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RESUMEN

La pequefia y mediana empresa es uno de los principales motores de las economias
europeas. De entre ellas, un alto porcentaje son microempresas las cuales generan la mayor
parte del empleo. En la actualidad este segmento empresarial esta sufriendo en mayor medida la
situacion de crisis financiera, con la consecuente elevacion de la tasa de destruccion de las
mismas. En este contexto, desarrollar modelos de quiebra especificos para este tamafio
empresarial e identificar las variables con mayor poder explicativo constituye un reto. Aqui se
aborda la cuestion llegando a ser un trabajo pionero en este campo, en tanto la metodologia
utilizada como en el sector al que se aplica, caracterizado por una elevada opacidad informativa.
Partiendo de variables financieras y no financieras que han sido utilizadas con relativo éxito en
el pronostico de quiebra empresarial en general, tratamos de determinar cuéles de ellas estan
afectando en mayor medida a la microempresa. Para ello utilizamos una técnica no paramétrica
de aprendizaje basada en los rough set, que aplicamos a una muestra de empresas del Reino
Unido, con iguales porcentajes respecto a su situacion de fallida y a su caracter familiar, por ser

esta Ultima caracteristica un factor condicionante de los resultados.
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ABSTRACT

The small and medium enterprises are one of the main drivers of European economies.
A large percentage consists of microenterprises that generate the most part of employment.
Today this business segment is suffering the financial crisis, with the consequent increase in the
rate of destruction of the same. So develop specific models for these bankruptcy and identify
variables with greater explanatory power is challenging. So this study is becoming a pioneering
work in this field in both the methodology used and the sector to which it applies, which has a
higher opacity. Based on financial and non-financial variables that have been used with relative
success in predicting bankruptcy in general, we try to determine which ones are affecting more
to microfirms. We use a nonparametric learning technique based on the rough sets, which apply
to a sample of UK firms, balanced on its failed situation and its familiar character, which
determines the results.

Palabras claves: Microempresas; Microentidades; Quiebra; Rough Set; Empresa

familiar

Area tematica: Aspectos Cuantitativos De Problemas Econémicos y Empresariales
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1. INTRODUCCION

Las Microentidades son consideradas por muchos autores la columna vertebral
de las principales economias desarrolladas, ya que influyen decisivamente en la
reduccion del desempleo y en el incremento de la innovacion y la competitividad
(McPherson, 1996; Mead and Liedholm, 1998). Ademas, gracias a su sencilla estructura
pueden responder rapidamente a los cambios tanto de las condiciones econémicas como
de las necesidades de sus clientes, creciendo en algunas ocasiones, a un ritmo superior

al que lo hacen las grandes corporaciones (Altman y Sabato, 2007).

No obstante, en los Ultimos afios, este segmento empresarial viene sufriendo
elevadas tasas de quiebra, afectando negativamente al empleo y a la competitividad del
tejido empresarial (Carter y Van Auken, 2006). Tres caracteristicas intrinsecas de las
Microentidades parecen estar tras sus elevadas tasas de quiebra. La primera estd
relacionada con la limitacion de la informacion financiera disponible, debido a que
presentan cuentas anuales abreviadas y usualmente no auditadas (Berger y Frame,
2007). Esta opacidad de informacion dificulta un adecuado analisis econémico-
financiero que permita detectar situaciones de insolvencia empresarial. La segunda esta
vinculada con el modo de gestion de las Microentidades, en las que las figuras del
propietario y del directivo suelen recaer en la misma persona (Ciampi y Gordini,
2013).En estos casos, la fiabilidad de la informacion econdmico-financiera esta en
entredicho debido a la ausencia de mecanismos de control de gobierno corporativo
(Claessens, Djankov, y Lang, 2000; Fan y Wong, 2001). Y en tercer lugar, el caracter
familiar de las Microentidades influye decisivamente en su gestion. En este sentido la
literatura previa sugiere que las empresas familiares frecuentemente tienen ciertos
problemas relacionados con su propia idiosincrasia, como por ejemplo son: la sucesion
familiar, la escasa especificacion profesional de los gestores y su baja productividad.
Morten, Nielsen, Perez-Gonzalez, y Wolfenzon (2007) encuentran que las empresas
gestionadas por familiares obtienen menor rentabilidad y presentan mayor probabilidad
de caer en quiebra. En cambio, Miller, Griffiths, y Jordan (2009) encuentran evidencias

en sentido contrario.
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En este contexto, se hace necesario el desarrollo de modelos especificamente
desarrollados para las Microentidades que permitan anticipar situaciones de insolvencia
ya que las caracteristicas propias de este segmento empresarial (anteriormente
expuestas) imposibilitan, limitan o distorsionan el desarrollo de adecuados analisis
economico-financieros para predecir sus dificultades financieras (Blanco, 2012). Estos
modelos deberan estar adaptados a la informacion financiera disponible y considerar el
caracter familiar de la microempresa como un factor especialmente relevante y
diferenciador de su comportamiento.

Por tanto, el principal objetivo de este trabajo es mostrar la importancia que
tiene la informacion no financiera en el desarrollo de modelos de prediccion de la
insolvencia empresarial especificamente desarrollados para las Microentidades,
diferenciando entre Microentidades familiares y no familiares con la finalidad de
determinar factores discriminadores relacionados con el caracter familiar'. Para llegar a
este objetivo se ha utilizado una gran muestra de Microentidades del Reino Unido con
informacidn financiera, no financiera y macroeconémica del periodo 1999-2008.

El presente trabajo se estructura como sigue. En el segundo epigrafe se expone
la metodologia a seguir, basada en la teoria de los “Rough Sets” (en adelante, RS) o
“conjuntos vagos 0 con fronteras no bien definidas”. Expondremos brevemente los
fundamentos de la técnica y como puede adecuarse para los objetivos fijados. El
epigrafe tres lo dedicamos a la explicacion de la base de datos y a la forma de
extraccion de la muestra que, posteriormente, sera utilizada en la aplicacion practica. En
el epigrafe cuatro definiremos las variables que vamos a utilizar en el estudio: la
variable dependiente y los conjuntos de variables independientes/informativas
financieras y no financieras. En el quinto se exponen los resultados, comenzando con
una descripcion de los comportamientos de las variables en las empresas familiares y en
las empresas no familiares y segun estén en situacion de insolvencia o no. En el ultimo

epigrafe, sexto, expondremos las conclusiones.

