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RESUMEN

En este artículo se presenta una revisión de la literatura de predicción del fracaso 
empresarial, destacando la evolución de las distintas metodologías que contribuyen 
al desarrollo del área. Sobre cada uno de las metodologías referidas se efectúan 
algunas consideraciones, haciendo referencia a sus principales ventajas y limitacio-
nes. Se pone especial énfasis, en el principal problema, a nuestro entender, que es 
considerar a las variables exógenas utilizadas, como el origen del fracaso, cuando 
en realidad son su consecuencia. Dentro de esta investigación se incluyen dentro 
del análisis otros modelos no concebidos bajo la teoría de predicción de quiebras 
que pueden utilizarse para predecir y diagnosticar problemas en las empresas.
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ABSTRACT

This paper presents a literature review of the prediction of business failure con-
sidering the evolution of the methodologies and models that contribute to the 
development of the subject. Besides, some considerations of the methodologies 
and their main advantages and limitations are described. Particularly, the em-
phasis is placed in the root of the models´ problem that is considering the exoge-
nous variables as the beginning of the failure when in fact are its consequence. 
Also, they are included other models not designed under the theory prediction 
that can be used to predict and diagnose firm´s problems.

Keywords: business failure, financial ratios, artificial intelligence.
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1. Introducción

Desde la década de los treinta se han desarrollado aportes a la teoría de predic-
ción de quiebras o fracaso empresarial, en términos teóricos de enriquecimiento 
de los factores y elementos analizados, así como el perfeccionamiento de las 
técnicas, analizando sus ventajas y principales limitaciones. En general, la lite-
ratura ha contemplado los aspectos financieros para explicar el desempeño de 
las empresas, olvidando otros factores que pueden desencadenar el fracaso. 

Dentro de este contexto se ubica al conjunto de aportes que van desde el 
modelo tradicional de ratios y los modelos estadísticos, hasta las técnicas más 
recientes que intentan explicar el desempeño de las firmas a través de modelos 
más complejos. La mayoría de los modelos tradicionales utilizan como variables 
exógenas a los ratios económico financieros, que emanan de los estados finan-
cieros de las empresas, y los consideran (implícitamente) como el origen del 
problema, cuando en realidad son su resultado. Es decir, representan el estado 
relativo de la empresa en sus diferentes ámbitos (finanzas, producción, comer-
cial, etc.), pero no son las causas de la salud de la empresa, sino sus síntomas. 

El objetivo de este artículo es realizar una revisión crítica de los modelos 
más destacados en términos de predicción y diagnóstico empresarial, referen-
ciando los principales trabajos y haciendo especial énfasis en la evolución, las 
ventajas y las limitaciones de las distintas metodologías. 

En especial, se discute el caso omiso que hacen la mayoría de los mo-
delos a la verdadera raíz del problema de predicción de la insolvencia y el diag-
nóstico: las causas. Para realizar este análisis se parte de una revisión crítica 
de la literatura previa y de las revisiones más relevantes sobre el tema. En este 
sentido se propone completar el análisis de las principales revisiones (Zavgren, 
1983; Jones, 1987; Keasey y Watson, 1991; Altman, 1993; Dimitras, Zanakis y 
Zopounidis, 1996; Laitinen y Kankaanpää, 1999; Zopounidis y Doumpos, 2002; 
Laffarga y Mora, 2002; Balcaen y Ooghe, 2006; Kumar y Ravi, 2007; Bahram-
mirzaee, 2010; Romero, 2013; Sun, Li, Huang y He, 2014; Appiah, Chizema y 
Arthur, 2015; Alaka, Oyedele, Owolabi, Kumar, Ajayi, Akinade y Bilal, 2017, etc.) 
incorporando una breve descripción de las diferentes técnicas y herramientas 
utilizadas para analizar el fracaso empresarial.  Este tipo de estudio puede ser 
de utilidad para investigadores que se inician en el conocimiento del tema, dado 
que propone una nueva visión de análisis focalizada en las causas del fracaso. 

Cabe señalar que como en cualquier trabajo de revisión es imposible re-
señar todos los estudios que se han realizado sobre el tema. En esta revisión se 
mencionan todos aquellos que se consideran relevantes para el estudio de la 
temática y algunas de las aplicaciones más recientes. 
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En el primer apartado se describe el modelo de ratios; en el segundo se 
referencian los primeros modelos estadísticos, en el tercer apartado se avanza 
sobre las técnicas más modernas y complejas que buscan mejorar la interpreta-
ción y los resultados de los modelos. En todos los casos se comentan las prin-
cipales críticas que dan pie al surgimiento de las nuevas técnicas superadoras. 

Posteriormente, se lleva a cabo una discusión crítica sobre los modelos 
de predicción, en términos de no incorporar elementos que le permitan a la 
empresa identificar los problemas (causas) que dan como resultado los ratios 
(síntomas). Luego, se describen los modelos borrosos de diagnóstico empresa-
rial que dan respuesta a varios de los problemas de los modelos tradicionales, 
identifican con mayor claridad las causas del fracaso y tratan de resolver el pro-
blema de base al establecer una relación causal entre causas y síntomas. Por 
último se sintetizan las consideraciones finales y las controversias que subsisten 
en la actualidad y que serán tema de discusión de futuros abordajes teóricos. 

2. La utilización de los ratios para predecir el fracaso empresarial 

Los primeros estudios del fracaso se asocian a los modelos de ratios, que son 
modelos descriptivos, y consisten en la estimación, análisis y comparación de 
una serie de indicadores relevantes para las empresas. En este proceso, resulta 
esencial el rol del analista, que de acuerdo a su criterio y la información dispo-
nible, emite juicios sobre la salud de las empresas. Se destacan los trabajos 
pioneros de Fitzpatrick (1932), Winakor y Smith (1935) y Merwin (1942). Estos 
autores analizan la tendencia de distintos ratios en una muestra de empresas 
sanas y enfermas tratando de encontrar pautas de comportamiento. 

Fitzpatrick (1932) analiza la tendencia de 13 ratios identificando como 
mejores predictores a la rentabilidad del patrimonio neto y el endeudamiento. En 
cambio, Winakor y Smith (1935) analizan la tendencia de 21 ratios y observan 
que el ratio de liquidez es uno de los más exactos para predecir las quiebras. 
Merwin (1942) concluye que los ratios más sensibles para predecir las quiebras 
son el coeficiente de liquidez, el capital circulante neto/ activo total, y el patri-
monio neto/ pasivo total, que mostraron tendencia decreciente y por debajo de 
los niveles normales estimados antes de la quiebra.

