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PREVISIONE DELLE INSOLVENZE DELLE IMPRESE E QUALITA
DEL CREDITO BANCARIO: UNT"ANALISI STATISTICA

di Sebastiano Laviola e Maurizio Trapanese@®)

Sommario

Questo lavoro applica tecniche di analisi discriminante
al fine di selezionare le imprese caratterizzate da una situa-
zione reddituale e finanziaria problematica. L "analisi permet-
te di assegnare a ogni impresa un indice di rischiosita
relativa, i cui valori sono «crescenti tra =zero e 1
all"aumentare della fragilita aziendale e che sintetizza le
diverse informazioni desumibili dal bilancio. E stato conside-
rato un campione di 3.330 societa non Ffinanziarie composto di
imprese classificate ex ante come "fallite” o "sane™ per gli
anni  1991-95; [I"analisi 1iIndica una condizione Tfinanziaria e
reddituale delle imprese corrispondente in media a quella ef-
fettiva nel 91 per cento dei casi.

L*indice di rischio ottenuto e stato applicato ai dati
di bilancio di 3.600 imprese segnalate iIn sofferenza dalle
banche tra 1l 1990 e 1l 1995, al fTine di verificare se lo sta-
to di patologia poteva essere colto con uno ovvero due anni di
anticipo. In media, un anno prima dell"entrata in sofferenza
la procedura segnala lo stato di fragilita aziendale nel 73
per cento dei casi; tale valore medio si riduce al 62 per cen-
to del totale due anni prima.

La classificazione delle imprese in base all"indice di
rischio é stata utilizzata per valutare la qualita di una fra-
zione del portafoglio crediti delle banche. Sulla base dei bi-
lanci di 16.500 imprese, con debiti bancari complessivi verso
le principali banche pari a 150.000 miliardi di lire nel 1994,
e stato formulato un indice sintetico di rischio relativamente
alla quota del portafoglio crediti di ciascuna banca. 11 campo
di variazione di tale indice e compreso tra 0,23 e 0,53, la
media dello stesso é pari a 0,4.

{ Banca d"ltalia, Servizio Normativa e affari generali di vigilanza.
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1. Introduzione e principali conclusionil

La tempestiva conoscenza dello stato di salute delle
imprese costituisce per le banche un fondamentale strumento di
analisi per valutare la qualita del credito. La capacita di
distinguere per tempo gli affidati in relazione alla rischio-
sita relativa consente infatti di assumere decisioni di impie-
go piu consapevoli, anche al fine di correlare meglio i tassi

praticati alla rischiosita dei debitori.

In generale, il processo secondo il quale gli iInterme-
diari creditizi valutano il merito di credito delle imprese si
basa sull"esame della situazione finanziaria e reddituale, at-
tuale e prospettica, del cliente, e sul monitoraggio nel tempo
dell"andamento del vrapporto di credito; le valutazioni sui
singoli clienti tengono ovviamente conto delle iInformazioni
desumibili dal piu generale contesto economico #n cul essi

operano.

La situazione fTinanziaria delle 1imprese viene normal-
mente analizzata utilizzando uno alla volta gli indici di bi-
lancio, senza tener conto delle interrelazioni tra gli stessi.
In alternativa, si possono utilizzare modelli statistici per

la valutazione del rischio di credito, la cui finalita e quel-

1. Questo lavoro si inserisce In un programma di ricerca piu ampio sulla
rischiosita del credito. Gli autori ringraziano Luigi Cannari e Ulde-
rico Santarelli per le osservazioni metodologiche e statistiche for-
mulate, Stefano Borgioli, Vincenzo Cavazzino e Claudio Doria per aver
contribuito alle elaborazioni statistiche, Paolo Marullo Reedtz per i
miglioramenti suggeriti. 11 lavoro riflette esclusivamente le opinio-
ni degli autori e non 1impegna in alcun modo la responsabilita
dell"istituto di appartenenza.
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la di individuare relazioni piu robuste tra variabili finan-

ziarie e indici di rischiosita relativa.

Questo lavoro applica tecniche di analisi discriminante
al fine di selezionare le imprese caratterizzate da una situa-
zione reddituale e finanziaria problematica. L"analisi permet-
te di assegnare a ogni impresa un indice di rischiosita
relativa, iIn cui sono sintetizzate le diverse informazioni de-
sumibili dal bilancio. |1 risultati provenienti da metodologie
standardizzate di valutazione della rischiosita degli affidati
possono cosi arricchire gli elementi di valutazione delle im-
prese, integrando le indicazioni desumibili dall®osservazione
dell"andamento complessivo del rapporto tra la banca e il

cliente.

I risultati ottenuti sono soddisfacenti, anche in rela-
zione a quellt individuabili nella letteratura sull®argomento.
E stato considerato un campione di 3.330 societa non finanzia-
rie per gli anni 1991-95; la procedura indica una condizione
finanziaria e reddituale delle Imprese corrispondente in media

a quella effettiva nel 91 per cento del casi.

Si €& applicato ITindice di rischio, 1 cui valori sono
crescenti tra zero e 1 all"aumentare della fragilita azienda-
le, a un campione di imprese segnalate in sofferenza dalle
banche, verificando se lo stato di patologia poteva essere
colto con uno ovvero due anni di anticipo. La circostanza e
stata testata su oltre 3.600 imprese entrate In sofferenza tra
il 1990 e il 1995. La quota di imprese segnalate ad alto ri-
schio dalla procedura sulla base del bilancio dell®"anno prece-

dente all"ingresso iIn sofferenza oscilla tra il 62 per cento
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del 1990 e 1781 del 1995, con una media pari al 73 per cento
nell"intero periodo considerato. Pur riducendosi rispetto al
caso precedente, le percentuali rimangono elevate anche nel
caso della previsione a due anni: esse infatti vanno dal 53
per cento del 1992 al 78 del 1995, con un valore medio del 62

per cento.

Inoltre, la classificazione delle 1imprese 1In base
all"indice di rischio e stata utilizzata per valutare la qua-
lita di una frazione del portafoglio crediti delle banche. So-
no state prese in considerazione 16.500 imprese  non
finanziarie presenti nella Centrale dei bilanci e affidate
dalle principali banche per un iImporto complessivo pari a
150.000 miliardi di lire nel 1994. Si e quindi calcolato un
indice sintetico di rischio relativamente alle banche credi-
trici, il cuil campo di variazione €& compreso tra un minimo di
0,23 e un massimo di 0,53; la media e di 0,4 e la dispersione

intorno a essa € pari all®8 per cento.