2. METODOLOGIA

! En este estudio se ha definido empresa familiar como aquella en la que, al menos, el 60% de las
acciones de la empresa pertenecen a la misma familia.
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Siguiendo la clasificacion de los sistemas inteligentes realizada por O Leary
(1995), la metodologia de los Rough Set (RS) podemos encuadrarla dentro de los
métodos de La Inteligencia Artificial. El enfoque RS transformara una base de datos en
una base de conocimiento e inferira reglas de decision del tipo “SI...ENTONCES...”

que permitiran adquirir nuevo conocimiento.

La teoria, introducida por Z. Pawlak en 1982, est disefiada para tratar con la
ambigledad y la incertidumbre de la informacion y es efectiva para el analisis de los
sistemas de informacion financiera de una coleccion de objetos descritos por un
conjunto de variables (Pawlak, Grzymala-Busse, Slowinski and Ziarko, 1995). La idea
basica descansa en la relacion de indiscernibildad que describe elementos
indistinguibles. Sus conceptos basicos son 1) la discernibilidad, 2) la aproximacion, 3)
los reductos y 4) las reglas de decision.

Dentro de las tres categorias de imprecision que distingue Mosqueda (2010), en
el andlisis cientifico, la teoria Rough Set se corresponde con la tercera, que es Util
cuando las clases en las que han de catalogarse los objetos son imprecisas, pero, sin
embargo, pueden aproximarse mediante conjuntos precisos. En ella no se necesita
ninguna informacion adicional acerca de los datos, tales como una distribucion de
probabilidad en estadistica, o el grado o probabilidad de pertenencia en la teoria de
l6gica difusa.

El punto de partida del método es la existencia de una tabla de
informacidn/decision, donde cada elemento viene caracterizado por un conjunto de
variables y una variable de decision, que clasifica al elemento en una de dos 0 mas
categorias. La indiscernibilidad se produce cuando dos elementos vienen caracterizados
por los mismos valores de las variables y, sin embargo, no coinciden las categorias en
las que se clasifican. En tal caso, y para cada clase de decisidn o categoria, X, y cada
subconjunto B de variables, se construyen dos conjuntos, denominados respectivamente
aproximaciones por debajo y aproximaciones por encima de la clase de decision. El

primero, B X, viene dado por el conjunto de todos los elementos que, caracterizados por
B, con toda seguridad pertenecen a X. El otro, BX, viene dado por el conjunto de
elementos que, en base a la informacion B que poseemos, podrian ser clasificados como
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elementos de X. La diferencia entre los dos conjuntos la forman los elementos de los
qgue no sabemos con toda certeza, usando so6lo la informacién contenida en B, si
pertenecen a X. Si esta diferencia es no vacia el conjunto de elementos de X no esta
definido de forma precisa, pero si que tiene asociado este par de conjuntos precisos, Y,
en tal caso, se dice que X es un rough set respecto a B. Numéricamente podemos
caracterizarlo por el cociente entre el cardinal del conjunto aproximacién por debajo y
el cardinal del conjunto aproximacion por encima. A este cociente se le denomina
precision. Si existen varias clases de decision, a la suma de los cardinales de todas las
aproximaciones por debajo dividida por el total de elementos se denomina calidad de la
clasificacion por medio del conjunto B. Es el porcentaje de elementos correctamente
clasificados.

Otro aspecto importante es la reduccidn de la tabla, estableciendo la dependencia
entre las variables y eliminando la informacion redundante. Este proceso se realiza a
través de los reductos. Un reducto R es un conjunto minimo de variables que conserva
la misma habilidad de clasificacion de los elementos que la tabla completa, es pues la
parte esencial del conocimiento y constituye la manera mas concisa mediante la cual
podemos distinguir las clases de decision.

La etapa final del andlisis es la creacion de reglas de decision, es decir, reglas
gue nos permitan decir si un elemento dado pertenece a determinada clases de decision.
Estas reglas representan el conocimiento y se generan combinando los reductos con los
valores de los datos. Una regla de decision se presenta como una sentencia légica del
tipo Sl (se cumplen determinadas condiciones) ENTONCES (el elemento pertenece a
una determinada clase de decision). Estas reglas nos permitirdn, de manera facil,
clasificar a nuevos elementos.

Las primeras y méas proliferas aplicaciones de la metodologia expuesta la
encontramos en los ensayos clinicos (Tsumoto, 1998) en las que incluso se compara con
otras técnicas (Gorzalczany y Piasta ,1999) y no es hasta 1999 cuando encontramos la
primera aplicaciébn a la quiebra empresarial (Dimitras, Slowinski, Susmaga y
Zopounidis, 1999), en concreto a empresas griegas durante los afios 1986 a 1990, a las
que se clasifico en situacion de quiebra o no utilizando 26 ratios financieros. Trabajo
que fue precedido por las aproximaciones de Slowinski y Zopounidis (1995) y la
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generalizacion de Greco, Matarazzo y Slowinski (1998). Es de destacar también el
trabajo de McKee, (2000), por ser la primera aplicacion a la quiebra de empresas
cotizadas en US, y ofrecer una panoramica general de las ventajas de la metodologia
frente a otras. Tay y Shen (2002) dividen la aplicacion del modelo en la economia en
tres areas principales: prediccion de crisis empresarial, utilizacion de grandes bases de
datos en marketing e inversiones financieras, de hecho empiezan a aparecer trabajos
dedicados a las quiebras de empresas. Aln asi, en la exhaustiva revision de la literatura
de Ravir Kumar y Ravi (2007), sobre los trabajos realizados desde 1965 hasta 2005,
enla aplicacion de técnicas estadisticas y de inteligencia artificial para tratar problemas
de prediccién de quiebra en bancos y empresas? sélo encuentra seis articulos donde se
utiliza la metodologia de los rough sets. En definitiva, la metodologia como tal ha sido
escasamente aplicada al andlisis de la quiebra empresarial.

En nuestro trabajo vamos a partir de un conjunto de numerosas variables de
caracter financiero y no financiero y vamos a trabajar en dos sentidos: En primer lugar
veremos si la introduccién de variables no financieras mejora o no la calidad de la
clasificacion posterior y, en segundo lugar, determinaremos los reductos para
determinar queé variables son redundantes, en el sentido de no aportar mas informacion a
la ya existente, en cuyo caso se podria prescindir de ellas sin que se vieran afectados
los porcentajes de clasificacion correcta. Estos anélisis se haran separadamente para las
empresas familiares y no familiares, detectando asi si existen diferencias en los datos
necesarios para clasificar bien a las empresas insolventes dentro de cada grupo. Los
resultados obtenidos, si son importantes para el analisis de cualquier conjunto de datos,
aun lo es mas para el sector al que lo vamos a aplicar: el de las Microentidades, en el

que la informacion de uno u otro tipo es bastante opaca y dificil de conseguir.