     Es importante destacar que, el analista al interpretar los resultados 
debe considerar la coyuntura económica general, la evolución de cada ratio a lo 
largo del tiempo, los ratios de otras empresas del sector y los estándares pre-
viamente establecidos que pueden incidir sobre el desempeño de la empresa y 
conducir a juicios erróneos sobre la magnitud de los problemas. Luego de esta 



REVISIÓN CRÍTICA DE LOS MODELOS DE PREDICCIÓN DE FRACASO EMPRESARIAL

Administración y Organizaciones • Vol. 21 - No. 40 • Enero-Junio 2018 
Universidad Autónoma Metropolitana • Ciudad de México • ISSN 1667-014X • pp. 153-180

http://bidi.xoc.uam.mx/fasciculos_revista.php?id_revista=9

157

etapa, se da inicio al período predictivo donde los modelos buscan en los ratios 
la posibilidad de explicar el fracaso.

3. Los modelos estadísticos de predicción de fracaso

En la década de los sesenta surgen los llamados modelos estadísticos de pre-
dicción de quiebras. Estos modelos seleccionan un grupo de ratios que permiten 
separar las empresas de acuerdo a su probabilidad de quiebra o fracaso. En 
algunos casos, los resultados del modelo son validados para una segunda mues-
tra de empresas que intenta clasificar, con algún grado de acierto las empresas 
sanas de las enfermas. Las técnicas estadísticas más utilizadas de estimación 
en estos modelos son el análisis univariante -AU- (Beaver, 1966 y 1968), el aná-
lisis discriminante múltiple -ADM- (Altman, 1968), las aplicaciones de ADM con 
análisis factorial (Pinches, Mingo y Caruthers, 1973) y los modelos de regresión 
logística -Logit- (Zmijewski, 1984) y de probabilidad condicional -Probit- (Martín, 
1977 y Ohlson, 1980). 

3.1. Análisis Discriminante Univariante- AU (Beaver, 1966)

El modelo de Beaver (1966), pionero en la utilización de esta técnica, entiende el 
fracaso empresarial como “la incapacidad de la empresa para atender sus obli-
gaciones financieras al vencimiento”, tratando de identificar un único ratio con 
capacidad para discriminar empresas. La selección de los 30 ratios se realiza 
según la popularidad de su uso para medir la solvencia y los resultados obte-
nidos en estudios previos. Beaver (1966) concluye que el mejor indicador, es la 
razón cash flow/ deuda total, que presenta el menor porcentaje de errores para 
el conjunto de años analizados1. 

A partir de los  trabajos de Beaver (1966, 1968) surgen nuevos modelos 
que mejoran la capacidad predictiva2. Una de las críticas más generalizadas a 
los modelos de AU es que los distintos ratios pueden proporcionar predicciones 
contradictorias según el indicador que se utilice. 

1 Calcula el porcentaje de error como el cociente entre el número de empresas mal clasificadas y el 
número total de empresas, que se distribuye en dos tipos de errores (Tipo I: clasifica a una empresa 
quebrada como sana y Tipo II: clasifica a una empresa sana como quebrada).

2 El modelo de Beaver (1966) logra una exactitud en la predicción de hasta el 87%, sin embargo 
luego los modelos multivariables fueron mejorando la exactitud de las clasificaciones al obtener 
porcentajes de error más pequeños (Altman (1968): 95%; Ohlson (1980): 96%; Deakin (1972): 97%).
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3.2. Análisis discriminante múltiple - ADM- (Altman, 1968)

El ADM es una de las técnicas más utilizadas para predecir la insolvencia 
empresarial. Estos modelos reducen la información, clasificando individuos 
en categorías prefijadas (quiebra y no quiebra) en función de un conjunto de 
variables independientes. 

El modelo de Altman (1968) estima 22 ratios clasificados en cinco catego-
rías (liquidez, rentabilidad, endeudamiento, solvencia y productividad). La selec-
ción de los ratios se realiza en base a la popularidad y su  potencial  relevancia 
para el modelo. Estima una función discriminante “Z-Score” que es considerada 
por muchos académicos como el mejor modelo de predicción de quiebra y uno 
de los más aplicados3. Identifica que las empresas con Z inferiores a 1,81 tienen 
alta posibilidad de quiebra, mientras que Z superiores a 3 tienen baja probabi-
lidad de fracaso, y destaca que dentro del intervalo 1,81 ≤ Z ≤ 2.99 existe una 
zona de ignorancia. 

El modelo brinda una alta capacidad predictiva de más del 89% para 
empresas sanas y del 96% para empresas un año previo a la quiebra. Al aporte 
de Altman (1968) siguen otros con notables mejoras en los resultados de clasi-
ficación (Deakin, 1972; etc.). 

Las principales ventajas están vinculadas a: su capacidad para incorpo-
rar múltiples ratios financieros en forma simultánea, la posibilidad de combinar 
variables independientes, la obtención de una puntuación única que permita 
una jerarquización de las empresas analizadas y su estimación relativamente 
sencilla. No obstante, este desarrollo y su intento de generalización, motivaron 
el surgimiento de estudios que hacen referencia a sus limitaciones ligadas a los 
fuertes supuestos estadísticos de esta técnica. 

3.3 Los modelos que utilizan probabilidades: Logit y Probit

Las críticas y restricciones metodológicas de los modelos ADM dan lugar al 
desarrollo de las técnicas de análisis basadas en la probabilidad condicional 
-Logit- (Martín, 1977 y Ohlson, 1980) y en la regresión logística -Probit- (Zmi-
jewski, 1984). En estos modelos la variable dependiente muestra la probabilidad 
de pertenencia a un grupo prefijado de empresas (quiebra- no quiebra) y los 

3 Z= 0,012 X1 + 0,014 X2 + 0,033 X3 + 0,006 X4+ 0,999 X5; donde: Z = Z-Score; X1 = Capital circulan-
te/Activo total; X2= Beneficios retenidos/Activo total; X3 = Beneficio antes de intereses e impuestos/
Activo total; X4 = Valor de cotización/Valor en libros de la deuda; X5 = Ventas/Activo total.
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coeficientes de las variables independientes miden la importancia relativa de los 
factores seleccionados para explicar la probabilidad de quiebra. 