2. Il campione utilizzato

L*analisi discriminante presuppone l1"esistenza a priori
di due universi di imprese, mutuamente esclusivi, le cui dif-
ferenze possono essere percepite attraverso la misurazione di
un certo numero di ratios di bilancio2. Agli iIndicatori sele-

zionati vengono associati fattori di ponderazione, allo scopo

2. Per un esame dei fondamenti teorici delle tecniche di analisi discri-
minante, cfr. Lachenbruch (1979), Lebart, Morineau e Warwick (1984),
Saporta (1990).
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di determinare per ogni impresa un unico valore numerico
(indice di rischiosita relativa), in cui sono sintetizzate le
diverse informazioni sullo stato di salute dell”impresa.
L utilizzo dell*analisi discriminante nella sua forma lineare
presuppone 1l verificarsi di alcune ipotesi teoriche, la cui
descrizione e riportata in appendice insieme con una sintetica
rassegna della letteratura. In alternativa si utilizzano fun-
zioni discriminanti quadratiche, la regressione logistica o le

reti neurali.

In questo lavoro la costruzione dell”indice di rischio-
sita relativa e effettuata applicando la funzione logistica ai
campioni di imprese sane e Tallite, dal momento che non si €
verificata nessuna delle ipotesi che giustificano 1 applica-

zione del modello di analisi discriminante lineare.

L obiettivo dei modelli discriminanti applicati alle
imprese € quello di separare nel modo piu efficiente possibile
le imprese sane da quelle anomale. Applicando tali metodolo-
gie, si possono commettere due tipi di errore: il primo e
quello di considerare sana un®impresa anomala, mentre il se-
condo e di classificare tra le anomale un"impresa sana. 1 due
errori non sono equivalenti dal punto di vista di un interme-
diario che fa credito all"impresa. Nel primo caso, € elevato
il rischio di perdere non solo il rendimento sui finanziamenti
ma anche 1l capitale; nel secondo é rilevante il costo-
opportunita in termini di affari perduti, che si registra non

classificando correttamente i1Imprese sane.

In generale, negli studi empirici si tende a rendere

minimo 0l"errore che si commette quando si classifica tra le
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imprese sane un®impresa anomala. Inoltre, sulla percentuale di
corretta classificazione influisce la scelta di costruire cam-
pioni bilanciati o meno. In letteratura si riscontra la prefe-
renza verso campioni sbilanciati in favore delle Imprese sane
perché la disponibilita delle informazioni sulle imprese fal-
lite €& generalmente bassa; iIn questo lavoro e stato seguito

tale ultimo criterio.

2.1 Le imprese fallite” e le imprese ''sane”

L*esercizio €& stato condotto su un campione di 1.274
imprese manifatturiere fTallite tra i1l 1991 e 11l 19953, sele-
zionate dalle 6.300 imprese interessate da fenomeni di patolo-
gia e censite dalla Centrale dei bilanci. A esso e stato
associato un campione di 2.022 imprese in condizioni di norma-
le funzionamento (imprese 'sane'), appartenenti agli stessi
settori di attivita economica delle imprese fallite e con dati

di bilancio riguardanti gli anni 1991-954.

Le tipologie di insolvenza considerate nell®archivio
della Centrale dei bilanci sono: liquidazione volontaria, mes-
sa In sofferenza da parte di una banca, amministrazione con-

trollata, amministrazione straordinaria, concordato, procedura

3. Sono state prese in considerazione soltanto le societa che producono
beni e servizi non finanziari destinabili alla vendita di tipo priva-
to. L"esclusione delle imprese non appartenenti al settore industria-
le & dovuta alla non comparabilita degli indici di bilancio.

4. Dal campione sono state escluse le imprese di grandi dimensioni; cio
si giustifica, oltre che per la limitata disponibilitd di osservazio-
ni, soprattutto per le ragioni di tipo economico e Tfinanziario che
rendono peculiare e non generalizzabile il processo che porta all’in-
solvenza in questo comparto.
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fallimentare. Tali tipologie sono state tutte utilizzate nel
presente lavoro ad eccezione dell"amministrazione straordina-
ria, iIn quanto si tratta di un istituto applicato prevalente-
mente alle crisi di grandi imprese. Nel campione iIn esame le
cause di i1nsolvenza maggiormente ricorrenti sono la liquida-
zione volontaria e lo stato di sofferenza nei confronti del

sistema bancario (fig. 1).

Le 1mprese sono state ripartite neir tre tradizionali
comparti di attivita: iIndustria iIn senso stretto, edilizia e
commercio. Al Tfine di tener conto delle differenze dimensiona-
Ii nel classificare le imprese, tali comparti sono stati ulte-
riormente suddivisi iIn due classi, a seconda che il numero dei
dipendenti sia compreso tra 10 e 50 e tra 51 e 1.000. La so-
glia dimensionale dei 50 addetti per suddividere le iImprese in
grandi e piccole e stata scelta perché una delle condizioni
prescritte dalla normativa civilistica per la redazione del
bilancio in forma abbreviata é quella di avere un numero di
dipendenti iInferiore a 50 nell"esercizio. Inoltre, 1l fatto di
aver raggruppato in una sola classe le i1mprese con oltre 50
addetti non dovrebbe comportare significative distorsioni, 1In
quanto le imprese con numero di addetti superiore alle 250
unita, soglia scelta In sede comunitaria per distinguere le
imprese grandi da quelle medio-piccole, sono soltanto 43 nel
campione delle fallite e 156 in quello delle sane. DallT"incro-
cio tra settore e dimensione si sono ottenuti seil gruppi di
imprese fallite e sane. Per ognuno di questi €& stata stimata
una funzione logistica differente, al fine di cogliere le par-

ticolarita del processo che porta all’insolvenza nei diversi

comparti.
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Per ogni 1impresa anomala sono stati utilizzati gli ul-
timi tre bilanci prima della crisi. Sono stati considerati
circa 35 indicatori, rappresentativi dei vari profili della
gestione aziendale5. Nella selezione delle variabili si é te-
nuto conto dell"attitudine degli indici a differenziare le im-
prese sane da quelle anomale. In secondo luogo, per ogni
impresa e stata considerata la media dei valori degli indici
di bilancio neil tre anni precedenti i1l fallimento. La probabi-
litda che si ottiene va quindi interpretata come un indice me-
dio di insolvenza nel periodo. Lo stesso procedimento € stato

seguito per le iImprese sane.

3. Stima della funzione logistica
3.1 Le variabili selezionate e 1 risultati dell"analisi

Per la selezione del modello in ognuno dei sei comparti
in cul €& stato suddiviso il campione, si € ricorsi a una re-
gressione di tipo stepwise basata sull®inclusione progressiva
di variabili via via piu significative tra quelle originaria-
mente prescelte. |1l modello supera 1 test di significativita
delle variabili basati sulla funzione di verosimiglianza iIn

tutti 1 comparti considerati.

