologia Rough Set (RS o de
conjuntos aproximados) (Pawlak, 1991, 2002;
Pawlak & Skowron, 2007), para conformar un
nuevo conjunto formado Gnicamente por nueve
variables, marcadas con (*) en la tabla 1. La jus-
tificacién para pasar de 23 a 9 variables es que
un exceso de variables —si estas son redundan-
tes y estdn correlacionadas—, lejos de aportar

informacion, la distorsiona. El proceso de re-

duccion de 23 variables al compuesto solo por 9

se produjo de la siguiente manera:

a. En cuanto a las variables no contables, la
forma juridica y el nimero de accionistas se
han eliminado porque el tamafio de la em-
presa revela la misma informacién que estas
variables.

b. En cuanto a los ratios contables se han se-
leccionado solo tres, el ratio de liquidez, el
ROA y el de viabilidad financiera por tres
razones: en primer lugar, el analisis estadis-
tico de los ratios contables del sistema de

informaci6n original mostraba que habia
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muchos ratios con la misma informacién,

lo que supone que es irrelevante y esta co-
rrelacionada; este hecho complicaba mu-
cho el andlisis del sistema de informacién.
En segundo lugar, para contrastarlo, hemos
aplicado RS. Se ha utilizado esta metodolo-
gia de IA, porque obtiene el minimo conjunto
de variables que mantienen la misma infor-

macién que el conjunto de todas ellas. El

analisis RS constaté que 15 variables eran
redundantes, ya que el sistema de infor-
maci6n de 23 variables y el sistema de in-
formacién de 9 variables llevaban al mismo
modelo RS. En tercer lugar, porque los tres
ratios seleccionados son los que aparecian
con la frecuencia mas alta al aplicar la me-
todologia RS, como se presenta en el grafi-

col.

10501
1000 1
9501
900 1
850 1
8001
750 1
700
650 1
600 1
5507
5001
450 1
400 1
350
3001
2501
2001
1501
100

501

Attributes from reduct set insolvencia
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M PARTICIP (325) MIDT/PN (768) M ROE (788) M DT/(DT+PN) (855) MIROIC (749) M CC/AC (1027) RDO (854)

M FC(858) ™ DF/(DF+PN) (829) I AF/AT (705)

FJ(902) MPC/(DT+PN) (835) I ROA (806)

Gréfico 1
Frecuencias de las variables al aplicar el método Rough Set

Fuente: elaboracién propia



Como se puede observar, las variables que
aparecen con mayor frecuencia (mas del 25%)
en el andlisis efectuado con la metodologia RS
y que dan como resultado los denominados en
el argot reductos son el ratio que mide el porcen-
taje de los derechos de cobro sobre el activo co-
rriente (CC/AC), el ratio de viabilidad financiera
(DE/EBITDA), el ratio de tesoreria sobre activo
circulante (TES/AC), el nimero de accionistas
(ACCTAS) y la forma juridica. Los ratios que
aparecen con mayor frecuencia son a priori va-
riables muy discriminatorias para el problema
que se estd analizando. Dado que entre las va-
riables mds discriminatorias se encuentran dos
ratios de los denominados de liquidez (CC/AC
y TES/AC) se ha optado por seleccionar el mas
utilizado en la literatura (TES/AC) y en lugar
del otro ratio de liquidez se ha incorporado un
ratio de rentabilidad, el ROA, porque aparece
con frecuencia en los andlisis econémicos y

porque se encuentra en un segundo grupo de va-
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riables discriminatorias. En relacién con las
variables no contables, la forma juridica y el nu-
mero de accionistas han sido eliminados, por-
que el tamafio de la empresa recoge la misma
informacién. Teniendo en cuenta las razones
expuestas y la literatura previa, se han preselec-
cionado las nueve expuestas (*) para el uso del
PART.