Estos modelos son menos restrictivos, ya que no requieren que las mues-
tras sean proporcionales, que las variables tengan distribución normal, ni que 
las matrices de varianzas y covarianzas sean iguales. Luego, Jones y Hensher 
(2004) introducen el Mixed Logit para capturar la heterogeneidad de una em-
presa a lo largo del tiempo, y Altman, Sabato y Wilson (2008) construyen curvas 
ROC (Receiver Operating Characteristics), que representan la tasa de positivos 
verdaderos frente a falsos positivos como umbral de discriminación. Hay varios 
estudios que comparan los resultados obtenidos a través de modelos estadís-
ticos con otras técnicas más sofisticadas, por ejemplo Tseng y Hu (2010), Chen 
(2011) y du Jardín (2015), entre otros.   

3.4 Limitaciones de los modelos estadísticos

3.4.1 Limitaciones metodológicas. Gran parte de la literatura de fracaso em-
presarial se ha centrado en discutir las limitaciones metodológicas de los princi-
pales modelos estadísticos utilizados. Estas limitaciones se pueden agrupar en 
los siguientes grandes apartados: 

a) El problema de la variable dependiente; identificada con la quiebra, su-
pone una situación estática a partir de la cual se clasifican las empresas. 
Este concepto es muy diferente del de fracaso empresarial, que supone 
un proceso dinámico, ausente en estos modelos, que puede o no condu-
cir a la quiebra. Esta definición estática (quiebra) o dinámica (fracaso) se 
refleja en la definición de la variable dependiente utilizada en los distintos 
modelos de predicción4.   

b) El problema de la selección de la muestra. En muchos estudios el porcen-
taje utilizado de empresas sanas y fracasadas no se corresponde con la 
población original. La situación ideal supone una extracción aleatoria de 
empresas, que podría suponer seleccionar empresas de distinto tamaño 

4 Mures y García (2004) clasifica las concepciones de fracaso en i) fracaso económico cuando los 
ingresos son inferiores a los costos; ii) fracaso financiero en el sentido de Altman (1981) de falta de 
liquidez permanente, y iii) fracaso jurídico cuando hay quiebra y la empresa registra patrimonio neto 
negativo; Fernández y Castaño (2012) lo hacen en términos de i) Modelos que consideran como 
empresa fracasada a aquella que no puede cumplir con sus obligaciones (Beaver, 1966, etc.); ii) 
Modelos que entienden que una empresa ha fracasado cuando presenta concurso de acreedores, 
suspensión de pagos o quiebra (Zmijewski, 1984, etc.) y; iii) Modelos que consideran fracasada a 
una empresa cuando incurre en quiebra técnica entendida como patrimonio neto contable negativo 
(Altman, 1981; etc.).
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y sector para cada muestra; y por lo tanto las diferencias en la estimación 
podrían deberse a estos factores y no a la condición de la empresa. Un 
procedimiento frecuente para solucionar esto es emparejar las muestras. 

c) Las críticas al ADM relacionadas con los dos supuestos fuertemente res-
trictivos, como son la igualdad de las matrices de varianzas y covarianzas 
de cada grupo y la distribución normal de las variables discriminantes. 
Deakin (1976) analiza la distribución de probabilidad de los ratios más 
utilizados en los estudios financieros, y prueba que ninguna distribución 
puede considerarse normal, salvo que se realice alguna transformación 
de variables. También Ohlson (1980) menciona que el supuesto de nor-
malidad penaliza la utilización de variables dummy, que pueden ser muy 
importantes a la hora de evaluar la insolvencia empresarial. 
La igualdad de las matrices de varianzas y covarianzas de los dos gru-
pos, a pesar de ser estadísticamente factible, es un supuesto muy difícil de 
cumplir en la realidad cuando se parte de niveles de los ratios diferentes. 
Muchos autores para solucionar este problema estandarizan los datos. En 
general, hay acuerdo que los modelo Logit y Probit poseen ventajas meto-
dológicas que lo diferencian del ADM, principalmente porque no requieren 
estas dos condiciones restrictivas. Aunque mantienen el resto de limitacio-
nes como son: los supuestos de variable dependiente dicotómica, siendo 
los dos grupos identificables y sin solapamientos, los errores de clasifica-
ción, la multicolinealidad y los valores extremos.

d) El problema de multicolinealidad que favorece el desarrollo de aplicacio-
nes de análisis factorial para reducir la cantidad de variables explicativas 
(Pinches et al., 1973; Chen y Shimerda, 1981; etc.). Estos autores de-
sarrollan modelos simples que reducen al mínimo los efectos negativos 
entre variables, seleccionando ratios que retengan la mayor cantidad de 
información para explicar la máxima varianza contenida en la matriz de 
datos originales.

e) El problema del error de clasificación, considerado como un porcentaje 
de error general, en lugar de analizarlo en forma separada _errores tipo I y 
II_, ya que no es lo mismo clasificar como sana una empresa que quiebra 
(error tipo I) que clasificar como quebrada una empresa sana (error tipo 
II). Además, es probable que en la muestra haya empresas con diferentes 
grados de problemas económicos y financieros que son muy difíciles de 
clasificar dentro de los grupos prefijados.

3.4.2 Limitaciones conceptuales. a) La ausencia de una teoría que fundamen-
te la selección de ratios. Esta selección se realiza normalmente sobre 
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bases empíricas a través de análisis factoriales, o bien a través del juicio 
del analista o su relevancia en otros estudios5. Otros estudios comparan 
la habilidad predictiva de los ratios financieros basados en partidas de 
devengo (Casey y Bartczak, 1985) contra los basados en flujos de caja 
(Gentry, Newbold  y Whitford, 1987), sin encontrar consenso sobre cuáles 
son los que tienen mejor capacidad predictiva. La mayoría de los modelos 
fundamenta la selección de los ratios en el mejor resultado obtenido; y 
no en hipótesis fuertes que fundamenten la incorporación de variables en 
base a la relación causal. 

b) El propósito de los modelos orientado a clasificar empresas en lugar de in-
dagar sobre las causas del fracaso6. La sofisticación metodológica trans-
forma a los investigadores en estadísticos que fundados en los buenos 
resultados, a veces omiten la interpretación económica en la selección de 
indicadores. Algunos autores han tratado de mejorar el poder predictivo 
de los modelos a través de la trasformación de variables o la incorpora-
ción de variables cualitativas. 
En estos modelos el objetivo de la incorporación de factores internos y 

externos a la empresa es incrementar su poder predictivo, en lugar de indagar 
sobre las causas que explican el fracaso. En esta línea, Ohlson (1980) y Keasey 
y Watson (1987) incluyen variables no financieras como el retraso, los cambios 
en la presentación de los estados contables y los cambios en la administración 
o propiedad de la empresa. En Grunert, Norden y Weber (2005) se destaca la uti-
lidad de incluir variables cualitativas, como la edad, el tipo de negocio, el sector, 
etc. Gabás (1997) realiza un listado no exhaustivo de las causas más habituales 
del fracaso empresarial. 