5. Nella fase di costruzione dei campioni si €& proceduto a un attento
controllo del campo di esistenza e della significativitd dei valori
osservati per ogni iIndicatore. L"operazione €& consistita nell"analisi
della distribuzione di frequenza dei ratios appartenenti ai due cam-
pioni di imprese, allo scopo di individuare l"esistenza di eventuali
outliers. In presenza di valori scarsamente affidabili si e preferito
ridurre il numero delle imprese oggetto dell"analisi, per evitare di
influenzare 1 valori medi con grandezze prive di contenuto economica-
mente significativo.
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Le variabili che contribuiscono a spiegare la situazio-
ne economica dell"impresa iIn modo significativo presentano un
segno del coefficiente coerente con quello atteso. Le variabi-
Ii piu importanti nei sei comparti sono espressione, tra Ial-
tro, della struttura finanziaria, della redditivita della

gestione, del grado di leverage. In particolare, esse sono:

- nella trasformazione industriale:

Oneri Tfinanziari netti / fatturato

Capitale circolante / attivo totale

Utile corrente ante oneri finanziari / attivo
Debiti / attivo

e Risultato netto rettificato / attivo

Margine operativo lordo (Mol) / fatturato
Autofinanziamento / fatturato

- nell’edilizia:

e Risultato netto rettificato / fatturato
e Debiti / attivo
e Capitale circolante / attivo

- nei servizi commerciali:

e Risultato netto rettificato / attivo

e Oneri finanziari netti / fatturato
Capitale circolante / attivo

Margine operativo lordo (Mol) / fatturato
Debitr / attivo.

Nella figura 2 sono riportati 1 risultati della classi-
ficazione derivanti dall"applicazione del modello logistico
all"intero campione. Su circa 3.300 imprese, la capacita tota-
le di corretta classificazione e dell"ordine del 91 per cento.
La performance del modello sulle imprese sane € pari al 95 per
cento, mentre la capacita di selezionare correttamente le im-

prese fallite e dell"85 per cento circa. 1 migliori risultati
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conseguiti sulle iImprese sane sono dovuti anche alla maggiore
probabilita a priori per tale gruppo di aziende, pari alla
frequenza relativa nel campione. Le percentuali di corretta
classificazione per ognuno dei sei comparti variano dall="83
per cento per il settore delle piccole imprese edili al 92 per

quello dell"industria di grandi dimensioni (fig. 3).

All"interno della distribuzione della probabilita di
insolvenza, compresa tra zero e 1, € possibile i1dentificare le
imprese con un punteggio maggiore di 0,5 (cut-off point) come
quelle caratterizzate da una probabilita di crisi crescente, e
quelle con un punteggio minore di tale soglia come imprese in
condizioni di normale funzionamento. Si puo quindi analizzare
il grado di corrispondenza tra la classificazione effettuata
dal modello e quella effettiva tra imprese fallite e sane. Nel
complesso, sono 1.194 (36,2 per cento) le imprese con una pro-
babilita di fallimento () maggiore di 0,5. DI queste 1.084
(85 per cento) sono effettivamente TfTallite. Le 1mprese con
punteggio inferiore a 0,5 sono 2.102. Di queste 1.912 (94,6

per cento) sono sane.

Tuttavia, la bipartizione della variabile P sopra o
sotto il valore soglia €& troppo netta. Infatti, soprattutto
attorno al valore di 0,5 si distribuiscono le imprese per le
quali il modello puo aver commesso errori di classificazione.
Vi & cioé un’area grigia attorno a tale valore nella quale ri-
cadono iImprese con caratteristiche dubbie, al confine tra

quelle sane e quelle insolventi.

Sulla base dei valori della probabilita di insolvenza,

sono state quindi identificate sette aree relativamente omoge-
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nee di classi di valori. L"area grigia ha un“ampiezza di un
punto attorno al cut-off point. La zona delle iImprese sane €
stata divisa iIn tre intervalli: sicurezza elevata, media e
bassa. Analogamente, la zona delle imprese fallite e stata ri-

partita in aree di rischio crescente (basso, medio, elevato)6.

La tavola 1 mostra la riclassificazione del campione
totale. Sono 101 (Gl 3,07 per cento) le imprese che ricadono
nell"area grigia. Di queste 52 sono imprese fallite e 49 im-
prese sane. Nella classe di sicurezza elevata sono state clas-
sificate 1.531 imprese; di queste, solo 58 (il 3,8 per cento)
sono imprese iIn realta fallite. Allo stesso modo, nella classe
di rischio piu accentuato sono state inserite 824 imprese, SO-
lo 14 delle quali (71,7 per cento) sono risultate iInvece sa-

ne .

Nella tavola 2 viene riportato un confronto tra 1 ri-
sultati ottenuti in questo lavoro e quelli dei principali stu-
di che hanno applicato le metodologie di analisi discriminante

alla previsione delle iInsolvenze delle imprese.

Con riferimento all"ampiezza del campione, €& da notare,
innanzitutto, che nella generalita della letteratura esaminata

vengono utilizzati campioni relativamente piccoli (al di sotto

6. Le classi di sicurezza e di rischio sono delimitate dai seguenti va-

lori della probabilita di insolvenza:

sicurezza elevata P <= 0,125

sicurezza media 0,125< P <= 0,25

sicurezza bassa 0,25 < P <= 0,45

area grigia 0,45 < P <= 0,55

rischio basso 0,55 < P <= 0,75

rischio medio 0,75 < P <= 0,875

rischio elevato P > 0,875.
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delle 200 imprese) e non sempre esattamente bilanciati. Sol-
tanto il campione considerato da Micha (1984) é simile per di-
mensioni e composizione a quello presentato in questo lavoro.
Esso si riferisce infatti alle piccole e medie imprese di vari
settori 1industriali ed €& sbilanciato in favore delle 1iImprese
sane; considera, inoltre, gli ultimi tre bilanci prima del

fallimento.

Gli studi si riferiscono prevalentemente alle iImprese
industriali, producono risultati soddisfacenti fino a tre anni
prima del fTallimento, con percentuali di classificazione cor-
retta che arrivano al 97 per cento I’anno prima, per poi dimi-
nuire fino al 50 per cento nel terzo anno. 1l valore soglia
utilizzato dalla maggior parte dei lavori basati sullTanalisi

logistica e pari a 0,5.

