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RESUMEN:

Este trabajo desarrolla un marco general
estableciendo los lineamientos minimos requeridos
para el estudio de la quiebra empresarial, enmarcado
en cinco elementos como son la definicidon, muestra,
costo del error, técnicas estadisticas y variables de los
modelos de prediccién. Se analizan 143 articulos
publicados en ISI Web of Science y SCOPUS para el
periodo 2012-2017, encontrando que las técnicas mas
utilizadas son las redes neuronales, modelos de
vector de apoyo y arboles de decisién, mientras que,
los modelos discriminantes y logisticos son utilizados
como benchmark.
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ABSTRACT:

This paper develops a general framework establishing
the minimum guidelines required for the study of
corporate bankruptcy, framed in five elements such as
the definition, sample, cost of error, statistical
techniques and variables of prediction models. We
analyze 143 articles published in ISI Web of Science
and SCOPUS for the period 2012-2017, finding that
the most used techniques are neural networks,
support vector models and decision trees, while
discriminant and logistic models are used as a
benchmark.
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1. Introduccion

Los primeros estudios comienzan con Fitzpatrick (1932) utilizando el analisis financiero para
tratar de entender el fendmeno de la quiebra empresarial, le siguieron los estudios de
Beaver (1966) y Altman (1968) apoyados en las técnicas de analisis univariado y
multivariado, estos trabajos se caracterizaron por realizar modelos de pronosticacion de
quiebra empresarial. Con el paso del tiempo los estudios sobre la quiebra empresarial se han
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multiplicado, en parte, por el desarrollo que ha tenido la estadistica y en especial la
implementacion de algoritmos, permitiendo el uso y la aplicacion de técnicas mas avanzadas
en la busqueda del mejor modelo que permita predecir la quiebra empresarial.

Este trabajo presenta una revision basada en articulos empiricos publicados en las bases de
datos ISI Wed of Science y SCOPUS para el periodo 2012-2017, el objetivo es desarrollar un
marco general que permita establecer los lineamientos minimos requeridos para cualquier
estudio referente a la quiebra empresarial, lo anterior, enmarcado en cinco elementos
fundamentales como son la definicién, muestra, costo del error, técnica estadistica y
variables integrantes del modelo.

Dado lo anterior, se continua con la seccidn que describe la metodologia de revisidn
sistematica implementada en la investigacién, posteriormente, se muestra la clasificacién de
los articulos teniendo en cuenta si son revisiones de literatura o estudios empiricos, luego,
se analiza la evolucion del término “quiebra” empresarial, para pasar a consolidar los
estudios segun la técnica estadistica aplicada, establecer cudles han sido las variables mas
utilizadas en los modelos de prediccion en este periodo y, finalmente, presentar las
conclusiones.

2. Metodologia

Con el objeto de garantizar que los articulos utilizados en la investigacion pertenezcan a
revistas de alto impacto, se utilizaron las bases de datos ISI Web of Science y Scopus,
adicionalmente, se toma como referencia la estructura de busqueda en cada una de estas
bases ingresando las palabras “business bankruptcy, failure or financial distress” y, se
delimito la busqueda seleccionando la opcidn “articles” simultdneamente con la opcidn
“Business Finance”, posteriormente, los investigadores basados en su experiencia realizaron
una seleccién y refinamiento por afio de los trabajos encontrados, conformando una base de
datos de 143 articulos.

Para llegar a la seleccidn definitiva de los articulos base de esta investigacion, en primer
lugar, se procedid a seleccionar aquellos que pertenecian a revisiones de literatura
identificando 16 articulos a lo largo del periodo 1932-2017, Zavgren (1983), Altman (1984),
Barnes (1987), Keasey y Watson (1991), Dimitras, Zopounidis, y Zanakis (1996), Grice y
Dugan (2001), Balcaen y Ooghe (2006), Perez (2006), Ravi y Ravi (2007), Bahrammirzaee
(2010), Tascon y Castano (2012), De Andres, Lorca, Sanchez, y Javier (2012), Sun, Li,
Huang, y He (2014), Appiah, Chizema, y Arthur (2015), Alaka et al.(2016), Alaka et al.
(2018). Posteriormente, dadas las revisiones actuales se procediod a establecer que el
periodo de estudio seria 2012-2017, basados en que las ultimas seis revisiones dejaban de
lado un importante nimero de articulos publicados en estas dos bases de datos. Cabe
anotar que la ultima fecha para la seleccidon de los articulos fue enero del 2018, a lo cual, ya
algunas revistas tenian publicado su primer ejemplar de ese afio, dando la oportunidad para
referenciar dos articulos del 2018.