Entre ellas sobresalen las causas de mercado, del entorno socioeconó-
mico, las de origen interno y las causas especiales. Otros autores, en cambio, 
han transformado las variables financieras para mejorar los resultados de la es-
timación. Por ejemplo, Edminster (1972) transforma los ratios ponderándolos 
por el ratio medio del sector; Mensah (1984) introduce índices correctores de la 
inflación y examina la influencia de variables macroeconómicas externas como 
la inflación, la tasa de interés y los ciclos económicos. 

5 En la mayoría de los estudios los ratios utilizados tienden a reflejar aspectos de rentabilidad, pro-
ductividad, liquidez, endeudamiento, solvencia, estructura financiera, cobertura de deudas, estruc-
tura económica, actividad, rotación, eficiencia y autofinanciación.

6 Esta crítica es salvada por el modelo de Argenti, que investiga las causas, olvidadas en el resto de 
los modelos, como verdaderas generadoras de los problemas de las empresas. Cabe mencionar 
que este modelo otorga demasiada importancia a las cuestiones internas de la empresa, tiene una 
visión relativamente estrecha de la cantidad de causas y escasa formalización.



VALERIA SCHERGER • ANTONIO TERCEÑO • HERNÁN VIGIER

Administración y Organizaciones • Vol. 21 - No. 40 • Enero-Junio 2018 
Universidad Autónoma Metropolitana • Ciudad de México • ISSN 1667-014X • pp. 153-180

http://bidi.xoc.uam.mx/fasciculos_revista.php?id_revista=9

162

4. Técnicas no paramétricos y modelos más complejos 

4.1 El modelo de Argenti 

Uno de los aportes más significativos en términos de incorporación de varia-
bles cualitativas es el modelo de Argenti (1976 y 1983) que introduce la relación 
causa-efecto en la predicción de quiebras. En su trabajo de 1976 enumera un 
conjunto de causas, en su mayoría administrativas, que pueden desencadenar 
una crisis. En el modelo A-score (1983) efectúa un intento de ordenación y pun-
tuación de las diferentes causas, errores y síntomas para determinar el fracaso. 

Este índice le permite clasificar a las empresas en función de la puntua-
ción otorgada. Entre las causas sobresalen i) la débil administración, ii) el con-
sejo de administración pasivo, iii) competencia, iv) la débil función del director 
financiero, v) la ausencia de mandos intermedios, vi) falta de control presupues-
tario, vii) ausencia de planificación financiera, viii) carencia de contabilidad y, ix) 
la falta de respuesta al cambio. 

Entre los errores se destacan el i) alto endeudamiento, ii) los proyectos 
por encima de las posibilidades y iii) el crecimiento incontrolado. Luego, Keasey 
y Watson (1987) al incorporar los aportes de Argenti mejora notablemente los 
resultados respecto a las pruebas que incluyen únicamente ratios. Esta pers-
pectiva de incluir variables no exclusivamente financieras aporta una visión más 
amplia de las situaciones de fracaso empresarial. 

4.2. Algoritmo de Particiones Recursivo (APR)

El APR se basa en el desarrollo de un árbol de clasificaciones binarias entre em-
presas sanas y fracasadas a las que se les asigna un grado de probabilidad. En 
términos gráficos se asemejan a un árbol, centrado en una estructura que conec-
ta un conjunto de nodos a través de ramas resultantes de una partición recursiva 
(repetitiva) de los datos, desde el nodo raíz, hasta los nodos terminales (hojas), 
que suministran la clasificación para la instancia. Es un modelo muy versátil que 
permite identificar de forma expeditiva los factores más influyentes. La principal 
desventaja está dada por la necesidad de utilizar una gran cantidad de datos 
cuando se trabaja con estructuras complejas. Se destacan los aportes iniciales 
de Marais, Patell y Wolfson (1984) y de Frydman, Altman y Kao (1985). Marais 
et al. (1984) modeliza las calificaciones utilizando el sistema de inducción CART 
(Classification and Regression Trees) y Probit, mientras que Frydman et al. (1985) 
aplica análisis discriminante lineal y sistema CART para la predicción de quiebra. 
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Messier y Hansen (1988) emplean el algoritmo ID3 (Iterative Dichotomizer ver-
sion 3) como sistema de inducción y el análisis discriminante para construir un 
árbol de decisión que pronostica situaciones de quiebra y de incapacidad de las 
empresas para devolver los préstamos. También se utiliza el Algoritmo CHAID 
(Chi-Squared Automatic Interaction Detector); el C5.0 y el QUEST (Chen, 2011; 
Delen, Kuzey y Uyar, 2013). 

4.3. Inteligencia artificial

4.3.1 Redes neuronales (RD). En la década de los noventa aparecen mode-
los de RD aplicados al fracaso empresarial (Bell, Ribar y Verchio, 1990; Odom 
y Sharda, 1992). La red neuronal posee dos funciones básicas: la función de 
aprendizaje  (learning) y la función de recuerdo (recall). También se han desarro-
llado trabajos que incorporan otras técnicas de aprendizaje automático, como 
Asaboost, que combinando una gran cantidad de clasificadores sencillos consi-
guen un alto grado de precisión en la clasificación. Hay aplicaciones utilizando 
diferentes concepciones de redes neuronales, por ejemplo Kumar y Ravi (2007), 
Chung, Chen, Lin, Lin, y Lin (2016) y Kim, Jo y Shin (2016), entre otros.

Las RD presentan la ventaja adicional de su robustez frente a cambios 
en la muestra. Otras de las cualidades que se pueden destacar son: a) que 
no es necesario asumir ninguna hipótesis de partida sobre las variables que 
intervienen en el modelo, b) que cualquier variación del entorno no requiere nue-
vos planteamientos, c) que proporciona gran capacidad de cálculo, robustez y 
tolerancia a ruidos, fallos y exceso de información, y d) que tiene una elevada 
capacidad de aprendizaje, generalización y flexibilidad. 