3.2 Valutazione della capacita previsiva

hY

Nei paragrafi precedenti la bonta del modello e stata
verificata riclassificando le imprese del campione originario
sulla base dei valori assunti dalla variabile P. Tuttavia, al
fine di disporre di uno strumento statistico suscettibile di
utilizzo in un contesto piu ampio, € necessario testare il mo-
dello su un campione diverso da quello su cui é stata condotta

1’analisi.

Un importante test di verifica e stato condotto su im-

prese ritenute in difficolta esclusivamente sulla base
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dell*osservazione di indici univariati’. Tale esercizio di
controllo soffre di un problema di distorsione nella selezione
del campione (selection bias), iIn quanto la metodologia i1llu-
strata individua a rigore una probabilita di fallimento, ed e
quindi legata a un campione in cui si abbia effettivamente una
distinzione tra imprese fallite e in attivita. L"utilizzo del
metodo al di fuori di queste condizioni consente soltanto di
individuare imprese che sono finanziariamente piu fragili di
altre, interpretando tale fragilitda come proxy dell"insolven-
za. Non tutti gli operatori che attraversano situazioni criti-
che sono iInfatti destinati a uscire dal mercato. SiI assume
quindi che le imprese caratterizzate da un valore della varia-
bile P superiore a 0,5 siano caratterizzate da una situazione
di rischiosita via via piu accentuata rispetto a quelle con un
valore inferiore a tale soglia. In tale accezione, il modello
pud quindi essere utilizzato per segnalare situazioni di po-

tenziale fragilita finanziaria.

Sono state individuate 4.500 iImprese caratterizzate da
una situazione economica e finanziaria problematica, 1In base a
due 1indicatori di bilancio considerati congiuntamente e rela-
tivi al 1994; tra queste, 211 presentavano una rilevante espo-

sizione nei confronti del sistema bancario8. La verifica con

7. Un"altra verifica della capacita di classificazione del modello ha

riguardato imprese fallite non incluse nel campione. 1 risultati ot-
tenuti corrispondono alla realta dell"impresa nell"80 per cento dei
casi.

8. Per le imprese non finanziarie a rischio i criteri sono: oneri finan-
ziari netti maggiori del margine operativo lordo e redditivita del
capitale proprio (ROE) negativa o nulla. Il primo indice individua le
imprese incapaci di far fronte al servizio del debito con i1 risultati
della gestione operativa. Essendo composto da dati di flusso, € un
indice molto sensibile alle variazioni di breve periodo, quindi 1ido-
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il modello logistico ha riguardato quest“ultimo sottoinsieme
di imprese, al fTine di verificare se la loro situazione di ri-
schiosita relativa poteva essere colta antecedentemente a tale
data, quando queste non erano ancora classificabili In tal
modo In base agli indici univariati. Le imprese che erano pro-
blematiche nel 1994 ma non nel 1993 erano 95. L"analisi logi-
stica mostra che 1l 60 per cento di queste viene classificato
come potenzialmente fragile, cioe con un valore dell"indice di
rischio superiore a 0,5, gia nel 1993. Il valore medio della

distribuzione e pari a 0,6.

4, Rischiosita delle imprese e qualita del credito bancario

L*analisi der bilanci delle imprese volta a selezionare
quelle iIn stato di relativa fragilita finanziaria costituisce
un passaggio fondamentale nel processo di valutazione deir fidi
posto iIn essere dalle banche. La possibilita di individuare
per tempo l"area degli impieghi di dubbia esigibilitd consente
infatti alle banche di modulare le politiche di impiego, il
pricing dei Tfidi, [le decisioni di accantonamento, ovvero di
intraprendere tempestivamente azioni volte a favorire i1l risa-
namento delle imprese affidate. Nel prosieguo si mostrano al-

cuni possibili utilizzi della metodologia sviluppata.

neo a segnalare rapidamente i1 cambiamenti della situazione finanzia-
ria dell"impresa. Per le imprese maggiormente indebitate, inoltre, i
debiti a breve e a lungo termine verso istituti bancari devono essere
superiori a 50 miliardi ovvero i1 soli debiti a breve superiori a 30
miliardi (cfr. Banca d"ltalia, 1996, sez. F).
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4.1 Le i1mprese della Centrale dei bilanci nel periodo
1989-1994

Le imprese presenti negli archivi della Centrale dei
bilanci dal 1989 al 1994 sono state classificate sulla base
dell"indice di rischiosita relativa. Ci0o permette di esaminare
1"evoluzione nel periodo dello 'stato di salute” delle iImprese
non finanziarie censite’. L analisi si sofferma sulle imprese
che presentano un valore dell"indice di rischio superiore a

0,9.

A Tlivello di sistema, le nostre elaborazioni confermano
che 1"anno peggiore per lo stato di salute delle 1imprese ¢
stato il 1992: infatti, in quellanno i1l 35 per cento delle
imprese presentava un valore dell®indicatore superiore a 0,9.
L"anno seguente 1l numero di imprese classificabili a rischio
si e lievemente ridotto, ma la vera inversione di tendenza si
e verificata nel 1994 quando tale percentuale si € riportata
su un valore prossimo al 25 per cento, come nel 1989 (fig. 4).
Tale dinamica €& confermata anche se si osserva ["andamento
dell"indebitamento bancario di queste imprese. Infatti, nel
1992 le iimprese in condizioni critiche secondo la metodologia
qui sviluppata totalizzavano 1l 33 per cento dell®esposizione
bancaria del complesso delle iImprese censite e solo nel 1994

tale rapporto si é ridotto intorno al 24 per cento (fig. 5) .

9. Ai fini dell"analisi sono state escluse le imprese con meno di 10 e
piu di 1.500 dipendenti. L"inclusione delle imprese tra 1.000 e 1.500
dipendenti non altera la coerenza con il campione su cui & stata con-
dotta la stima, che contiene iImprese con al massimo 1.000 addetti, in
quanto le aziende dell"archivio della Centrale dei bilanci con numero
di occupati superiore a 1.000 e inferiore a 1.500 sono in media un

centinaio in ciascuno degli anni considerati.
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Tuttavia, la percentuale di esposizione delle iImprese a ri-

schio non é tornata ai livelli del 1989, quando essa era pari

al 21 per cento.

Analisi piu dettagliate sono state condotte operando
una suddivisione delle iImprese presenti in Centrale dei bilan-
ci per area geografica della sede legale (Centro-Nord e Sud-
Isole), dimensione (tra 10 e 50 addetti, tra 51 e 1.500), set-

tore di attivita economica (industria, edilizia, commercio).