Fueron eliminadas 147 empresas de la
muestra, porque no se encontré informacién en
SABI. Del resto de las sociedades, 1.240, se elimi-
naron aquellas que se encontraban inmersas en
la fase comun y sobre las que no habia decisién
judicial. La muestra final se compone de 235
empresas con problemas financieros y sobre las
que hay una resolucién concursal en firme. El
39% corresponde a sociedades anénimas, SA;
el otro 61% corresponde a sociedades de res-
ponsabilidad limitada, SL, y los sectores de la
construccién y del transporte son los més re-

presentativos de la muestra (tabla 2).

Forma legal

Sector SA SL Total

Actividades de alimentacién y hosteleria 0 4 4
Servicios administrativos y de apoyo 9 4 13
Construccién 18 38 56
Educacién 0 1
Actividades financieras y de seguros 0 1
Actividades relacionadas con la actividad . 8 15

social y la salud
Informaci6én y comunicacién 23 27 50
Industria 1 2
Otros servicios 8 14 22
Actividades profesionales, cientificas y 1 3 4

técnicas
Actividades inmobiliarias 1 6 7
Transporte y almacenamiento 23 37 60
Total 92 143 235

Tabla 2

Andlisis descriptivo del sector y de la forma legal de la muestra final

Fuente: elaboracién propia
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Al analizar las caracteristicas de la muestra
final (tabla 3), en su mayoria, las compaiifas
concursadas no son empresas de nueva crea-
cién, ya que la media de supervivencia hasta el
concurso se sitda en los dieciocho afios; aunque
existe una elevada dispersién que abarca desde
los 8 afios de vida hasta los méas de 25 afios des-
de su fundacién. La cifra media de los activos
asciende a mdas de €4,5 millones, indicador de

que se trata de pequefias y medianas empre-

sas (pyme). También es destacable que las em-
presas tienen una rentabilidad de los activos
(ROA), un ratio de viabilidad financiera y un
EBIDTA negativos. De hecho, la diferencia en-
tre el resultado del ejercicio y el EBIDTA mues-
tra un impacto fiscal y financiero negativo. En
cuanto a la duracién de la fase comutn (FC), la
muestra refleja que la duracién media de los
procesos concursales en Madrid es de 454 dias

(casi un aflo y cuarto).

Media Desviacion tipica
Edad 18,06 10,289
Total activo 4.725.933,14 1,1145E7
Ventas 5.304.083,29 1,1168E7
EBITDA -288.858,74 1,2691E6
Resultado ejercicio -778.804,85 4.513.818,0
FC (dias) 453,89 289,689
ROA -0,29 0,632
Viabilidad financiera -16,42 241,704
Ratio de endeudamiento 2,07 5,32
Ratio de rotacién 0,14 0,33

Tabla 3
Principales caracteristicas de la muestra de las empresas

Fuente: elaboracién propia

Una vez finalizada la fase comun, hay 196
empresas liquidadas y 39 convenios; de estos,
26 empresas continuaron tras la decisién judi-
cial y 13 se liquidaron, a pesar de la decisién
judicial de convenio. Esto significa que un ter-

cio de las decisiones en convenio acaba en li-

quidacién. La duracién del proceso puede ser
una explicacion, ya que se demora mucho tiem-
po la situacién de empresa en concurso, lo que
dificulta la confianza de los clientes y acreedo-
res del negocio. El proceso de seleccién de la

muestra se resume en el grafico 2:
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(1.387)

~

Liquidacion (196)

Empresas concursadas / pead1i§2)tes

Reorganizacion _——> Convenio (26)

(39) > Liquidacion (13)

Grafico 2
Resumen de la muestra final obtenida

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica, INE, 2010 y www.registroconcursal.es

En el siguiente apartado se expone la me-
todologia aplicada a la muestra de empresas en
concurso para responder la pregunta planteada

en la presente investigacién.