4.3.2. Sistemas Expertos (SE). Los SE (García, Marqués y Sánchez, 
2015) son sistemas informáticos que incorporan el conocimiento de expertos 
de un área, siendo capaces de dialogar con los usuarios para ayudarlos en la 
toma de decisiones. Algunas de las ventajas de estos sistemas son la capacidad 
de análisis de datos con menos fallos, mayor rapidez y un aumento del grado de 
fiabilidad de las conclusiones. Las dificultades están relacionadas con la ausen-
cia de estándares de software que integren bases de conocimiento, la ausencia 
de metodologías para la captación del conocimiento, la falta de sentido común 
y las discrepancias entre el sistema y el experto humano. Entre las principales 
aplicaciones a la predicción de quiebras se pueden citar los aportes de Messier 
y Hansen (1988) que utilizan un método data-driven para clasificar empresas 
sobre un conjunto fijo de atributos, utilizando ratios y medidas de entropía. La 
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mayoría de los sistemas han sido desarrollados por entidades financieras (AFIN, 
AIDE, SEF, SAGE, etc.)7. 

4.3.3. Roughs Sets (RS). La teoría de conjuntos aproximados o RS, tiene 
su origen en los fundamentos planteados por Pawlak (1982). Es una teoría muy 
útil para descubrir dependencias entre los atributos de las observaciones, evaluar 
el nivel de significación y el tratamiento de datos e información inconsistente. Ge-
neralmente la información se organiza en tablas de decisión que contienen infor-
mación sobre atributos de condición (criterios, características, etc.) y de decisión 
(clasificaciones, asignaciones, etc.). En estos modelos se generan reglas del tipo 
“si, entonces” aplicadas a valores ordinales para realizar tareas de clasificación. 
En la predicción de quiebras se destacan los trabajos de Slowinski y Zopounidis 
(1995), y más recientemente Xu, Xiao, Dang, Yang y Yang (2014). 

4.3.4. Sistemas híbridos (SH). Otra alternativa es la utilización de SH que 
se basa en la aplicación de un módulo inteligente que aprovecha las ventajas de 
los SE y las RD. Esta metodología ofrece sistemas de inferencia similares al com-
portamiento humano susceptibles de aplicación en condiciones de incertidumbre, 
perturbación o información incompleta. Se puede integrar a otros componentes 
inteligentes que usen técnicas como sistema de inducción de reglas, algoritmos 
genéticos, lógica borrosa, razonamiento basado en la teoría del caos, etc. 

Es una metodología en desarrollo, con muchísima capacidad de aplica-
ción al ámbito de predicción de quiebras. Se pueden mencionar los aportes de 
Lee y Urrutia (1996) que utilizan tres modelos híbridos; Briant (1997) que aplica 
el razonamiento basado en casos; y Correa, Acosta y González (2003) que apli-
can el algoritmo See5 para establecer características diferenciales en el perfil 
económico financiero de empresas solventes e insolventes.

4.3.5. Algoritmos genéticos (AG). Los AG (Shin y Lee, 2002; Gordini, 
2014) se basan en el principio evolutivo, generando soluciones hacia valores 
óptimos, que dependen de la adecuada codificación de las soluciones. Las limi-
taciones de esta metodología están relacionadas con: el alto costo informático, 
la generación de múltiples soluciones en poblaciones grandes, la posibilidad de 
convergencia prematura cuando se trabaja con poblaciones pequeñas, la alta 
complejidad y la difícil interpretación. 

4.3.6. Máquinas de soporte vectorial (Support vector machine) (SVM). 
Es una técnica de clasificación, con aplicaciones relativamente recientes al fracaso 

7 Sistema AFIN (Análisis Financiero de Balances) desarrollado por el Instituto Universitario de Inge-
niería del Conocimiento de Madrid; AIDE (Assistance Informatisée au Diagnostic d’Entreprise) desa-
rrollado por la Central de Balances del Banco de Francia; SEF (Systeme Expert Fiben) por el Banco 
de Francia; SAGE por el Banco Bilbao Vizcaya, etc.
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empresarial, que tiene como objetivo elaborar hiperplanos de separación en un es-
pacio de características de una dimensión mayor, buscando la máxima separación 
entre clases (Yang, You y Ji, 2011; Zhou, Lai y Yen, 2014; Kim, Mun, y Bae, 2018, etc.).

Es de destacar que de acuerdo a la revisión realizada las ventajas de la téc-
nica son superiores a las limitaciones. De acuerdo a Kumar y Ravi (2007) el mode-
lo brinda una solución global óptima a medida que el problema se transforma en 
un problema de programación cuadrática, pudiendo ser válido su uso con pocos 
ejemplos. Entre las limitaciones se destaca la elevada complejidad algorítmica, 
la lentitud en la fase de prueba y el requerimiento de gran memoria informática.

  
4.4 Otras técnicas

4.4.1 Técnicas de escalonamiento multidimensional (EM). La técnica de EM 
fue utilizada por Mar y Ezzamel (1991) para la predicción del fracaso empresarial 
a través de una interpretación intuitiva. Aunque los resultados de acierto en la 
clasificación de las empresas no difieren de los métodos estadísticos tradiciona-
les, su uso está justificado en que no es necesaria la comprobación del modelo 
ni la transformación de los datos originales. Mar y Serrano (2001) y, Neophytou 
y Mar (2004) desarrollan aportes específicos al contexto de fracaso empresarial.

4.4.2 Los modelos de supervivencia. Los modelos de supervivencia se 
han aplicado a la predicción _especialmente del sistema bancario_ a través de la 
utilización de variables estocásticas. Determinan la probabilidad condicional de 
quiebra, en función del tiempo estimado para el default (Laitinen, 1991; Laitinen y 
Kankaanpää, 1999; Shumway, 2001). La principal ventaja de esta técnica es que 
es la que mejor representa los procesos dinámicos porque el análisis de la curva 
de supervivencia de una determinada empresa permite conocer cuál es la proba-
bilidad de supervivencia más allá de un período de tiempo, y en consecuencia, el 
riesgo de insolvencia. La precisión depende de la calidad de los datos y una de 
las limitaciones está asociada a la necesidad de contar con un período de obser-
vación prolongado de las variables en el tiempo para detectar el suceso. 