A livello territoriale, 1l miglioramento della perfor-
mance delle imprese censite verificatosi nel 1993 e 1994 e da
imputare sostanzialmente alle imprese del Centro-Nord (fig.
4). La percentuale di imprese a rischio del Sud e delle Isole
si € ridotta, ma assai piu lentamente che nel resto del paese,
accentuando i1l divario fra le due aree geografiche. La maggior
fragilitd del sistema produttivo meridionale e confermata an-
che dalla percentuale di debito verso le banche detenuta dalle
imprese a rischio: essa €& rimasta sostanzialmente invariata
attorno al 37 per cento dal 1992 al 1994; nello stesso periodo
questa percentuale e passata nel Centro-Nord dal 32 al 22 per

cento (fig- 5) .

Analizzando la performance delle imprese per settore di
attivita, si evidenzia come I"industria e i1l commercio siano
stati 1 settori in cui si é concentrato il miglioramento dello
stato di salute delle aziende censite (fig. 6). In particola-
re, 1l settore industriale ha visto ridursi la percentuale
delle imprese in difficolta dal 33 per cento del 1992 al 23
per cento del 1994. Per il commercio la stessa percentuale,

pur mantenendosi su livelli assoluti piu elevati, é passata
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dal 38 al 29 per cento. Per lI"edilizia le imprese iIn crisi am-
montavano nel 1992 al 37 per cento del totale e al 41 per cen-
to nel 1994. 1 dati sull®indebitamento verso 1l sistema
bancario confermano il trend appena descritto per [ITindustria,

a fronte di una sostanziale stabilita per gli altri due com-

parti (fig. 7).

Introducendo anche 1la variabile dimensionale, si puo
notare che I"inversione di tendenza e attribuibile 1In gran
parte alla migliore performance relativa delle imprese piccole
e medie rispetto alle grandi (fig. 4). La percentuale di pic-
cole imprese definibili a rischio, pur rimanendo piu elevata
di quella delle grandi, si e ridotta piu velocemente: nel 1992
essa era pari al 38 per cento, nel 1994 era diminuita al 29

per cento.

Associando infine alla categoria dimensionale anche
I"area geografica, si rileva che per il Centro-Nord il miglio-
ramento della performance delle 1imprese industriali investe
sia i1l comparto delle piccole imprese sia quello delle grandi,
con una sensibile riduzione della percentuale di imprese in
difficolta e della loro quota di debito verso le banche. Nel
settore dell"edilizia a una riduzione della quota di debito
delle piccole imprese a rischio, si accompagna un parallelo
incremento della medesima percentuale per le grandi imprese,
che arriva nel 1994 al 73 per cento dei debiti totali. Anche
nel commercio le piccole iImprese ottengono nel biennio 1992-94
risultati relativamente piu lusinghieri delle grandi imprese

(figg- 8 e 9).
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| dati di Centrale dei bilanci sulle imprese del
giorno, 1illustrati nelle figure 10 e 11, mostrano globalmente
una situazione assai piu deteriorata rispetto al resto del
paese; anche la ripresa verificatasi nel 1994 appare sostan-
zialmente piu attenuata. Per il complesso delle imprese meri-
dionali la percentuale delle i1mprese a rischio era nel 1994
del 35 per cento, rispetto al 25 per cento del Centro-Nord. La
situazione appare differenziata a seconda della dimensione e
del settore di attivita economica: a fronte di un recupero mo-
strato da tutto i1l comparto manifatturiero, iIn termini di ri-
duzione sia del numero  di imprese a rischio sia
dell"esposizione bancaria delle stesse, si contrappone una Si-
tuazione di notevole fragilita delle imprese edili di piccole
e grandi dimensioni, mentre il settore del commercio registra
un buon miglioramento dello stato di salute delle piccole iIm-

prese e un andamento non soddisfacente per le grandi.

4.2 L individuazione precoce di situazioni di fragilita
aziendale

by

La metodologia descritta e stata utilizzata al fTine di
verificare se lo stato di difficolta finanziaria di un campio-
ne di Imprese segnalate iIn sofferenza dalle banche a una certa
data poteva essere colto uno o due anni prima, quando tali im-

prese erano ancora solvibili verso le banche.

E stato condotto un esercizio su un insieme di 31.000
imprese presenti nella Centrale dei bilanci nel 1989 (tav. 3):
circa 3.600 di queste, 1l 12 per cento del totale, sono entra-

te 1n sofferenza nel periodo 1990-95; a esse facevano capo nel

Mezzo-
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1989 debiti verso banche pari a 19.600 miliardi, 171l per cen-
to dell"universo considerato. GIli ingressi in sofferenza si
sono concentrati per meta nel biennio 1993-94; il loro numero
si e ridotto sensibilmente nel 1995, coerentemente con la di-
namica delle sofferenze complessive. Per valutare la prevedi-
bilita del passaggio in sofferenza di queste iImprese, Si puo
considerare i1n primo luogo il punteggio di rischio loro attri-
buito per il 1989, un anno per molte di esse ancora lontano
dall"insolvenza, nonché il punteggio uno e due anni prima del-

la segnalazione iIn sofferenza.

Nel 1989 il 31 per cento delle 3.600 imprese era clas-
sificato nella zona di sicurezza (indice di rischio iInferiore
a 0,5; tav. 4), mentre il 45 per cento era gia classificato
nella fascia di rischio piu elevato, quella con un indice su-

periore a 0,9.

In secondo luogo, si puo verificare se la situazione
delle imprese in esame e cambiata all"approssimarsi
dell"entrata in sofferenza. Gli istogrammi della figura 12 ri-
portano, per ciascun anno di entrata iIn sofferenza, la quota
delle imprese che la procedura segnalava ad alto rischio sulla
base dei bilanci degli esercizi precedenti: la quota di impre-
se con punteggio superiore a 0,9 1"anno prima dell”ingresso in
sofferenza oscilla tra i1l 62 per cento del 1990 e 1781 del
1995, con una media pari al 73 per cento nei sei anni In esa-
me. Pur riducendosi rispetto al caso precedente, le percentua-
Ii rimangono elevate nella previsione a due anni; esse
oscillano tra il 53 per cento del 1992 e il 78 per cento del

1995; la media del periodo € pari al 62 per cento.
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Sia un anno che due anni prima l1"errore commesso dalla
funzione nel classificare le iImprese (punteggio inferiore a
0,5) sembra coerente con i1 risultati ottenuti in fase di sti-
ma, dove lI"errore relativo alle imprese fallite risulta In me-
dia del 15 per centol0. Le stime sembrano piu precise negli
anni recenti, probabilmente perché il maggior numero di clas-
sificazioni a sofferenza verificatosi iIn tale periodo accresce

I"efficacia della procedura.