3. BASE DE DATOS

2 La revision se concentra en trabajos publicados en las areas de contabilidad, finanzas, empresas,
investigacion operativa, sistemas expertos y sistemas de decision. No incluye tesis ni documentos de
trabajo.
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La base de datos empleada en nuestra investigacion empirica es una fuente de
informacion secundaria proporcionada por el Credit Management Research Centre (en adelante,
CMRC) perteneciente a Leeds University Business School de la Universidad de Leeds
(Inglaterra). Contiene informacion (ratios econdmico-financieros, variables no financieras y
macroeconomicas) de pequefias y medianas empresas (PYMES) del Reino Unido entre los afios
1999-2009 (ambos inclusive). Concretamente contiene 4.813.391 de cuentas anuales de PYMEs
(98,32% no insolventes y 1,68% insolventes).®

Como el objeto de nuestra investigacion son las micro-entities (en adelante,
microentidades o microempresas®) y nuestro periodo temporal comprende los afios 2007 a
2009°, la muestra quedd restringida a 1.680.782 empresas, de las cuales 99,78% son no
insolventes y 1,22% insolventes. 468.568 correspondientes a 2007 (98,89% no insolventes),
540.420 a 2008 (98,65% no insolventes) y 651.323 a 2009 (98,82% no insolventes).Esto supone
para la muestra unos porcentajes de no insolventes del 28,22% (en 2007), 32,55% (en 2008) y
39,23% (en 2009).

Otra de las caracteristicas sobre la que pretendemos realizar el estudio es la
consideracion de empresas familiar o no. Asi, la muestra original quedd descompuesta de la
siguiente forma: para las microentidades no familiares 231.743 (98,72% no insolventes) en
2007, 270.921(98,47% no insolventes) en 2008, y 357.102 (98,84% no insolventes) en 2009.
Para las microentidades familiares estos datos fueron respectivamente 236.825 (99,06%),
269.499 (98,82%) y 294.221 (98,78%)

Tabla 1: Microentidades

Porcentaje | Microentidades no familiares | Microentidades familiares
enla insolvencia insolvencia
muestra no Si no Si

Afo | 2007 | 26,95% 26,37% 29,58% 29,58%

%l 008 31,51% 36,96% 33,66% 33,66%

anali

sis | 2009 | 41,53% 36,68% 36,75% 39,83%

Elaboracion propia.

® En linea con otros estudios, se define como empresas insolventes a aquellas que han entrado en
situacion concursal, en fase de liquidacion o han cesado su actividad por dificultades financieras.
* Las micro-entidades (MEs) fueron definidas en Mayo de 2011 por el Consejo de Competitividad
Europeo como aquellas empresas con una cifra de negocios anual de menos de 500.000 €, un activo total
de menos de 250.000 € y un numero de empleados menores a 10 personas (BIS, 2011).
% Considerado 2008 como el afio de estallido de la crisis, tomamos un afio antes y un afio después.
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A continuacién aplicamos, al igual que la mayoria de los trabajos empiricos sobre

modelos de prediccion de la insolvencia empresarial recogidos en la literatura previa (ver, por
ejemplo, Beaver, 1966; Altman, 1968; Deakin, 1972; Edmister, 1972; Blum, 1974; Fletcher y
Goss 1993; Tsukuda y Baba 1994; Leshno y Spector 1996), la metodologia del emparejamiento

(matched pairs methodology). Esta técnica consiste en utilizar una muestra de casos en la que el

namero de empresas insolventes y solventes sean iguales. Como no queriamos perder la

perspectiva temporal ni familiar y la proporcion de casos insolventes es mucho menor que la de

casos solventes, se procedid a realizar una seleccién aleatoria de casos no insolventes.

Finalmente, la muestra con la que se trabajé, por afio y por tipo de empresa, queda recogida en

la Tabla 4 siguiente.

Tabla 2: Microentidades gue forman la muestra

insolvencia insolvencia insolvencia
Micro no Si no no no Si
entidad no ) | Porcentaje | Porcentaje
. Porcentaje | Porcentaje
familiar | Recuento | Recuento 3 3 en la enla
en el ano en el afno
muestra muestra
Afo | 2007 | 1124 1499 42,85% 57,15% 21,10% 25,95%
del
2008 1324 2099 38,67% 61,33% 24,85% 36,33%
anal
isis 2009 2879 2179 56,92% 43,08% 54,05% 37,72%
insolvencia insolvencia insolvencia
Micro no Si no Si no Si
entidad ) | Porcentaje | Porcentaje
. Porcentaje | Porcentaje
familiar Recuento | Recuento en la en la
en el afo en el afo
muestra muestra
Afo | 2007 | 1144 1123 50,46% | 49,54% 29,55% 24,86%
del
2008 | 1318 1599 45,18% 54,82% 34,04% 35,40%
anal
isis | 2009 | 1410 1795 44,00% 56,00% 36,42% 39,74%

Elaboracion propia

Es decir, un total de 11.104 empresas no familiares, 52,03% no insolventes, y 8.389

empresas familiares, de las cuales el 46,16% eran no insolventes. En el grupo de empresas no
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familiares, tras eliminar las observaciones en las que faltaba algun dato (valores perdidos),
quedo una muestra valida de 11.087 empresas no familiares con un porcentaje de no insolventes
del 47,65%.

4. DESCRIPCION DE LAS VARIABLES

4.1. La variable dependiente: la insolvencia empresarial.

Aunque la literatura especializada no suele distinguir entre los términos de
quiebra, insolvencia, fracaso, dificultades financieras y problemas financieros
empresariales, cuando trata de desarrollar modelos de prediccion, estos no son
conceptos similares. Por ello vamos a conceptualizar exactamente cual es la variable
dependiente a estudiar. En nuestra base de datos las empresas consideradas insolventes
son aquellas que estuvieron en alguna de las tres situaciones siguientes:

1. Liquidacion empresarial motivada por problemas financieros.

2. Administracion concursal.

3. Quiebra empresarial.

Todas aquellas empresas que estuvieran en cualquiera de estas tres situaciones
seran calificadas indistintamente en este trabajo como empresas insolventes, quebradas,
fracasadas, o con problemas o dificultades financieras, y a la variable dependiente se le

asignara el valor 1. En caso contrario tomara el valor 0.
4.2. Variables financieras.

Existe un importante nimero de variables financieras, la mayoria de ellas ratios,
que se han mostrado utiles en la clasificacion/prediccion de la quiebra de una empresa.
Estudios empiricos previos han encontrado que una empresa es mas probable que caiga
en quiebra si es poco rentable, estd muy endeudada y padece dificultades de liquidez
(Myers, 1977).