3. Metodologia

Entre las técnicas de Inteligencia Artificial cita-
das anteriormente en la revisién de la literatura
(seccién Andlisis de la literatura previa), hemos
escogido la metodologia PART por su caracter
explicativo y por las ventajas que presenta para
analizar datos reales. Muy brevemente, pode-
mos definir el algoritmo PART (desarrollado
por Eibe Frank e Ian H. Witten, 1998) como
un clasificador con base en reglas generadas
mediante la incorporacién de una forma mo-
dificada de un 4rbol de decision J48 (el J48 es
la implementacién que hace el programa de
mineria de datos WEKA del 4rbol de decisién
C4.5). La modificacién que efectta, de hecho,
consiste en generar un arbol de decision inicial
en el que algunas de sus ramas se eliminan; por
tanto, es un arbol de decisién parcial (Witten

& Frank, 2005). Con la eliminacién de esas ra-

mas se logra una mayor flexibilidad y rapidez,

aunque su principal ventaja es su simplicidad.
Es decir, el algoritmo PART combina dos estra-
tegias: primero, construye un arbol de decisién
parcial (es decir, se trata de un arbol ordinario
en el que hay ramas que conduciran a subarboles
que no se van a explorar y quedaran indefini-
dos) en lugar de uno que explore por completo
todas las ramificaciones; una vez que se ha ob-
tenido ese subarbol, su construccién se detiene
y se obtiene una regla.

Este procedimiento conduce a reglas mas ge-
nerales, porque se elige aquella rama que repre-
senta el mayor niimero de situaciones o casos.

Estas reglas se expresan mediante sentencias
légicas que relacionan la descripcién, mediante
variables de un objeto (condiciones) y las clases

de decisi6n. Adoptan la siguiente forma:

Si <se cumplen condiciones> entonces <el objeto

pertenece a una clase de decisién dada>

Cada regla de decisi6n se caracteriza por su
fuerza, esto es, el nimero de objetos que satis-
facen la parte de la condicién de la regla (en el
argot se dice cubiertos por la regla) y que perte-

necen a la clase de decisién sugerida.
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Las reglas resultantes del algoritmo son
muy féciles de comprender por el usuario/
analista y permiten justificar y explicar las
conclusiones derivadas del anélisis de los da-
tos. El conjunto de reglas para todas las clases
de decisién se denomina algoritmo de decision.
Las reglas derivadas de una tabla con esta
metodologia se pueden utilizar para clasifi-
car nuevos objetos (en nuestro caso, empresas
nuevas). La clasificacién de cualquier nuevo
objeto puede hacerse al comparar su descrip-
cién con las condiciones de cada una de las
reglas de decision.

Pueden establecerse dos perspectivas prin-
cipales para la obtencién de reglas de decisién
derivadas de un conjunto de ejemplos segin las
finalidades que se persigan. Las mas comunes
se relacionan con:

+ lainduccién orientada a la clasificacién y

+ lainduccién orientada al descubrimiento.

De los algoritmos aplicados al segundo en-
foque, en su mayoria son los mismos que se uti-
lizan para el enfoque de clasificacién, lo cual
provoca que den como resultado un minimo
ntimero de reglas (objetivo del enfoque de clasi-
ficacién, para el que las reglas demasiado espe-
cificas no tienen importancia) que representan
solo una parte limitada de las reglas interesan-
tes que puede haber.

Con esta filosofia, utilizaremos el algorit-
mo PART (Diaz-Martinez, Sanchis-Arellano &
Segovia-Vargas, 2009): obtendremos un mo-
delo consistente en un conjunto de reglas que
usaremos para clasificar. Si el resultado de la

clasificacién es satisfactorio, las reglas esta-

ran validadas y las analizaremos. Se parte de
la muestra de empresas en situacién de con-
curso, una vez finalizada la fase comun del
proceso, es decir, cuando el juez ha determi-
nado su liquidacién o convenio (reorganiza-
cién). Para la aplicacién del algoritmo PART,
se comienza con una tabla en la que hay 235
empresas (136 en liquidacién y 39 en reorga-
nizacién) explicadas por variables, contables
y no contables anteriormente descritas en la
seccion Datos de la muestra. Se han deducido
patrones de informacién y regularidades (re-
glas) utiles para el experto independiente im-
plicado en el proceso preconcursal. Las reglas
obtenidas de la metodologia PART determina-
ran si un objeto pertenece a una determinada
clase, al asignarle una de dos categorias: 1-
reorganizacién o 0-liquidacién. Hemos utili-
zado los datos del afio previo al concurso (t-1),
ya que es la informacién que requiere el ex-
perto para su analisis. Esa tabla se ha introdu-
cido en el paquete de mineria de datos WEKA
de la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda
(Witten & Frank, 2005) con el que hemos de-