4.3 La qualita del portafoglio crediti delle banche

La classificazione delle imprese in base all®indice di
rischio puo essere utilizzata per valutare la rischiosita re-
lativa del portafoglio crediti delle banche, con riferimento
ai prestiti alle societa non finanziarie presenti nella Cen-

trale dei bilanci.

Si é concentrata l"attenzione su 16.500 imprese con piu
di 10 addetti, che alla fine del 1994 risultavano affidate
dalle 24 maggiori banche del sistema. A esse le banche desti-
navano prestiti per 150.000 miliardi di lire, 1n media il 44
per cento dei loro impieghi alle imprese non finanziarie e il
24 per cento dei loro impieghi complessivi. Dopo aver selezio-
nato per ogni banca gli affidamenti alle singole societa del
campione, si e calcolata la media ponderata dei loro punteggi.
Il campo di variazione dei punteggi medi calcolati per le sin-

gole banche é compreso tra un minimo di 0,23 e un massimo di

10. La quota di iWimprese a rischio cui é stato erroneamente attribuito un
punteggio inferiore a 0,5 & pari in media al 13 per cento un anno
prima dell"ingresso in sofferenza, al 19 due anni prima.
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0,53; la media e di 0,4 e la dispersione intorno a essa e pari

all*8 per cento (fig. 13).

Alla classificazione delle 1Imprese per indicatore di
fragilita si puo associare una stima del volume di nuove sof-
ferenze che potrebbero manifestarsi alla fTine del 1996, basata
sui bilanci di due anni prima. La procedura utilizzata e la
seguente: a) si sono ripartiti gli impieghit di ciascuna banca
in base alle classi di punteggio delle 16.500 imprese affida-
te; b) agli importi di ciascuna classe €& stata applicata
unaliquota di passaggio in sofferenza calcolata come rapporto
tra 1 debiti bancari delle imprese entrate in sofferenza negli

anni 1994 e 1995 e il totale dei debiti della stessa classe.

Sui dati del 1994, gli impieghi potenzialmente a ri-
schio erano pari a 2.800 miliardi di lire, 171,8 per cento del

totale erogato alle iImprese considerate.

4.4 La rischiosita per aree di mercato

Le elaborazioni menzionate si riferiscono a specifiche
imprese e sfruttano pienamente le informazioni disponibili;
tuttavia, esse riguardano una quota dei prestiti erogati alle
societa non finanziarie non elevata, iIn genere compresa tra il
40 e 1l 50 per cento. Un ulteriore possibile utilizzo della
metodologia statistica per lo studio della fragilita delle im-
prese tende a generalizzare 1 risultati finora ottenuti, a
scapito pero di una perdita di precisione delle indicazioni
ottenibili. Si puo infatti ipotizzare che, iIn ciascun segmento

di mercato, lo stato di salute delle iImprese sia correttamente
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rappresentato da quello relativo alle societa censite nella
Centrale dei bilanci. Sotto questa condizione, si puo calcola-
re un indice medio per ogni area di mercato; per ciascuna ban-
ca, SI puo pol ricavare un punteggio sintetico, come media
ponderata dei punteggi relativi ai mercati in culi essa € pre-

sente .

Questo indicatore approssima la rischiosita del conte-
sto economico iIn cul ogni banca finanzia il settore delle im-
prese. Cio consente di avere informazioni sulla qualita
dell"attivo del singolo istituto in confronto con le condizio-
ni  ipotizzabili a priori, anche al fine di verificare
I"esistenza di relazioni tra 1 tassi praticati e le condizioni

di rischio dei prenditori di credito.

| segmenti di mercato sono definiti dall®incrocio di
aree territoriali, branche di attivita economica e dimensioni
aziendali. 11 territorio nazionale e stato suddiviso in sette
aree: data la maggiore numerosita delle societa del Centro-

Nord nell"archivio, I"area settentrionale e stata ripartita in
quattro zone e quella centrale In due; i1l Mezzogiorno ha co-
stituito invece un“unica ripartizione. 1 comparti produttivi
considerati sono stati quelli dell”edilizia, dell"industria e
del servizi; le imprese sono state poi distinte in due gruppi
a seconda che il loro indebitamento bancario superasse 0 meno

5 miliardi di lire.

La rappresentativita delle iImprese censite 1In termini
di impieghi 1In ogni area di mercato pu0 essere misurata rap-

portando i1 prestiti alle imprese presenti nella Centrale dei
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bilanci al totale degli impieghi erogati dal sistema bancario
a tutte le societa non finanziarie operanti in quellarea. Es-
sa appare piu elevata per i prenditori di ampie dimensioni,
per i quali oscilla tra il 24 e il 93 per cento (tav. 5 ; al
loro interno, le percentuali piu alte si riferiscono agli ope-
ratori dell”industria e, per ciascun comparto produttivo, alle
societa localizzate nelle regioni settentrionali. Tra le pic-
cole imprese si osserva una rappresentativita compresa tra il
20 e i1l 40 per cento per I"industria e 1 servizi, di valore
inferiore per I1%edilizia; 1in questultimo caso la minore affi-
dabilita delle stime e temperata, soprattutto per le grandi
banche, dalla quota contenuta del finanziamento a questi ope-

ratori (meno del 5 per cento a livello nazionale).

Gli indici di fragilita relativa delle imprese confer-
mano circostanze note. 1 loro valori medi sono relativamente
bassi nell"industria: compresi tra 0,31 e 0,48 per le grandi,
tra 0,37 e 0,54 per le piccole (tav. 5). Su livelli superiori
si collocano gli operatori dei servizi, tra i quali le societa
maggiori appaiono meno rischiose: 1 loro iIndici sono compresi
tra 0,41 e 0,57, a fronte di un campo di variazione compreso
tra 0,5 e 0,6 per le altre societa. Nell"edilizia, non si ma-
nifestano differenze significative nella rischiosita al varia-
re della dimensione: I1"indice € compreso tra 0,67 e 0,77. Per
tutti 1 comparti produttivi si registra una maggiore rischio-

sita nelle regioni centro-meridionali.
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La media ponderata degli indici di rischiosita dei di-
versi segmenti approssima per ogni banca le condizioni In cui
essa opera sul territorio per il finanziamento delle societa
produttive. La figura 14 mostra che per alcune banche ITindice
assume valori superiori a 0,5. La distribuzione deir singoli
punteggi mostra una dispersione contenuta intorno al valore

medio, pari a 0,47.



APPENDICE

Note metodologiche

Come gia menzionato nel testo, [I1Tanalisi discriminante
presuppone l1-esistenza di due insiemi di imprese, le cui dif-
ferenze possono essere percepite attraverso la misurazione di

indici di bilancio appositamente selezionati.