Todos los ratios financieros que se utilizan en este estudio han sido previamente
empleados por autores tales como Altman (1968), Altman et al. (2010), Ohlson (1980),
Taffler (1984), and Zmijewski (1984). En total hemos considerado catorce ratios
financieros (Tabla 5) que hemos agrupado en cinco categorias de acuerdo con el aspecto

financiero que mide la variable: endeudamiento, liquidez, beneficio, actividad y tamafio.
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En la tabla 3 se describen los ratios, su forma de célculo y la categoria en la que se ha
encuadrado.

En la literatura existente, los ratios de endeudamiento y aquellos relacionados
con la atencion al cumplimiento de las deudas son los que aparecen como mejores
predictores de la quiebra y son un reflejo fiel del riesgo financiero. Ademas, de acuerdo
con la teoria de las finanzas corporativas las empresas con mayores obligaciones
respecto a su capital son las que presentan mayores probabilidades de padecer
problemas financieros. En este sentido, hemos considerado cuatro ratios de
endeudamiento: Capital Invertido/ Recursos Ajenos l.p., Recursos Ajenos a c.p. /
Activo, Recursos Ajenos I.p. / Activo Corriente y Patrimonio Neto / Activo. La liquidez
también es una categoria comun en la mayoria de las decisiones acerca del crédito ya
que representa la habilidad de convertir un activo en dinero en efectivo de manera
rapida.

En este trabajo también hemos considerado cuatro ratios dentro de esta
categoria: Activos liquidos / Activo Corriente, Tesoreria / Patrimonio Neto, Activo
Corriente / Pasivo Corriente y Tesoreria / Activo. El primero de ellos resulta ser
determinante en la probabilidad de quiebra en el trabajo de (Chen et al., 2011).

Respecto a la rentabilidad, hemos incluido un ratio en nuestro analisis, y hemos
optado por Reservas / Activo, medimos asi la habilidad para acumular reservas y puede
ser utilizado como una variable proxy de la rentabilidad futura.

Los tres ratios referentes a proveedores y clientes son importantes para las
pequefias empresas, que tienden a depender financieramente de la forma de pago a los
proveedores® y la forma de cobro a los clientes, utilizando también el crédito comercial
como estrategia de ventas para luchar contra la competencia.

Fundamentalmente son las pequefias empresas las mas propensas a acumular
deudas comerciales pendientes de pago, lo que, junto a un inventario, en la mayoria de
los casos, obsoleto, les hace tener dificultades para obtener créditos a corto plazo de los

proveedores o de los bancos. Por otra parte, el crédito comercial se compone en un gran

® Las pequefias empresas suelen acudir a la financiacion via proveedores como sustituta de la financiacion
bancaria, representando dicha financiacion un alto porcentaje de los recursos
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porcentaje por los pasivos de una empresa, siendo este hecho especialmente relevante
en las Microentidades (Hudson, 1987).
Tabla 3. Variables Financieras

Ratio Célculo Categoria
Total_Assets Activo Tamafo
Stlta Recursos Ajenos a c.p. / Activo Endeudamiento
HHI_Sales Poder de mercado
Celt Capital Invertido/ Recursos Ajenos Endeudamiento
l.p.
Qaca Activos liquidos / Activo Corriente Liquidez
Prta Reservas / Activo Rentabilidad
Tlca Recursos Ajen.os I.p. / Activo Endeudamiento
Corriente

Ncnw Tesoreria / Patrimonio Neto Liquidez

Cratio Activo Corriente / Pasivo Corriente Liquidez
Tctd Proveedores / Clientes Actividad
Tctl Proveedores / Recursos Ajenos |.p. Actividad
Tdta Clientes / Activo Actividad

Cashta Tesoreria / Activo Liquidez
Nwta Patrimonio Neto / Activo Endeudamiento

Estudios previos muestran la ambigiedad de la influencia del tamafio de la
empresa, sobre la quiebra de una empresa. Asi, Dietsch y Petey (2004) encuentran que
las grandes empresas son menos propensas a encontrarse con las restricciones de
crédito gracias al efecto de su buena reputacién, y sus estudios concluyen que el
pequefio tamafo de la empresa puede llevar a la insolvencia. En cambio Altman et al.

(2010) encuentran que la relacion entre el tamafio de los activos y el riesgo de
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insolvencia no es lineal, siendo positivo cuando las empresas tienen menos de £

350.000, y negativo cuando su activo es superior a este valor.

Finalmente hemos unido a estos catorce ratios una variable indicativa de la
situacion econdmica-financiera del sector donde opera la empresa, Indwoe. Esta
variable es la inversa de la probabilidad de quiebra del sector, y se ha calculado para
cada empresa a partir de un modelo desarrollado por el Credit Management Research
Centre de la Universidad de Leeds y ha sido utilizada en diversos articulos cientificos

de maximo nivel académico (Altman et al., 2010).
4.3. Informacion no financiera.

La literatura no es concluyente respecto al poder que tiene la informacion no
financiera para incrementar la capacidad predictiva de los modelos de insolvencia
empresarial. Asi, Jacobson et al. (2008) sugieren que la informacion macroeconémica
resulta util para complementar la informacion proporcionada por los ratios financieros,
tanto en empresas cotizadas como en compafiias no cotizadas. En cambio, en el trabajo
de Liou y Smith (2006) esta informacion tiene un poder explicativo relativamente bajo.
Ademas, es extremadamente complejo obtener informacion no financiera sobre
cualquier empresa, siendo especialmente dificil en el caso de las pequefias, debido,
fundamentalmente, a que no estan obligadas a publicarla. Por ello, la gran mayoria de
los estudios sobre modelos prediccion de la quiebra empresarial no utilizan variables no
financieras como predictores, siendo este uno de los principales aspectos a mejorar
sugeridos por la literatura especializada. Siguiendo esta linea de pensamiento hemos

considerado las variables no financieras que se muestran en la Tabla 4 siguiente.

Tabla 4. Variables no financieras

Variables Explicacion Categorias
Ln_Age Logaritmo neperiano edad empresa
- » No (0)
Late Filing days_1 |Retraso presentacion cuentas i
Si (1)
- » No (0)
Late Filing days_2 | Retraso presentacion cuentas i
Si (1)
XXII Jornadas ASEPUMA — X Encuentro Internacional 13
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) o Ninguna (0)
No CClJs NUmero acciones judiciales
Alguna (1)
Valor medio de las cantidades
CClJs_Value
reclamadas
N No (0)
Charge_Flag Activos pignorados :
Si (1)
: : . No (0)
Auditor_Changed |Cambio de auditor :
Si (1)
No (0)
Audited Cuentas auditadas :
Si (1)
. : L No (0)
AQ Clean Opinion favorable informe auditoria :
Si (1)
No (0)
Opinién no favorable informe auditoria
AQ_No_Clean Si(1)
- . No (0)
Empresa familiar | Empresa familiar
Yes (1)

Segun Hudson (1987), las empresas mas jovenes tienen mayores probabilidades
de entrar en quiebra, por ello es por lo que se ha considerado la variable Ln_Age que
expresa en dias el tiempo transcurrido desde el comienzo de su actividad hasta la fecha
en que presenta sus Gltimas cuentas.