En segundo lugar, se procedidé a seleccionar aquellos articulos que hacian referencia a la
pronosticacion de la quiebra empresarial y en cuyos trabajos utilizaban métodos estadisticos
de pronosticacion, asi, se logrd encontrar 127 articulos cuyo enfoque era la pronosticacion
de la quiebra. En términos generales, la cantidad promedio de articulos publicados por afio
fue de 16 articulos en el periodo 2012-2015, sin embargo, para el 2016 y 2017 el niumero
de articulos subid a 27 y 34 respectivamente (2 de ellos corresponden al 2018).

3. Resultados

3.1. Evolucion del término “quiebra” empresarial

Para analizar el concepto de quiebra empresarial, primero se tiene que partir del término
fracaso, el cual se deriva de frangere que en latin significa “romper, estrellarse”. El primero
en aplicar el término “fracaso” a una condicion empresarial fue Beaver (1966), por lo que, se
considera referencia obligada para cualquier investigacion que se haga sobre quiebra
empresarial, dicho estudio empled la palabra “fracaso” para lo que hoy se denomina



“quiebra” empresarial. De los 127 articulos revisados en esta investigacién, solo cuatro
utilizaron el término “fracaso”, Rodriguez, Pineiro y De Llano (2014), Wang, Gopal, Shankar
y Pancras (2015), Blanco, Irinmia y Vazquez (2016), De Llano, Pifieiro y Rodriguez (2016) y
Rodriguez, Maté y Lépez (2017).

En cuanto al término “quiebra”, es el trabajo de Altman (1968) donde inicia la tematica
referente a la quiebra empresarial definiendo por primera vez en la literatura el término
“quiebra”, dandole un significado completamente juridico y legal. En esta revision solo seis
articulos trabajan con definiciones propias de quiebra y 105 utilizan la definicidn legal de
quiebra para cada uno de los paises referentes del fendmeno. Los investigadores concluyen
gue no existe una definicidén convergente del término, basados en que la mayoria de
trabajos utilizan el término “quiebra” fundamentados en el marco juridico establecido por
cada pais, adicionalmente, utilizan bases de datos de empresas catalogadas legalmente en
quiebra. Por lo tanto, es importante senalar la diferencia entorno a la exactitud de la
quiebra, dado que, en algunos casos se hace referencia a la “quiebra” definitiva y en otros a
la “quiebra” temporal u ocasional, estos mismos hallazgos se mencionan en el trabajo de
Tascon y Castano (2012).

3.2. Técnica empleada en la modelacion de la “quiebra”

Un primer analisis de los 127 articulos empiricos arrojé que los modelos logisticos y
discriminante son las metodologias mas usadas en el periodo de estudio, sin embargo, un
analisis mas profundo indicd que estas dos metodologias realmente son tomadas como un
benchmark para medir el incremento en la eficiencia clasificadora de los modelos propuestos
en los nuevos estudios, asi, el segundo analisis determina que las metodologias mas
utilizadas en la actualidad son las redes neuronales, maquinas de vector de apoyo y arboles
de decision. Por lo tanto, se detectd un cambio en la implementacion de técnicas estadistas
en la modelacidon y pronosticacidon de la quiebra empresarial, a diferencia de lo encontrado
en el trabajo de Tascon y Castafio (2012).

Cabe anotar que los estudios realizados en los ultimos afios muestran un desarrollo
complementario en cada una de estas metodologias, donde se proponen y desarrollan
modelos hibridos, todo ello dirigido a realizar una comparacién entre las diferentes
metodologias tradicionales y no tradicionales, con el objeto de poder hacer una seleccién del
modelo con mayor efectividad en la pronosticacién de la quiebra empresarial.

En esta investigacidon no se describen las técnicas estadisticas utilizadas en cada uno de los
127 articulos seleccionados, y mas bien remitimos al trabajo de Tascon y Castafio (2012)
para consultar sobre las técnicas tradicionales como el analisis discriminante y la regresion
logistica, adicionalmente, se explican los modelos de inteligencia artificial y el analisis
envolvente de datos (DEA). De Andres et al. (2012) presentan una explicacion de los
sistemas hibridos, identificando cuatro tipos: algoritmos hibridos, clasificadores de conjunto,
selectores de funciones y, agrupacion y dispositivos clasificatorios. Sun et al. (2014)
segmenta los métodos estadisticos en clasificador Unico simples y clasificador unico de
inteligencia artificial, dando una explicaciéon de cada uno de ellos. Appiah et al. (2015)
describen de manera resumida las técnicas tradicionales (discriminante y logit) y las técnicas
de inteligencia artificial, haciendo énfasis en las limitaciones de cada una de ellas.
Finalmente, Alaka et al. (2018) en su trabajo hace una descripcion somera de las técnicas
de analisis discriminante multiple y regresidn logistica, ademas, las complementa con la
explicacion de seis técnicas de inteligencia artificial: red neuronal artificial, maquinas de
vectores de soporte, conjuntos aproximados, razonamiento basado en casos, arbol de
decision y algoritmo genético.