Per 1l modello discriminante lineare, al fine di veri-
ficare Il esistenza di differenze statisticamente significative
tra i1 due insiemi di imprese € necessario assumere che: a) le
variabili utilizzate provengano da popolazioni normali multi-
variate; b) le variabili abbiano la stessa matrice di varianze
e covarianze; c) le probabilita a priori di appartenere a uno
dei due insiemi siano note; d) le medie delle due distribuzio-
ni di indicatori e la matrice di varianze e covarianze siano

I‘lOtell -

La capacita della funzione discriminante di separare
attraverso il punteggio 0le 1iImprese che appartengono a uno
piuttosto che a un altro dei due insiemi € direttamente pro-
porzionale all"ampiezza della differenza tra 1 valori medi
delle distribuzioni degli indicatori. Inoltre, tale capacita ¢
inversamente proporzionale alla variabilita delle distribuzio-
ni stesse. Ne deriva che 1 coefficienti della funzione discri-
minante devono essere scelti iIn maniera tale da massimizzare

la varianza tra i1 gruppi (between-group variance)e contempora-

11. Cfr. Maddala (1983).
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neamente minimizzare la varianza all®interno dei singoli grup-

pi (Within-group variance)l2.

Tuttavia, le ipotesi teoriche menzionate sono di diffi-
cile realizzazione pratica, per cui a volte si ricorre a meto-
dologie di stima diverse. Nel caso di violazione delle sole
ipotesi d) e c), si utilizzano 1 corrispondenti valori campio-
nari. Se, 1invece, € [l"ipotesi b) a non essere rispettata, si
puo utilizzare la funzione discriminante quadratica invece di
quella [linearel3. Infine, se [I"assunzione di distribuzioni
normali non é& soddisfatta, la funzione discriminante lineare
non si adatta bene a rappresentare dati discreti, per cul 1In
letteratura si suggerisce spesso di utilizzare una funzione
discriminante di tipo logisticol4. Tale metodologia utilizza
la funzione di massima verosimiglianza, pervenendo a stime
consistenti dei parametri anche in caso di violazione delle
ipotesi di normalita per le distribuzioni delle variabili e di

uguaglianza delle matrici di varianze e covarianzels.

12. In pratica, per la difficolta analitica di ottenere simultaneamente
il massimo delle differenze delle medie e il minimo della variabilita
intra-gruppo, € sufficiente rendere massimo il rapporto tra le due
grandezze indicate: Si pud dimostrare che i1 valori che consentono di
massimizzare tale rapporto sono proprio i parametri della funzione
discriminante. Sul punto cfr. Lachenbruch (1979), Alberici ((1975).

13. Le funzioni discriminanti non lineari sono state esaminate, tra gli
altri, da Marks e Dunn ((1974), Altman, Haldeman e Narayanan ((1977),
Eisenbeis (1977) e Deakin (1977).

14. Si deve tuttavia ricordare che in gran parte degli studi empirici il
modello lineare €& spesso adottato anche quando sotto il profilo meto-
dologico sarebbe piu corretto ricorrere a metodi di stima non parame-
trici ovvero basati su funzioni di tipo quadratico (cfr. Lachenbruch,
1979).

15. Solo se le variabili indipendenti sono normalmente distribuite, le
stime prodotte dall"analisi discriminante sono le piu efficienti, in
quanto nessun"altra metodologia potrebbe determinare minori errori di
classificazione. Sul punto cfr. Maddala (1983).
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Nell"analisi logistica la variabile dipendente e dico-
tomica o al massimo assume un numero Ffinito di realizzazioni
discrete di tipo qualitativo. Nel nostro caso la variabile a
sinistra del segno di uguale (variabile '"P" o probabilita di
fallimento, compresa tra 0 e 1) €& rappresentata dall"alterna-

tiva "fallita/sana’.

Il modello assume la seguente forma:

exp(-2) / @ + exp(-2))

P(gl1/X)

P(g2/X) 1 /7 @ + exp(-2))

dove P(gi/X), con i=1,2, e la probabilita di essere membro del
gruppo i, date le variabili X osservate; Z € una combinazione
lineare delle variabili X, del tipo Z = a + bI*XI + b2 * X2 +

o+ bn*Xn.



Rassegna della letteratura

Tra gli studi empirici che hanno esaminato la capacita
di previsione deglit indici di bilancio singolarmente conside-
rati, particolare attenzione merita quello di Beaver (1966).
In questo lavoro é analizzata la performance di 30 indici di
bilancio su 2 gruppi di imprese - Imprese sane e iImprese 1In-
solventi - di eguale numerosita (79), appartenenti agli stessi
settori produttivi e approssimativamente della stessa dimen-
sione. Il confronto e fatto per ognuno dei cinque anni che
precedono I"insolvenza. 1 risultati indicano che, nel breve
periodo, 1 quozienti dotati di maggiore capacita previsionale
sono quelli che rappresentano caratteristiche strutturali del-
la vita di un"impresa e che possono essere difficilmente modi-
ficati nel breve periodo. Si tratta del rapporto tra cash-flow
e debiti totali, della redditivita del capitale Investito e
del rapporto tra capitale proprio e capitale di debito. Gli
errori percentuali di riclassificazione variano In media per
glt indicatori selezionati dal 28 al 13 per cento, risRettiva—
mente a cinque anni e un anno dall"insolvenza. 11 principale
contributo di Beaver e quello di aver dimostrato che, dal-
I"esame degli indici di bilancio, € possibile individuare
unimpresa "anomala™ gia a partire da cinque anni prima del
fallimento, dal momento che le imprese insolventi hanno ratios

con valori sistematicamente peggiori delle sane.

Il primo lavoro coerentemente impostato sullfutilizzo
integrato degli 1indici di bilancio attraverso I analisi di-
scriminante e quello di Altman (1968). Altman elabora le in-
formazioni relative a due campioni di 33 iImprese sane e di 33

imprese fallite, tutte appartenenti al settore manifatturiero.
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Il primo gruppo €& costruito sui dati delle imprese fallite nel
periodo 1946-1965; 1l secondo e selezionato casualmente tra le
imprese iIn vita nel 1966. Nel lavoro vengono presi iIn esame 22
indici (di liquidita, di redditivita, di leverage, di struttu-
ra del capitale investito e di solvibilita). L"esercizio ne
seleziona cinque, tra quelli con piu alto potere discriminato-
riol6. In questo modello il dissesto delle iImprese € previsto
con due anni di anticipo. In particolare, I1"errore di previ-
sione é del 5 per cento nell"anno precedente il fallimento e
sale al 28 nel secondo anno. Tutti 1 rapporti considerati ma-
nifestano un progressivo deterioramento negli anni iImmediata-

mente precedenti il fallimento.