sarrollado el andlisis.
4. Resultados y discusién

Una vez aplicada la metodologia PART a la
muestra objeto de nuestro estudio, el primer
analisis de la tabla 4 muestra que de las nueve
variables introducidas para efectuar el andlisis,
el modelo solo considera cuatro (el niumero de
participaciones, el sector, los afios de existencia
de la empresa y el activo total) y elimina el res-
to de las variables. La lista de reglas obtenidas

es la siguiente:
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Regla Particip CNAE AGE AT Categoria Fuerza

1 0 Construccién 0 (55/4)
2 0 Comercio 0 (54/19)
3 0 Actividades cientificas y técnicas 0 (18/1)
4 0 Informacién-comunicaciones 0 (13/2)
5 0 Actividades administrativas >9 0 9)
6 0 Manufacturas <=6.664 0 (43/5)
7 Manufacturas 1 (711)
8 1 0 (11/3)
9 0 Transporte-almacenamiento 0 (6)
10 0 Hosteleria 0 (4/1)
1 0 Actividades inmobiliarias <=12 1 )
12 0 0 (813)
13 2 1 )

Tabla 4

Reglas PART

La lista de reglas contenidas en la Tabla 4
que nos da el algoritmo PART es un conjunto
de sentencias légicas del tipo “Si... (se cum-
plen unas condiciones) entonces... (el obje-
to pertenece a la clase indicada). Por tanto, se

leen de la siguiente manera:

9 errores (la verifican pero pertenecen a la
clase 1).
Regla 3: Si...

Y asi sucesivamente.

Se puede observar que es una lista de reglas;

+  Regla 1: si la empresa no esta participa-
da por ninguna sociedad (PARTICIP = 0)

las primeras son mas fuertes que las tltimas,
luego son probablemente mas ciertas de cara a
y pertenece al sector de la construccién, se la aplicacién practica del modelo.Las variables
clasifica en la clase 0 (liquidacién). La fuer- ~ que considera el modelo son el sector (CNAE),
za nos indica que esta regla derivada del el ntmero de ailos desde que la empresa se fun-
modelo la verifican 55 empresas, de las cua-  d6 (AGE), el tamaiio (TA) y la pertenencia a
les hay 4 errores (la verifican pero pertene- un grupo de empresas (PARTICIP). Estas varia-
cenala clase 1). bles estdn en linea con las obtenidas por Tyler
+  Regla 2: si la empresa no esta participa- Shumway (2001); Thomas E. McKee y Terje
da por ninguna sociedad (PARTICIP = 0)y =~ Lensberg (2002) y Erkki K. Laitinen (2011).
pertenece al sector comercio, se clasifica También hay estudios que destacan que el ta-
en la clase 0 (liquidacién). La fuerza nos marfio, la liquidez, la rentabilidad y la estructura
indica que esta regla derivada del modelo de capital condicionan las decisiones de reor-

la verifican 54 empresas, de las cuales hay ganizacién (Routledge & Gadenne, 2000). Es
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mds, la actual crisis no ha tenido el mismo im-
pacto en todos los sectores. De hecho, el sector
de la construccién y el comercio al por mayor y
al por menor constituyen, en nuestra muestra,
la mayoria de las empresas en bancarrota dada
su gran dependencia de las exportaciones y su
susceptibilidad ante el crack financiero mundial
(Alonso & Furio 2010).