4.4.3. Análisis envolvente de datos (DEA). Una línea de investigación que 
propone el DEA como herramienta para la evaluación de quiebras (Li, Crook y 
Andreeva, 2017; Mousavi, Ouenniche y Xu, 2015; etc.). Esta técnica se puede cla-
sificar como paramétrica o no paramétrica (según se establezca o no una forma 
funcional a la función de producción); y como determinística o estocástica (según 
se identifique toda la desviación como ineficiencia o no). El modelo compara la 
eficiencia de las unidades productivas a partir de los datos de sus inputs y sus ou-
tputs (Troutt, Rai y Zhang, 1996). La principal ventaja está asociada a que es una 
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técnica accesible y no requiere gran cantidad de datos. Algunos de los problemas 
de los trabajos iniciales de fracaso empresarial son: la existencia de variables fi-
nancieras negativas y el desequilibrio de las poblaciones de empresas fracasadas 
y no fracasadas. Además, la tarea de separar las variables entre inputs y outputs 
puede verse como una tarea subjetiva y difícil para el analista. 

4.4.4. Análisis de cluster (AC). Otros trabajos utilizan el AC (Gupta y Hue-
fner, 1972) aplicado a la detección y predicción de quiebras (Manzaneque, Ba-
negas y García, 2010). A través de esta técnica se definen grupos de empresas 
homogéneos internamente y heterogéneos entre sí, en relación a las variables 
objeto de estudio. Esta técnica al contrario de otras técnicas de clasificación de 
mayor difusión en estudio del fracaso no requiere la definición de una variable 
dependiente a priori, dotando de mayor objetividad al análisis. La utilización de la 
técnica de cluster aporta agrupaciones de empresas más homogéneas en el tiem-
po que se traducen en resultados de predicción más estables y eficientes. Man-
zaneque et al analiza a través de esta técnica distintas trayectorias de fracaso.  

4.5 Limitaciones de las técnicas no paramétricos y los modelos más complejos 

Los nuevos desarrollos de técnicas integradas parecen determinar con mayor 
precisión las relaciones entre las variables explicativas. Esto permite clasificar 
con más exactitud las empresas entre los grupos predefinidos o bien a través de 
la propia técnica, como es el caso del cluster, estimar la mejor forma de agrupa-
ción. En la literatura se han aplicado múltiples modelos para predecir el fracaso, 
observándose que no hay acuerdo sobre una única metodología que sea óptima 
y permita obtener mejores resultados (véase Verikas, Kalsyte, Bacauskiene y 
Gelzinis, 2010; Alaka et al, 2017).

Las técnicas de inteligencia artificial (RD, SE, RS, SH y AG) aunque sal-
van algunos inconvenientes de las tradicionales, requieren de un cierto nivel de 
conocimiento e implicación del decisor a la hora de establecer los parámetros 
necesarios para su aplicación. A pesar de proporcionar buenos resultados en 
términos de error de clasificación, muchas veces no permiten establecer un 
modelo de predicción de sencilla interpretación. Los principales inconvenientes 
están relacionados con la gran cantidad de tiempo que necesita el sistema para 
resolver la aplicación_ que hoy con las mejoras en hardware y el desarrollo de 
programas específicos como Stata, SPSS, SAS y R se han solucionado_, tam-
bién con la ausencia de fundamento teórico en la selección de variables y en 
algunos casos la incapacidad de obtener mejores resultados que muchos de los 
modelos lineales (Kumar y Ravi, 2007; Chen, 2011). Los APR, a pesar de obte-
ner mejores resultados en la clasificación de empresas a través de árboles de 
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decisión, tienen una limitada divulgación empírica por su complejidad y la gran 
cantidad de datos que demandan las estimaciones. 

En el caso de los modelos de supervivencia son los que mejor se ajustan 
a pensar el proceso de fracaso como dinámico. Los modelos generan estima-
ciones más consistentes que los que tienen en cuenta un solo período, aunque 
tiene restricciones relacionadas con el requerimiento de observación durante un 
período prolongado. A pesar de que estos modelos mejoran el poder predictivo 
de los modelos tradicionales, aún subsisten algunos de los problemas meto-
dológicos relacionados con la elevada complejidad de las técnicas y en algu-
nos casos dificultades de interpretación. El DEA también requiere de supuestos 
restrictivos (monotonía condicional, convexidad del grupo aceptable, muestra 
representativa, y selectividad no restringida) que aseguran que los resultados 
sean viables. Los últimos desarrollos  sobre el tema se basan en la combinación 
de varias técnicas para mejorar los resultados de las predicciones y solucionar 
las críticas metodológicas (RN, AG, SE, SVM, DEA, entre otros; Bahrammirzaee, 
2010; Verikas et al, 2010; Chen, 2011; Alaka et al, 2017). 

Por otro lado, Argenti (1976; 1983), que trata de solucionar las limitacio-
nes conceptuales, pone mayor atención en la detección de causas a través de 
la consideración de variables cualitativas. En su modelo A- Score (1991) vincula, 
con muy bajo nivel de formalización, los impactos entre causas y síntomas, 
diferenciando las causas de los efectos que son olvidadas en el resto de los 
modelos. Esta diferencia es reconocida por los modelos borrosos de predicción 
y diagnóstico empresarial como se expondrá en el próximo apartado.

5. Discusión crítica

De acuerdo a la descripción de los modelos utilizados para predecir situacio-
nes de insolvencia se observa que la evolución de la literatura se ha dirigido a 
solucionar las limitaciones metodológicas que surgen de las distintas técnicas, 
siempre tratando de mejorar los resultados de la estimación, la clasificación de 
las empresas o la estimación de las trayectorias de fracaso. Una cuestión re-
levante,  es la identificación de las causas del fracaso, es decir de los factores 
originarios que desencadenan las crisis o la quiebra de las empresas. Adicional-
mente, las empresas podrían mostrar malos indicadores económico- financieros 
sin necesidad de entrar en default, por lo tanto en términos de predicción es 
esencial realizar un buen diagnóstico, es decir detectar los problemas que con-
ducen a malos niveles de ratios.

Los modelos borrosos de diagnóstico empresarial, en términos de la cla-
sificación de Skeel (1998), tratan de entender el proceso de fracaso empresarial 
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a partir de las recomendaciones y actuaciones del analista financiero y dar res-
puesta a los problemas conceptuales señalados ya que identifican con mayor 
claridad las causas del fracaso. El modelo de Vigier y Terceño (2008) formaliza las 
relaciones entre causas y síntomas a través de una visión amplia y multidimensio-
nal, pudiendo determinar el grado de importancia de cada causa y reconocer los 
problemas a los que debe prestar más atención cada empresa para evitar la quie-
bra. Este modelo resuelve los problemas de selección de la variable dependiente, 
de representatividad de la muestra, de elección de las variables explicativas, de 
estaticidad y de errores de clasificación  ya que no utiliza clasificaciones binarias. 