La tabla 1 muestra por orden cronoldgico y alfabético de los autores los 127 articulos
estudiados y analizados, al ser comparados en cuanto al periodo de estudio, no se muestra
una tendencia ni aspecto comun entre estos, igual pasa con la poblacion de estudio, cada
uno presenta una poblacidn acorde a la informacién ofrecida en el mercado. La mayoria de
estudios presentan aciertos iguales o superiores al 70% en cuanto al acierto total de los
diferentes modelos referente a la prediccidn de la quiebra empresarial, sin embargo, hay que
anotar que se encontraron algunos estudios que carecen de esta informacion.
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ML: Modelo logistico; D: Analisis discriminante; RN: Redes neuronales;
MVA: Modelo de vector de apoyo; ARD: Arboles de decision; AG: Algoritmo genético;
AS: Analisis de supervivencia; MEL: Modelo de ensamble Learning; MAO: Mapa de autoorganizacién;
MB: Modelo bayesiano; VC: Vecino mas cercano; DEA: Analisis envolvente de datos;
MDD: Modelo distancia direccional; MM: Modelo Merton; RBC: Razonamiento basado en casos;
S:Spline; AC: Andlisis de correlacién; LQ: Coeficiente de Location Quotient; DM: Data mining;
EE: Ecuaciones estructurales; JC: Estadistico Join-count; VAR: Modelo Var; PD: Panel data;
TC: Teoria de conjunto; ROC: Receiver operating characteristic curve; ND: No disponible.

Un aporte de este trabajo es debatir con respecto al tipo de muestra utilizada en los estudios
de modelacion de la quiebra empresarial, en torno, a si son o no balanceadas, asi, de los
127 articulos se encontraron 36 trabajos con muestras balanceadas, 89 con muestras no
balanceadas y, solo 2 trabajaron ambas opciones. Los investigadores plantean la necesidad
de trabajar con muestra balanceada por dos razones, evitar el sesgo hacia la proporcion
mayor y no tener problemas en la clasificacion de la clase minoritaria, dado que lo que se
busca es minimizar la tasa de error global, sin embargo, como se menciond anteriormente
dicha tasa en general superan el 70% en los articulos analizados.

Para los estudios de quiebra empresarial, el costo de error cumple un papel fundamental en
torno a las clasificaciones de precision, lo que implica que cada técnica estadistica
implementada para modelar la pronosticacion requiere ser evaluada en torno a este. Como
lo menciona Lado y Vivel (2018), existen dos tipos de errores: Tipo I y Tipo II, siendo el mas
costoso el error Tipo I, dado que clasifica errobneamente una empresa potencialmente en
guiebra como sana, mientras que, el error Tipo II realiza una clasificacién errada de una
empresa sana en quiebra. Otra herramienta para analizar el costo de error es la curva ROC
(Receiver operating characteristic curve), que muestra el punto de corte que permite
discriminar el test de diagndstico entre dos grupos, en este caso, entre empresas sanas y
quebradas.



En esta investigacion se encontraron 55 articulos que presentan el error Tipo I y Tipo II, 28
la curva ROC, 12 trabajan con ambas opciones y, 32 no hacen referencia al tema. Dada la
importancia de esta informacion, los investigadores plantean la necesidad y obligatoriedad
gue cualquier estudio referente a la modelacidon de la quiebra empresarial presenten en los
articulos, por lo menos uno de las dos herramientas relacionados con el costo de error de los
modelos, permitiendo al lector tener claridad sobre la pronosticacion de la técnica estadistica
utilizada en la clasificacion entre empresas sanas y quebradas. Finalmente, la investigacion
ratifica lo encontrado por Lado y Vivel (2018), son las redes neuronales y las maquinas de
vector de soporte, las técnicas estadisticas que tienen menor error tipo I, a la vez que, el
analisis discriminante posee el mas alto error tipo I.