Como se puede comprobar, la mayoria de
las reglas se refiere a la clase 0, dado que la
mayoria de las empresas pertenece a esta cla-
se. Antes de analizar el algoritmo, lo vamos a
validar. Hemos de matizar que si se desarrolla
un modelo y se valida con la misma mues-
tra o con muestras que contienen las mismas
empresas, aunque los datos se refieran a dife-
rentes afios, los resultados podrian ponerse en
cuestion. Para ello, se seleccionan muestras
independientes (no disponemos de suficientes
datos) o se efecttia un proceso de validacién-
cruzada® que consiste en hacer numerosas par-
ticiones de igual tamafio en los datos y dejar
unas para estimar el modelo y las restantes
para validar. A mayor tasa de validacién cruza-
da, mayor fiabilidad de los modelos obtenidos.
De ahi que cuando con ese procedimiento se
obtiene una tasa de clasificacién lo suficiente-
mente alta, como en nuestro caso con casi un
80% de aciertos (79,15%), las conclusiones del
modelo pueden considerarse como vélidas, con

la salvedad de que obviamente hay un 20% de

6 Dada la claridad con la que estd explicado este concepto
en Wikipedia, hemos considerado oportuno incluirlo como
apéndice. También se puede ver con detalle en la tesis doc-
toral de Maria Jests Segovia-Vargas (2005). Andlisis de la
solvencia en entidades aseguradoras mediante la metodologia
Rough Set. Monografias. Madrid: Thomson Civitas.

casos en los que pueden no ser aplicables o co-
rrectas. El proceso se repite tantas veces como
particiones hayamos hecho y vamos cambian-
do las que sirven para estimar de las que sirven
para validar. El resultado final es la media de
todos los resultados obtenidos. En la tabla 5 se
muestran los resultados de la validacién cruza-

da para 10 particiones.

Ano 1

Media ponderada 79,15%

Tabla 5

Resultado de la validacién cruzada (ver Anexo 1).

Los resultados en términos de clasificacién
son muy satisfactorios, lo que permite dar por
valido el modelo en forma de reglas que se ha
obtenido. En este sentido, las reglas muestran
los siguientes resultados:

1. Los resultados muestran, en primer lugar
la importancia de pertenecer o no a un gru-
po (la variable PARTICIP). Queda reflejado
que no pertenecer a un grupo (PARTI-
CIP=0) estd en una gran mayoria de los ca-
sos asociado a la clase de liquidacion (0).

2. Después, la variable mas relevante es el sec-
tor. Las reglas més fuertes (1, 2, 3) sefialan
que los sectores de la “construccién”, el “co-
mercio” y, en menor medida, las “activida-
des cientificas y técnicas” estdn por si solos
asociados a la clase 0 liquidacion.

3. El sector “manufacturas” se asocia a la clase
0 para valores bajos del activo (menor o igual
a 6.664 en términos logaritmicos), es decir,
se trata de una pyme. En cualquier otro caso,

se asocia a la clase de reorganizacién.



Podemos concluir que hay sectores como el
de la construccién y, en menor medida, el del co-
mercio que, aunque las cuentas mostrasen que
podrian reorganizarse, la crisis actual y sus pecu-
liaridades hacen que esto no sea posible. Estos
resultados vienen a constatar que, ademas del ta-
mario, la pertenencia o no a un grupo, el nimero
de aflos desde su fundacién vy el sector también
son importantes a la hora de definir cuéles son los
factores que condicionan el éxito de la supervi-
vencia de una empresa.

Desgraciadamente, en la actualidad, no hay
ninguna teoria de prediccién de insolvencia
valida. Los modelos de prediccién de fracaso
empresarial —en su mayoria— son limitados
(Nwogugu, 2007). Sin embargo, si hay mu-
chos estudios sobre prediccién que llevan a
resultados similares. A nuestro juicio, uno de
los problemas es que el contexto de la muestra
condiciona los resultados obtenidos. Por ejem-
plo, el tema del sector (concretamente el de
construccién) estd muy sesgado en esta mues-
tra, por lo que se tomarfa como una limitacién
a nuestro estudio. En cualquier caso, se trata de
un reto para los investigadores actuales, ya que
se requieren estudios mas globales —del merca-
do internacional— para constatar si los resultados

obtenidos se podrian generalizar.