La normativa del pais del que proviene la muestra de empresas utilizadas
permite, a las que no cotizan, un periodo de 10 meses para presentar las cuentas a partir
del final del ejercicio. Las variables Late Filing days_1 y Late Filing days_2 cuentan el
namero de dias después de este periodo y, por tanto, se relacionan con el
incumplimiento de la regulacién que, a su vez, suele deberse a razones que afectan
negativamente a la salud financiera de la empresa. La variable Late Filing Days_1 se
refiere al afio previo y la variable Late Filing Days_2 al afio en cuestion.

La variable No CCJs cuenta el numero de acciones judiciales llevadas a cabo
por los acreedores para el cobro de las deudas que la empresa tiene contraidas con ellos

en los ultimos 12 meses, y se ha codificado segun existan o no dichas reclamaciones.
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CClJs_Value es el valor medio de las cantidades reclamadas judicialmente.

También esta presente en nuestra base de datos una variable relacionada con las
garantias aportadas por los prestatarios al solicitar financiacion, Charge_Flag, que toma
el valor 1 si la empresa tiene activos pignorados y, 0, en caso contrario. Los
prestamistas, frecuentemente, exigen que los prestatarios aporten activos como garantia
de la financiacion solicitada (Citron y Wright, 2008). Cuando el prestatario no cumple
con sus obligaciones el prestamista pignora las garantias aportadas haciendo uso de
dichos activos. Por ello, si una empresa tiene activos pignorados por un acreedor
significa que dicha empresa ha incumplido con sus obligaciones de pago contraidas con
aquel. Por tanto, la informacion sobre si una empresa tiene activos pignorados es
relevante desde la optica del cumplimiento de sus obligaciones de pago.

Las cuatro siguientes variables estan relacionadas con el proceso de auditoria,
asi, la primera de ellas es la variable Auditor_Changed. Generalmente, las empresas
desean que el informe de auditoria no recoja aspectos u opiniones negativas acerca de la
situacion econdmica-financiera de la empresa ya que, en ese caso, se vera con mas
dificultades para financiarse, entre otros problemas. Por ello, si el auditor emite una
opinion desfavorable sobre la empresa en su informe de auditoria, dicha compafia
deseara cambiar de auditor para el proximo afio con el objetivo de tener una opinion
diferente. Aunque el cambio de auditor puede ocurrir por diversas razones y no
necesariamente por la emision de informes de auditorias desfavorables, puede, a priori,
ser una de las variables que influyan sobre la insolvencia empresarial.

Audited, es una variable dummy que recoge el hecho de que la empresa haya
sido o0 no auditada. Por lo general, la informacion financiera de las Microentidades con
las cuentas auditadas sera mas fiable que las empresas que no se auditan sus estados
financieros. Por otra parte, los auditores no solo examinan la salud financiera de las
empresas, sino que también aconsejan sobre como aumentar la eficiencia para
conseguir sus objetivos. Para las empresas auditadas consideramos otras dos variables
relativas al informe del auditor. Segln la legislacion britanica (Altman et al., 2010) el
auditor puede dar seis opiniones, ordenadas de peor a mejor, acerca de la situacion de
una empresa. No obstante, debido a la escasa proporcion de empresas auditadas en
nuestra muestra hemos procedido a reclasificar la opinion del auditor en dos variables
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AQ Clean y AQ_No_Clean con la finalidad de formar grupos con mas sentido
estadistico: AQ_Clean toma el valor 1 cuando el informe del auditor es favorable, es
decir, el auditor no detecta problemas financieros, y AQ_No_Clean toma el valor 1
cuando el informe del auditor no es favorable.

La Gltima variable considerada hace referencia al caracter familiar de la gestion
empresarial. Esta toma el valor 1 cuando la gestion de la empresa es realizada por
personas de la misma familia y, 0 en caso contrario. Segun Morten et al. (2007), las
empresas en las que la gestion la realizan personas de la misma familia suelen tener
problemas unidos a su propia idiosincrasia: problemas de sucesion, escasa
profesionalizacion y/o especializacion de la gestion empresarial, baja productividad,
etc., que las hacen tener mas probabilidad de entrar en una situacion de insolvencia

empresarial que aquellas empresas administradas por gestores independientes

5. RESULTADOS
5.1. Estadisticos Descriptivos

5.1.1. Empresas Familiares

Tabla 5: Estadisticos descriptivos de las variables cuantitativas

Variables cuantitativas | Insolventes No insolventes

Estadisticas _ Desviacion _ Desviacion

descriptivas Media tipica (n) Media tipica (n)

Ln_Age 8,203 0,565 8,211 0,598

Stlta 0,129 0,222 0,066 0,173

Total_Assets 102339,82 |60407,57 |72565,08 58842,41

Cetl 0,863 4,647 2,380 6,162

Qaca 0,768 0,289 0,858 0,260

Prta -0,307 1,408 0,136 0,879

Tlca 2,665 6,571 2,545 8,686

Ncnw 7,359 9,847 3,617 6,490

Cratio 1,488 3,519 2,703 4,899

Tctd 5,501 20,431 11,123 27,492
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Tetl 0,831 0,268 0,844 0,305
Tdta 0,452 0,304 0,324 0,302
Cashta 0,112 0,209 0,327 0,329
Nwta -0,335 1,579 -0,096 12,455
Indwoe -0,144 0,444 0,079 0,493

Elaboracion propia

Tabla 6: Estadisticos descriptivos de las variables cualitativas

Variables cualitativas

Frecuencia relativa del Sl

Estadistica Insolventes | No insolventes
Late_Filing_Days_1 |80,96% 94,09%
Late_Filing_Days 2 |56,54% 75,26%
No_CCJ 8,18% 91,82%
Charge_Flag 5,58% 1,68%
Auditor_Changed 6,38% 8,39%
Audited 1,60% 1,84%
Ag_Clean 1,52% 1,26%
Ag_No_Clean 0,05% 0,49%