6. Modelos borrosos

Entre los desarrollos de modelos de diagnóstico fuzzy se pueden mencionar los 
trabajos pioneros de Gil Aluja (1990) y Gil Lafuente (1996) que esbozan parcial-
mente la metodología de diagnóstico a través de matrices de incidencia entre 
causas y síntomas. El aporte más destacado en este sentido es el realizado por 
Vigier y Terceño  (2008) que desarrollan un modelo global de diagnóstico de 
causas y síntomas utilizando metodología borrosa, para diagnosticar y predecir 
situaciones futuras en las empresas. 

El modelo se basa en la construcción de la matriz agregada R, multidi-
mensional y de validez intertemporal, que permite detectar las enfermedades 
de las empresas a partir de la incidencia de cada causa. Cada elemento de 
la matriz Rij se obtiene a través de la operación entre la matriz transpuesta de 
pertenencia de síntomas y la matriz de pertenencia de causas que satisface la 
menor relación (R = QT α P; qih α phj = 1 si qih ≤ phj y; qih α phj = phj si qih > phj )8; 
por lo tanto cada rij muestra el nivel de incidencia entre el síntoma Si (qhi ) y la 
causa Cj (phj )). 

La aplicación de la lógica fuzzy permite simular, formalizar, reducir la sub-
jetividad de la tarea del experto a la hora de diagnosticar y brindar una visión 
diferente a los modelos tradicionales incorporando (o mejor dicho reconocien-
do) la subjetividad e incertidumbre. Esta incorporación permite resolver algunos 
de los problemas metodológicos de los modelos tradicionales y las limitaciones 
conceptuales. En concreto:

a) La selección de la variable dependiente al reconocer y plantear inicialmen-
te la diferencia entre causas y síntomas y evaluar la intensidad de cada 
una de las causas para las empresas.

8 R= Matriz de conocimiento económico- financiero, QT = Transpuesta de la matriz de síntomas de 
las empresas; P =   Matriz de causas de las empresas.
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b) El modelo plantea inicialmente el problema de las variables independien-
tes al reconocer la relación causa-efecto, relacionando las causas con 
enfermedades y los efectos con los ratios económico-financieros, 

c) La representatividad estadística de empresas fracasadas en la muestra 
se reduce a disponer de empresas que presenten algunos síntomas, con 
la limitación de que las empresas sean de tamaño y sector equivalente, 
a fin de homogeneizar el nivel aceptado de “normalidad” de las variables 
utilizadas en el modelo.

d) Además de aplicarse para indagar las causas que conducen a la empresa 
a una situación de fracaso, si se dispone de la evolución de los ratios en 
el tiempo de una empresa quebrada, se puede utilizar para evaluar las 
principales razones previas que condujeron a ese desenlace. 

e) Supera los problemas metodológicos relacionados con la normalidad en 
la distribución de probabilidad de las variables independientes y la mul-
ticolinealidad que no se requieren en la utilización de técnicas borrosas.

f) La eliminación de los problemas de errores de clasificación, dado que el 
modelo genera a través de un análisis multidimensional, grados de inci-
dencia que superan a la clasificación binaria (0,1).  

g) No posee limitaciones de aplicación temporal, ya que si las estimaciones 
son consistentes como consecuencia del procedimiento de agregación y 
de detección de tendencias, se puede considerar a ℜ como un sistema 
continuo de medición. Es decir, en cualquier momento del tiempo, si se 
dispone del valor de los síntomas (o incidencia de los ratios), puede esti-
marse la posible ocurrencia de cualquier enfermedad definida en el mode-
lo. Esta consideración incorpora una característica dinámica ausente en 
muchas de las técnicas. 

h) Permite monitorear la evolución de las empresas, atacando los factores 
críticos para su desempeño y diseñando medidas que aborden la situa-
ción, pudiendo simular el funcionamiento de la empresa en términos muy 
desagregados y colaborar con la tarea del analista. 

7. Consideraciones finales

Esta revisión de los modelos de fracaso empresarial, tiene varios objetivos: 
Realizar un análisis del estado del arte sobre el tema facilitando una re-

copilación de los trabajos más significativos en esta materia; presentar las dis-
tintas metodologías utilizadas; y realizar un análisis crítico de las propuestas 
estudiadas prestando especial atención al análisis de las causas del fracaso. 
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Las controversias teóricas y metodológicas de los modelos clásicos han su-
puesto la introducción de técnicas aplicadas en otras áreas del conocimiento. Estas 
aplicaciones a pesar de superar la mayoría de los supuestos restrictivos de los mo-
delos estadísticos no logran tener una visión multidimensional y dinámica del fraca-
so, que a nuestro entender es contemplada por los modelos de diagnóstico borro-
sos. Incluso en estos modelos no es necesario partir de hipótesis que fundamenten 
la selección de las variables, ya que se evalúan todas las dimensiones de la empresa. 

Estos modelos, y en particular el de Vigier y Terceño (2008), en términos de la 
clasificación de Skeel (1998), entiende el proceso de fracaso empresarial a partir de 
las recomendaciones y actuaciones del analista experto, y brinda una herramienta 
continua de predicción y diagnóstico a partir de la determinación de grados de 
incidencia de causas que pueden asimilarse a enfermedades de una empresa. La 
identificación de estas enfermedades permite al analista monitorear su evolución y 
proponer medidas que corrijan la situación antes de iniciar un proceso de quiebra. 

A pesar de que los nuevos desarrollos mejoran parcialmente las condicio-
nes y el poder explicativo de los modelos, aún subsisten algunas controversias 
y cuestiones que se exponen a continuación y seguramente serán tema de dis-
cusión de futuros abordajes teóricos. A saber:

El concepto de “fracaso empresarial”, que también es denominado por Ar-
genti (1976) “colapso empresarial”. Algunos autores relacionan al fracaso empresa-
rial con el concepto de crisis, que es aquel momento acotado en el tiempo donde 
se produce un cambio muy marcado que amenaza la continuidad de la organiza-
ción. Una crisis no tiene por qué implicar el fracaso empresarial. La crisis puede ser 
una situación transitoria en la vida de las empresas, mientras que el fracaso puede 
entenderse como una situación definitiva relacionada con la mortalidad. 