Conclusiones

En este trabajo se ha contrastado la idoneidad
de aplicar técnicas de IA, mediante su apli-
cacién a un problema real en una muestra de
pymes en situacién concursal al obtener re-
sultados muy satisfactorios y revelar algunas

variables que, entre otras, deberian tenerse en
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cuenta para la evaluacién del impacto de la
nueva reforma concursal en ciernes. De hecho,
la nueva reforma propuesta aboga por el uso

de la fase preconcursal como paso previo a la
liquidacién, resultado casi generalizado en las
empresas que entran el proceso concursal. El
sector, el tamafio, la pertenencia o no a un gru-
po y el niimero de afios desde su fundacién de-
terminarian el futuro de la empresa.

En términos practicos, estas técnicas pue-
den usarse como sistemas de diagnéstico au-
tomatico para preseleccionar, por ejemplo,
aquellas empresas que necesiten una atencién
especial, de una manera rapida y a un coste
bajo. De este modo, habria una gestién mds efi-
ciente del tiempo dedicado por el experto, ana-
lista financiero o la autoridad supervisora, para
dar, ademads, uniformidad a los juicios emitidos
sobre una empresa.

Mas estudios en esta linea, en otros paises y
con mas datos son necesarios para avalar estos
resultados. Entre las limitaciones del estudio se
encuentra que la muestra esta sesgada en la Co-
munidad de Madrid y no es generalizable al res-
to de Espafia, aunque esta regién tiene un peso
significativo en la riqueza nacional, lo que hace
que los resultados puedan considerarse relevan-
tes. En préximos estudios, se espera ampliar la
muestra y contrastar los resultados obtenidos

con metodologias diferentes.
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Anexo 1
Explicacion del proceso de
validacién cruzada

El procedimiento de validacién es una técnica
utilizada para evaluar los resultados de un anali-
sis estadistico y garantizar que son independien-
tes de la particién entre datos de entrenamiento
y prueba. Consiste en repetir y calcular la media
aritmética obtenida de las medidas de evalua-
cién sobre diferentes particiones. Se utiliza en
entornos en los cuales el objetivo principal es la
prediccion y se quiere estimar qué tan preciso
es un modelo que se llevard a cabo a la practica
(Devijver & Kittler, 1982). Es una técnica muy
utilizada en proyectos de inteligencia artificial
para validar modelos generados.

En la validacién cruzada de K iteraciones o

K-fold cross-validation, los datos de muestra se

dividen en K subconjuntos. Uno de los subcon-
juntos se utiliza como datos de prueba y el resto
(K-1) como datos de entrenamiento. El proceso
de validacién cruzada se repite durante k itera-
ciones, con cada uno de los posibles subconjun-
tos de datos de prueba. Finalmente, se realiza
la media aritmética de los resultados de cada
iteracion para obtener un Gnico resultado. Este
método es muy preciso, puesto que evaluamos a
partir de K combinaciones de datos de entrena-
miento y de prueba, pero aun asi tiene una des-
ventaja: a diferencia del método de retencién,
es lento desde el punto de vista computacional.
En la practica, la eleccién del nimero de itera-
ciones depende de la medida del conjunto de
datos. Lo méds comun es utilizar la validacién
cruzada de 10 iteraciones (10-fold cross-vali-
dation) (Refaeilzadeh, Tang & Lui, 2008, FH
Joanneum, 2006).

Datos de prueba %‘ Datos de entrenamiento }%

teacion1 |~ @ 0 0000000000000 00000

rencion2 |- @@ 0O O/000 000000000000
[ reaions |- @O0 00000000000000000

Crenconics | -0 00000000 00000000000

[ Tral de datne |
Total de datos

| e

Grafico 2

Ejemplo Validacién cruzada en 4 iteraciones (4-fold cross validation)
Fuente: http://es.wikipedia.org/wiki/Validaci%C3%B3n_cruzada



En cada una de las k iteraciones de este tipo
de validacién se realiza un célculo de error. El
resultado final se obtiene a partir de realizar la
media aritmética de los K valores de errores ob-

tenidos, segin la férmula:

1 K
E=E§El.

Es decir, se realiza el sumatorio de los K va-

lores de error y se divide entre el valor de K.
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