Elaboracion propia

5.1.2. Empresas No Familiares

Tabla 7: Estadisticos descriptivos de las variables cuantitativas

Variables cuantitativas | Insolventes No insolventes

Estadisticas ) Desviacion ) Desviacion
descriptivas Media tipica (n) Media tipica (n)
Ln_Age 7,969 0,738 8,036 0,557
Total_Assets 64882,453 |56597,503 |99635,252 60950,238
Stita 0,075 0,195 0,131 0,231
Hhi_Sales 236,850 330,127 271,645 328,655
Cetl 2,673 6,810 0,872 4,428
Qaca 0,874 0,266 0,792 0,285
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Prta 0,001 1,149 -0,428 1,273
Tlca 3,110 9,779 3,121 7,689
Ncnw 3,068 5,649 6,658 9,452
Cratio 3,197 5,881 1,501 3,583
Tctd 12,345 27,515 5,717 20,913
Tctl 0,830 0,327 0,829 0,278
Tdta 0,318 0,320 0,466 0,311
Cashta 0,368 0,357 0,123 0,212
Nwta -0,137 3,872 -0,598 3,734
Indwoe -0,082 0,454 0,162 0,540

Elaboracion propia

Tabla 8: Estadisticos descriptivos de las variables cualitativas

Variables cualitativas

Frecuencia relativa del Sl

Estadistica Insolventes| No Insolventes
Late_Filing_Days 1 78,05% 86,13%
Late_Filing_Days 2 52,31% 72,38%

No_CCJ 17,14% 1,99%
Charge_Flag 6,70% 1,55%
Auditor_Changed 10,34% 6,85%
Audited 4,07% 3,86%
Aqg_Clean 3,38% 3,62%
Aqg_No_Clean 0,66% 0,21%

Elaboracion propia

5.2. Aplicacion empirica de la metodologia Rough Set

Tanto para las Microentidades familiares como para las no familiares, se han

realizado los siguientes pasos:

a) Categorizacion de

codificacion en los valores 0, 1, 2, 3
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b) Aproximaciones del conjunto de elementos para las clases de decision D=0

c)

d)

e)

(Microentidades no insolventes y D=1 (Microentidades insolventes) cuando se
utilizan sélo variables financieras y cuando se utilizan todas las variables
Determinacion de los atributos imprescindibles para la clasificacion e
importancia de cada uno de ellos

Construccion de los reductos para extraer el minimo conjunto de atributos que
proporcionan la misma informacion que todos ellos

Elecciéon de uno de los reductos, elaboracion de las reglas y resultados de la
clasificacion

5.2.1. Microentidades familiares

a) Discretizacion de las variables continuas

Ln_Age : (-inf, 7.425) <7.425, 7.645) <7.645, 8.205) <8.205, +inf)
CCJValue medio : (-inf, 15.5) <15.5, 492.5) <492.5, 25195.5) <25195.5, +inf)
Indwoe : (-inf, -0.98) <-0.98, -0.29) <-0.29, 0.225) <0.225, +inf)
Total_Assets : (-inf, 24500) <24500, 54500) <54500, 86500) <86500, +inf)
Stlta:(-inf,0.0044543)<0.0044543,0.071685)<0.071685,0.38790)<0.38790, +inf)
HHI_Sales : (-inf, 51.09) <51.09, 175.06) <175.06, 570.59) <570.59, +inf)
Cetl: (-inf, -0.005) <-0.005, 0.495) <0.495, 0.995) <0.995, +inf)

Qaca : (-inf, 0.005) <0.005, 0.885) <0.885, 0.985) <0.985, +inf)

Prta : (-inf, -0.005) <-0.005, 0.235) <0.235, 0.555) <0.555, +inf)

Tlca: (-inf, 0.625) <0.625, 0.855) <0.855, 1.005) <1.005, +inf)

Ncnw : (-inf, -0.205) <-0.205, 0.195) <0.195, 10.945) <10.945, +inf)

Cratio : (-inf, 0.015) <0.015, 1.175) <1.175, 2.165) <2.165, +inf)

Tctd : (-inf, 0.295) <0.295, 0.995) <0.995, 47) <47, +inf)

Tctl: (-inf, 0.295) <0.295, 0.905) <0.905, 0.995) <0.995, +inf)

Tdta: (-inf, 0.005) <0.005, 0.205) <0.205, 0.645) <0.645, +inf)

Cashta : (-inf, 0.025) <0.025, 0.175) <0.175, 0.405) <0.405, +inf)

Nwta: (-inf, 0.035) <0.035, 0.245) <0.245, 0.445) <0.445, +inf)

b) Calidad de las aproximaciones

El conjunto X, esta formado por los elemento cuya variable de decision es 0, es

decir, los no insolventes. Y el conjunto X; por los elementos cuya variable de decision

es 1, es decir, los insolventes.
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Si el conjunto B estd formado solo por las variables financieras
{Indwoe, Total_Assets,Stlta,HHI_Sales,Celt,Qaca,Prta, Tlca,Ncnw,Cratio, Tctd, Tctl,

Tdta,Cashta,Nwta} B X c=3140 elementos y BX(=4636 elementos, lo que implica una
precision del 67,73%. B X 1=4517 elementos y BX;=5249 elementos, lo que implica

una precision del 71,50%. BX —BX =1496, por lo que el conjunto X, formado por dos

clases de decision, es un rough-set en base a los atributos considerados en B. Se obtiene
una precision del 69,73% y una calidad de la aproximacion del 82,17%

Si el conjunto B estd formado por todas las variables {Ln_Age, Late Filing
days 1, Late Filing days 2, No CCJs,CCJs-_Value, Charge Flag,Auditor_Changed,
Audited,AQ_ Clean,AQ_No_Clean,Indwoe, Total Assets,Stlta,HHI_Sales,Celt,Qaca,Prt
a,Tlca,Ncnw,Cratio, Tctd, Tctl, Tdta,Cashta,Nwta} B X ¢c=3703 elementos y BX=4015

elementos, lo que implica una precision del 92,23%. BX=4374 elementos y

BX1=4686 elementos, lo que implica una precision del 93,34%. BX —BX =312, por lo

que el conjunto X, formado por dos clases de decision, es un rough-set en base a los
atributos considerados en B. Se obtiene una precision del 92,83% y una calidad de la
aproximacion del 96,28%

El conjunto X sigue siendo un rough-set en base a los atributos considerados en
este nuevo conjunto B pero, a diferencia de lo que ocurria cuando solo considerabamos
las variables financieras, los elementos (Microentidades) dudosos se reducen a 312
frente a los 1496 anteriores. Ademas la calidad de la aproximacion aumenta en 14,11
puntos porcentuales.

c) Los atributos imprescindibles para la  clasificacion son :Ln_Age
Late_Filing_Days_1,Late_Filing_Days_2,Charge_Flag,Auditor_Changed,Indwoe, Total
_Assets,Stlta, Hhi_Sales,Cetl,Qaca,Prta, Tlca,Ncnw,Cratio, Tctd, Tctl, Tdta,Cashta,Nwta.
Utilizandolos solo a ellos se obtiene una calidad de aproximacion del 95,77%.