3.3. Variables explicativas

Desde los inicios en la investigacion de la quiebra empresarial se han venido utilizando los
indicadores financieros como una variable explicativa, tal y como se referencia en los
trabajos de Beaver (1966) y de Altman (1968). Tascon y Castano (2012) indican que los
diferentes trabajos empiricos desarrollados durante el periodo 1966-2009 habian combinado
todos los indicadores posibles, dada la informacidn financiera que se poseia de las empresas
e indican que los indicadores de rentabilidad y endeudamiento fueron los mas utilizados, con
un 17,44% vy un 14,99% respectivamente.

Este estudio encontrd que para el periodo 2012-2017 los indicadores mas utilizadas son
liquidez, rentabilidad y endeudamiento, ratificando en gran parte lo encontrado por Tascon y
Castafio (2012). Sin embargo, a diferencia de las otras revisiones nombrados en este
trabajo, se resalta la importancia que vienen teniendo los indicadores relacionados con el
flujo de caja, adicionalmente, se detecté que la variable “tamano” empieza a tomar
relevancia, en cuanto a que es utilizada como parametro para subdividir la poblacién en
submuestras. Adicionalmente, al analizar los motivos por los cuales son tan frecuente las
variables liquidez, rentabilidad y endeudamiento, se encontrd que la mayoria de los estudios
atribuyen el uso de estos indicadores a tres aspectos basicamente. En primera instancia, a la
popularidad dada a través de la literatura contable y financiera, segundo, a la misma
frecuencia de uso en los diferentes estudios y, en tercer lugar, a la significancia estadistica
gue arrojan los diferentes modelos. Estos argumentos ya se habian planteado en el estudio
de Tascon y Castafio (2012), por lo tanto, se establece que cualquier estudio que se
proponga sobre la prediccidn de la quiebra empresarial debera tener en cuenta estos
mismos tres aspectos.

4. Conclusiones

Este trabajo hace contribuciones en torno al concepto de “quiebra”, visualizando como el
término “fracaso” deja de ser comun en los estudios y se consolida el término “quiebra”,
siendo utilizado desde un planteamiento juridico y sujeto al pais donde se realiza el estudio.
Ademas, se amplian los factores que con mayor frecuencia se emplean en los modelos de
prediccidon, no solo confirmando el componente financiero, sino, el componente
macroeconodmico, a la vez, se hace un llamado a prestar mas atencién a las variables
tamafo y ubicacion.

Se muestra como los estudios de quiebra empresarial ya no estan enfocados en la aplicacion
de una sola metodologia estadistica, por el contrario, los Ultimos estudios profundizan sobre
la necesidad de utilizar diferentes metodologias que permitan hacer comparaciones sobre
gué modelo tiene mayor precisidon de pronosticacién. Los investigadores creen que los
futuros estudios no solo realizaran comparaciones entre modelos, sino, que empezaran a
profundizar en el desarrollo de modelos hibridos y comparar los resultados con los modelos
desarrollados a través de las técnicas tradicionales.

En el tema de la implementaciéon de una muestra balanceada en la busqueda de los modelos
de pronosticacion, la investigacion muestra que los aciertos globales de los modelos son

indiferentes de si la muestra es o no balanceada, dado que sus niveles de acierto superan el
70%. Los investigaron aportan argumentos estadisticos que conllevan a implementar el uso



de muestras balanceadas en el proceso, es por eso, que las futuras investigaciones deben
considerar dichos aspectos a la hora de implementar cualquier técnica estadistica de
modelacion.

Una ultima anotacion hace referencia al costo del error, es de anotar, la importancia que
tiene presentar los resultados en torno a las herramientas que permitan ver la precision en
la clasificacion por parte de los modelos. Los estudios analizados mostraron que prima la
curva ROC frente a la tabla consolidada de los errores tipo I y tipo II, sin embargo, preocupa
los articulos que de alguna manera no informaron sobre el costo de error arrojado por la
técnica estadistica utilizada en su pronosticacion. Adicionalmente, se confirma lo encontrado
por Lado y Vivel (2018) en torno a las técnicas como menos errores tipo I, en este caso, las
redes neuronales y las maquinas de vector de soporte, mientras que el analisis discriminante
se consolida como la técnica con mayor error tipo I. Finalmente, los estudios futuros deben
enfocarse en comparar la capacidad de prediccion de las diferentes técnicas estadisticas en
torno a dos puntos esenciales, el primero, entre las muestras pequefas y las grandes, y el
segundo, entre muestra no balanceadas y balanceadas.
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