Las distintas concepciones de fracaso (económico, financiero y jurídico) 
se basan en la diversidad de criterios que se utilizan en los modelos para clasi-
ficar una empresa como fracasada. La mayoría de los autores ante la ausencia 
de una concepción específica de fracaso, esbozan una definición propia con 
conceptos lo más objetivos posibles que permitan distinguir entre empresas 
sanas y fracasadas. Estas discusiones sobre la concepción del fracaso empre-
sarial se han trasladado al campo de la investigación en relación a la definición 
de la variable dependiente; incluso estimando distintas trayectorias de fracaso9.

9 Por ejemplo, Altman (1968) considera a aquellas empresas que se encuentran legalmente en quie-
bra o que se hayan  beneficiado con los derechos de reorganización  que permite la ley de quiebras; 
Beaver (1966) considera la incapacidad de la empresa para atender a sus obligaciones financieras a 
su vencimiento; Deakin (1972) considera a las empresas que se encuentran en situación de quiebra, 
suspensión de pagos o concurso de acreedores, Altman (1981) considera la insolvencia técnica en 
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Los errores de clasificación también pueden originarse en el tamaño de la 
muestra, que no cumple con las propiedades y requisitos de representatividad 
estadística que requieren las distintas técnicas. Por lo tanto dentro del grupo de 
empresas sanas, pueden existir empresas con diferentes grados de problemas 
financieros y económicos que son muy difíciles de clasificar como sanas. 

Además, algunos estudios utilizan criterios de industria o tamaño, que 
pueden eliminar factores explicativos decisivos del fracaso. Esto dista de lo que 
significa una extracción aleatoria de la población de empresas fracasadas ya 
que su porcentaje normalmente es inferior al de empresas no quebradas.

Muchos de estos modelos, a pesar de utilizar técnicas de análisis muy so-
fisticadas, no han podido definir modelos y variables válidos de carácter general 
y universal. Esta cuestión también es discutible porque las particularidades de 
cada sector en el proceso de fracaso pueden requerir condiciones de homoge-
neidad para las empresas analizadas; por lo tanto el proceso de fracaso puede 
tener condiciones locales. 

El propósito de los modelos orientado a clasificar empresas en lugar de in-
dagar sobre las causas del fracaso. Algunos de los modelos que indagan sobre las 
causas no pueden superar la fuerte discrecionalidad del analista y la subjetividad 
de los resultados. Otros autores transforman variables financieras e incorporan 
variables cualitativas y del entorno para tratar de mejorar los resultados, siempre 
pensando en indicadores que predigan situaciones de quiebra o fracaso empresa-
rial, sin identificar puntualmente el origen de la situación. En este sentido, algunos 
autores realizan listados no exhaustivos de causas generadores de situaciones de 
insolvencia con muy bajo grado de formalización de las relaciones causales. 

Finalmente, en los modelos de lógica fuzzy, particularmente en Vigier y Ter-
ceño (2008) se identifican claramente las causas y síntomas; y se formaliza la re-
lación a través de relaciones binarias borrosas. El reconocimiento de la diferencia 
entre causas y síntomas permite identificar el conjunto de causas que componen 
las posibles enfermedades de la empresa a través de una visión amplia y multidi-
mensional, la posibilidad de determinar el grado de importancia de cada causa y 
de reconocer los problemas a los que debe prestar más atención cada empresa 
para evitar la quiebra. Este modelo avanza sobre una de las limitantes más impor-
tante que se observa en los modelos que es identificar el origen del problema, es 
decir explicar porque las empresas muestran malos indicadores. 

Una de las cuestiones ampliamente estudiadas y detalladas en el aparta-
do anterior es el intento de los modelos por clasificar empresas y traducir estas 

el sentido de falta de liquidez que provoca pérdidas permanentes; Zmijewski (1984) el hecho de 
solicitar la quiebra, entre otros.
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clasificaciones en predicciones de solvencia futura. Es decir, los modelos, en 
su mayoría estáticos, parten de información inicial o un conjunto de atributos 
provenientes de los estados contables; y, a través de la técnica seleccionada, 
clasifican a una empresa dentro de una categoría, obteniendo en muchos casos 
altos porcentajes para la muestra inicial pero reduciéndose drásticamente su 
poder explicativo en muestras de control alejadas del período de análisis. 

La inconsistencia de los resultados a lo largo del tiempo puede originarse 
también en la calidad de la información o en los factores utilizados en la predic-
ción. Los problemas de la información contable, donde las empresas podrían 
manipular la información para disimular procesos de fracaso empresarial o ten-
siones financieras. Adicionalmente se suman los problemas propios de los es-
tados contables, como fuente de información, relacionados con la temporalidad 
(presentación de la información contable en distintos momentos del tiempo), 
con el maquillaje utilizado para ocultar resultados débiles, con las diferentes 
técnicas de valoración que distorsionan la homogeneidad de las cuentas (mé-
todos de amortización, de valoración de existencias, de inversiones financieras, 
etc.), con la inflación y la normativa legal que puede imponer restricciones que 
afecten los resultados económicos de las empresas. 

Estos inconvenientes promueven el desarrollo de análisis locales, regio-
nales o sectoriales donde las pautas de confección de los estados contables 
son similares. La mayoría de los estudios realizados para muestras específicas 
de sectores concretos o empresas más homogéneas muestran mejores resulta-
dos que los análisis globales. 

Adicionalmente, los estudios empíricos de fracaso empresarial se con-
centran en sectores formados por empresas de gran dimensión, que cotizan en 
Bolsa y cuentan con información contable accesible y de calidad para realizar 
los estudios. Estos criterios de tamaño o tipo de empresa restringen su aplica-
ción en PyMEs y empresas familiares, que son las que tienen mayor tasa de fra-
caso. Cabe mencionar que la información suministrada por pequeñas empresas 
no reúne, por diversas circunstancias, las condiciones adecuadas para abordar 
con garantía este tipo de investigaciones.

Como respuesta, para superar las limitaciones metodológicas, reducir las 
inconsistencias y mejorar la capacidad predictiva se desarrollan aportes que 
utilizan y combinan técnicas paramétricas y no paramétricas de inteligencia ar-
tificial y data-mining. Si bien logran clasificaciones más exactas, tienen mayor 
poder predictivo y gran capacidad de adaptación al entorno cambiante, todavía 
las aplicaciones son incipientes, de carácter experimental y de difícil interpreta-
ción. Por lo tanto resta mucho más por hacer… 
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