En la siguiente tabla presentamos el aumento en la calidad del modelo que
supone la introduccion de cada variable

Tabla 9: Importancia de cada variable en la mejora de la calidad
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Variable - - Auditor_
introducida Ln_Age | Late_Filing_Days_1 | Late_Filing_Days_2 | Charge_Flag Changed
ﬁ“ggﬁg;‘(’j 130206 |0.92% 2.42% 0.23% 0.88%
Variable .

introducida Indwoe | Total_Assets Stlta Hhi_Sales Cetl
@“ggﬁg;‘é N1327% [651% 0,37% 4,28% 0,45%
i\ﬁ:ﬁﬂ; da Qaca [Prta Tlca Ncnw Cratio
ﬁ“ggﬁg;% N11.11% [0.66% 0,42% 0,18% 0,16%
i\ﬁ:ﬁﬂ; da Tctd Tectl Tdta Cashta Nwta
@“ggﬁg;‘(’j N10,03% [0.10% 2.31% 2.52% 0,36%

Elaboracion propia

La variable de mayor importancia es Total_Assets, seguida de Hhi_Sales. En el
grupo de las no financieras la que aporta mayor poder clasificatorio es Ln_Age.

d) Reductos

Se obtienen cuatro reductos, los dos primeros contienen 23 variables y los dos
ultimos 22. Todos contienen a todas las variables financieras y son las no financieras las
que marcan las diferencias entre ellos.
1:{Ln_Age,Late Filing_Days 1,Late Filing_Days 2,Ccj_ValueMedio,Charge_Flag,
Auditor_Changed, @ Aq_Clean, Aq_No_Clean, Indwoe,  Total Assets,Stlta,
Hhi_Sales,Cetl, Qaca ,Prta Tlca, Ncnw, Cratio, Tctd, Tctl, Tdta, Cashta, Nwta }
2:{Ln_Age,Late_Filing_Days_1,Late_Filing_Days 2, No_CCJbinaria, Charge Flag,
Auditor_Changed, Ag_Clean, Aq_No_Clean, Indwoe, Total Assets,Stlta, Hhi_Sales,
Cetl, Qaca,Prta,Tlca, Ncnw, Cratio, Tctd, Tctl, Tdta, Cashta, Nwta }
3:{Ln_Age,Late_Filing_Days_1,Late Filing_Days_2,Ccj_ValueMedio,Charge_Flag,
Auditor_Changed, Audited, Indwoe, Total Assets,Stlta,Hhi_Sales, Cetl, Qaca,Prta, Tlca,
Ncnw, Cratio, Tctd, Tctl, Tdta, Cashta, Nwta}
4:{Ln_Age,Late_Filing_Days_1,Late_Filing _Days 2,No_CCJbinario,Charge_Flag,
Auditor_Changed,Audited,Indwoe, Total _Assets,Stlta,Hhi_Sales,Cetl,Qaca,Prta,Tlca,
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Ncnw, Cratio, Tctd, Tctl, Tdta, Cashta, Nwta}

Hemos elegido el Gltimo para la ultima de las etapas del método: elaboracion de
las reglas y validacién de las mismas.

e) Resultados de la clasificacion con el reducto 4’

Tabla 10: Porcentajes medios de clasificacion [%]

Correcto Incorrecto Sin clasificar
Total 70.74 +- 1.93 29.15+- 189 0.12+- 0.18
No insolventes 68.30 +- 3.99 31.54+- 398 0.16+- 0.25
Insolventes 7281+ 126 2711+ 121 0.09+- 0.14

5.2.2. Microentidades no familiares
a) Discretizacion de las variables continuas

Ln_Age : (-inf, 7.325) <7.325, 7.535) <7.535, 8.735) <8.735, +inf)
Ccj_Valuemedio : (-inf, 9) <9, 188) <188, 2941) <2941, +inf)
Indwoe : (-inf, -0.27) <-0.27, 0.12) <0.12, 1.44) <1.44, +inf)
Total_Assets : (-inf, 14500) <14500, 37500) <37500, 119500) <119500, +inf)
Stlta : (-inf, 0.005) <0.005, 0.045) <0.045, 0.785) <0.785, +inf)
Hhi_Sales: (-inf, 39.12) <39.12, 48.81) <48.81, 175.06) <175.06, +inf)
Cetl: (-inf, -0.005) <-0.005, 0.005) <0.005, 0.595) <0.595, +inf)
Qaca: (-inf, 0.005) <0.005, 0.695) <0.695, 0.995) <0.995, +inf)

Prta: (-inf, -0.105) <-0.105, 0.265) <0.265, 0.575) <0.575, +inf)
Tlca : (-inf, 0.525) <0.525, 1.005) <1.005, 20.165) <20.165, +inf)
Ncnw: (-inf, 0.365) <0.365, 11.735) <11.735, 24.9) <24.9, +inf)
Cratio: (-inf, 0.015) <0.015, 0.995) <0.995, 2.435) <2.435, +inf)
Tctd: (-inf, 0.055) <0.055, 0.995) <0.995, 4.5) <4.5, +inf)

Tctl: (-inf, 0.105) <0.105, 0.465) <0.465, 0.995) <0.995, +inf)

Tdta: (-inf, 0.005) <0.005, 0.185) <0.185, 0.995) <0.995, +inf)
Cashta : (-inf, 0.075) <0.075, 0.245) <0.245, 0.595) <0.595, +inf)

" Se obtienen 2222 reglas, aplicando el procedimiento LEM, que se han validado mediante el
procedimiento de validacion cruzada, formando 10 grupos.
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Nwta: (-inf, -0.005) <-0.005, 0.005) <0.005, 0.355) <0.355, +inf)

b) Calidad de las aproximaciones
El conjunto X, esta formado por los elemento cuya variable de decision es 0, es decir,
los no insolventes. Y el conjunto X; por los elementos cuya variable de decision es 1, es
decir, los insolventes.

Si el conjunto B esta formado solo por las variables financieras
{Indwoe, Total_Assets, Stlta, HHI_Sales, Celt, Qaca, Prta, Tlca, Ncnw, Cratio, Tctd,

Tctl, Tdta,Cashta,Nwta} B X ;=3892 elementos y BX=6811 elementos, lo que implica
una precision del 57,14%. BX1=4274 elementos y BX;=7193 elementos, lo que

implica una precision del 59,42%. BX —BX =2919, por lo que el conjunto X, formado

por dos clases de decisidn, es un rough-set en base a los atributos considerados en B. Se
obtiene una precision del 58,31% y una calidad de la aproximacion del 73,67%.

Si el conjunto B estd formado por todas las variables {Ln_Age, Late Filing
days_1, Late Filing days 2, No CClJs,CCJs—-_Value, Charge Flag,Auditor_Changed,
Audited,AQ_ Clean,AQ_No_Clean,Indwoe, Total Assets,Stlta,HHI_Sales,Celt,Qaca,Prt
a,Tlca,Ncnw,Cratio, Tctd, Tctl, Tdta,Cashta,Nwta} B X (=5004 elementos y BX (=5549

elementos, lo que implica una precision del 90,18%. BX;=5536 elementos y

BX1=6081 elementos, lo que implica una precision del 91,04%. BX — BX =545, por lo

que el conjunto X, formado por dos clases de decision, es un rough-set en base a los
atributos considerados en B. Se obtiene una precision del 90,63% y una calidad de la
aproximacion del 95,08%.

El conjunto X sigue siendo un rough-set en base a los atributos considerados en
este nuevo conjunto B pero, a diferencia de lo que ocurria cuando solo considerabamos
las variables financieras, los elementos (Microentidades) dudosos se reducen a 545
frente a los 2919 anteriores. Ademas la calidad de la aproximacion aumenta en 21,41
puntos porcentuales.

c) Los atributos imprescindibles para la  clasificacion son: Ln_Age,
Late Filing_Days 1, Late Filing_Days 2, Ccj_Valuemedio, Charge_Flag,
Auditor_Changed, Audited, Indwoe, Total_Assets, Stlta, Hhi_Sales, Cetl, Qaca, Prta,
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Tlca, Ncnw, Cratio, Tctl, Tdta, Cashta, Nwta . Utilizandolos solo a ellos se obtiene una
calidad de aproximacién del 95,08%.

En la siguiente tabla presentamos el aumento en la calidad del modelo que
supone la introduccion de cada variable

Tabla 11: Importancia de cada variable en la mejora de la calidad

Variable Ln Ade Late Filin | Late_Filing_Days | Ccj_Value | Charge
introducida -9 g _Days 1 2 medio Flag
Aumento

en la 4,29% 1,47% 2,96% 0,69% 0,30%
calidad

Variable Auditor_ : Total_
introducida| Changed Audited Indwoe Assets

Aumento
en la 0,73% 0,48% 4.47% 6,81% 0,72%
calidad
Variable
introducida
Aumento
en la 5,27% 0,28% 1,70% 1,30% 0,30%
calidad
Variable
introducida
Aumento
en la 0,39% 0,37% 0,73% 2,41% 3,25
calidad
Variable
introducida

Aumento
enla 0,52%
calidad
Elaboracion propia

Stlta

Hhi_Sales Cetl Qaca Prta Tlca

Ncnw Cratio Tectl Tdta Cashta

Nwta

La variable de mayor importancia es Total _Assets, seguida de Hhi_Sales. En el
grupo de las no financieras la que aporta mayor poder clasificatorio es Ln_Age.

d) Reductos

Obtenemos dos reductos, el primero de ellos con 22 variables y el segundo con
21.
1:{Ln_Age, Late_Filing_Days 1, Late Filing_Days_2, Ccj_Valuemedio, Charge_Flag,
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Auditor_Changed, Aq_Clean, Ag_No_Clean, Indwoe, Total_Assets, Stlta, Hhi_Sales,
Cetl, Qaca, Prta, Tlca, Ncnw, Cratio, Tctl, Tdta, Cashta, Nwta}

2:{Ln_Age, Late Filing_Days 1, Late Filing_Days 2, Ccj_Valuemedio, Charge_Flag,
Auditor_Changed, Audited, Indwoe, Total Assets, Stlta, Hhi_Sales, Cetl, Qaca, Prta,
Tlca, Ncnw, Cratio, Tctl, Tdta, Cashta, Nwta}

La diferencia esté en los ratios de auditoria. En el primer reducto se utilizan los
informes del auditor (Aq_Clean y Aq_No_Clean) y en el segundo si estd auditada o no
(Audited).

En ambos el Unico ratio financiero que no aparece es TCTD (Proveedores /
Clientes), hecho que las diferencia de las Microentidades con caracter familiar.

Hemos elegido el que tiene menos variables para la ultima de las etapas del
método: elaboracidon de las reglas y validacion de las mismas.

e) Resultados de la clasificacion con el reducto 2°

Tabla 12: Porcentajes medios de clasificacion [%]

Correcto Incorrecto Sin clasificar
Total 7470 +- 141 2530+- 1.41 0.00+- 0.00
No insolventes 7221+ 2.60 27.79+- 2.60 0.00+- 0.00
Insolventes 76.97 +- 158 23.03+- 158 0.00+- 0.00

6. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos analizado la importancia que tiene un conjunto de
variables en la determinacion de la quiebra empresarial, especificamente las variables
no estrictamente financieras en la determinacion de la quiebra de las microempresas.
Para ello hemos utilizado la técnica de los Rough Sets, encuadrada dentro de los
métodos de Inteligencia Artificial, que nos permite trabajar sin necesidad de que las

variables de partida estén sometidas a ninguna hipotesis inicial.

Partiendo de una base de datos con informacion economico-financiera de
4.813.391 PYMEs del Reino Unido entre los afios 1999-2009, hemos extraido una sub-

8 Se han obtenido mediante el procedimiento LEM, 2179 reglas, que se han validado mediante el
procedimiento de validacion cruzada, formando 10 grupos.
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muestra de 19.476 microempresas con datos relativos a los afios 2007, 2008 y 2009, que
hemos sub-dividido a su vez segun el carécter familiar o no de la misma.

Nuestros resultados muestran que la inclusion de variables no estrictamente
financieras mejora considerablemente los porcentajes de clasificacion correcta, en
concreto la “edad” de la empresa es una variable determinante en la clasificacion.
Debido a la escasa informacion financiera publicada por las microentidades, la
significatividad de la informacién no financiera en la prediccién de la quiebra adquiere
especial relevancia para este segmento empresarial. De la misma forma, y entre las
variables financieras, es el “total de activos” la que aporta una mayor contribucion a la
clasificacion, lo que pone de manifiesto la importancia de diferenciar los modelos en
base al tamafio empresarial.

En cuanto a la distincién entre empresas familiares o no, con las primeras
alcanzamos un mejor porcentaje de clasificacion correcta (96,28% frente al 95,08% de
las no familiares) encontrando que el ratio TCDT (Proveedores / Clientes) no aporta

informacién afiadida a las microempresas no familiares.
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