Altri studi confermano la validitad dei risultati otte-
nuti da Altman. Tra questi segnaliamo un®analisi compiuta da
Blum (1974), che per [I"estensione dell-orizzonte temporale e
per lI"ampiezza del campione appare particolarmente significa-
tiva. Blum costruisce due campioni di 115 imprese sane e 115
imprese Tfallite, con una rigorosa Iimposizione del criterio
della corrispondenza biunivoca tra i1 due gruppi per quanto ri-
guarda le classi dimensionali. Oltre al capitale investito gia
usato sia da Beaver che da Altman, le grandezze di scala uti-
lizzate sono 1l numero dei dipendenti e i1l fatturato. Blum fa
riferimento ai dati relativi agli otto anni che precedono il
fallimento. Applicando I1"analisi discriminante, egli conclude
che 1"insolvenza pud essere prevista gia quattro anni prima

del suo manifestarsi. Gli errori di previsione sono dell"ordi-

16. Si tratta di capitale circolante/totale attivo, utili non distribui-
ti/totale attivo, utili di gestione/totale attivo, valore di mercato
delle azioni/valore contabile del debito totale, fatturato/totale at-
tivo.



37

ne del 5 per cento nel primo anno precedente I"insolvenza, e

salgono fino al 30 nel quarto anno.

Queste analisi dimostrano che la tecnica deil quozienti
puo essere usata efficacemente al fine di prevedere I"insol-
venza. Tale conclusione risulta, tuttavia, verificata soltanto
per le imprese di medie e grandi dimensioni. L"esclusione dai
campioni delle aziende di piccole dimensioni - cioe con fattu-
rato inferiore al milione di dollari - é giustificata, negli
studi finora analizzati, con la difficolta di reperire i rela-
tivi dati di bilancio. Tale lacuna e colmata da Edmister
(1972) , che costruisce due campioni di 42 aziende sane e 42
insolventi. |1 dati coprono un periodo di tre anni prima del-
I1"insolvenza. Il processo di scelta delle variabili appare piu
sofisticato, in quanto oltre ai test di significativita vengo-

no imposte delle condizioni che tengono conto di alcuni "a
priori” logici e teorici. In questo modo tra 1 19 quozienti
considerati soltanto 6 soddisfano simultaneamente le condizio-
ni richieste. 1 risultati di Edmister confermano la validita
dello strumento proposto da Altman anche per le aziende di
piccole dimensioni, la cui insolvenza pudo essere prevista con
due anni di anticipo. Un"altra conclusione di Altman trova qui
conferma: la capacita previsionale di un gruppo di iIndicatori
di bilancio, quando venga considerato In un contesto di multi-

variate analysis, e superiore alla somma delle capacita previ-

sionalit degli indici singolarmente presi.

Nella letteratura economica italiana uno dei primi stu-
di a utilizzare I"analisi discriminante per la previsione del-
I"insolvenza delle imprese manifatturiere € quello di Alberici

(1975). Tale modello prende in considerazione 42 imprese mani-
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fatturiere (21 sane e 21 fTallite). Per ciascuna azienda viene
calcolato i1l valore dell"indice sintetico "Z' per 1 cinque an-
ni che precedono il fallimento. La significativita del modello
appare buona per tutti e cinque gli anni, in particolare per
gli ultimi due. L errore complessivo di riclassificazione del-
le imprese va da un massimo del 31 per cento circa per I1Tanno
-4, al 14 circa per cento per gli anni -2 e -1 dal fallimento.
Alberici osserva che a partire dal terzo anno, le capacita
previsionalit dell"analisi discriminante migliorano sensibil-
mente. Un limite rilevante del modello appena descritto € rin-
venibile nel fatto che la bonta della previsione non viene
testata su di un campione di controllo esterno a quello uti-

lizzato per la stima.

Appetiti (1983) sviluppa un modello capace di stimare
la fragilita finanziaria delle imprese manifatturiere italia-
ne, attraverso I1"applicazione di due differenti metodologie
per quanto riguarda la costruzione delle variabili. La prima
si basa sulle tecniche discriminatorie standard, scegliendo
come variabili i1 valori statici dei ratios. Nella seconda, in-
vece, le variabili sono costituite da valori che tengono conto
delle componenti di trend presenti neil quozienti stessi, allo
scopo di catturare lI"evoluzione dei singoli quozienti nel tem-
po. In questo esercizio 1 risultati ottenuti con la selezione
di variabili trend nella funzione discriminante conducono a
risultati migliori di quelli ottenuti utilizzando semplici va-
riabili statiche. In un successivo lavoro Appetiti (1985) ha
definito 1l campione delle imprese problematiche tra quelle
che avevano posizioni di debito nei confronti del sistema ban-

cario dichiarate in sofferenza o i1ncagliate.
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Altman, Marco e Varetto (1994) presentano 1 risultati
di due interessanti innovazioni nella diagnosi precoce delle
insolvenze. La prima riguarda 1"uso di una struttura decisio-
nale a due stadi, attraverso due modelli discriminanti utiliz-
zati iIn successione per valutare lo stato di salute delle
imprese. Nel primo stadio vengono separate le Imprese sane da
quelle insolventi e vulnerabili. Nel passaggio successivo vie-
ne sviluppata un“ulteriore funzione discriminante per defini-
re, iIn termini statisticamente accettabili, [la condizione di
vulnerabilita da quella di vera e propria insolvenza. 1 model-
li si basano su dati di bilancio che risalgono fino a tre anni
prima del fallimento. La seconda 1Innovazione consiste
nell“applicazione di sistemi esperti (reti neurali) al proble-
ma della diagnosi della fragilita aziendale, per la cui de-

scrizione si rimanda al lavoro menzionato.

Altman, Kim e Eom (1995) applicano I1"analisi discrimi-
nante lineare a 34 imprese fTallite per la maggior parte nel
biennio 1991-92, di piccole dimensioni e quotate sui mercati
ufficiali; le Imprese sane selezionate sono invece 61 e di di-
mensioni mediamente maggiori di quelle fTallite, per cui la
corrispondenza tra i due insiemi e ottenuta soltanto relativa-
mente al settore di attivitd economica. L"analisi univariata
dei ratios di bilancio condotta prima dell"applicazione della
metodologia discriminante, conferma, anche in questo caso, il
minor potere discriminatorio di questo approccio rispetto a
tecniche che consentono una lettura integrata e simultanea

delle informazioni desumibili dai bilanci.

Altman e Narayanan (1996) presentano una rassegna dei

lavori che sono stati condotti sulla diagnosi precoce delle
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insolvenze in vari paesi (Francia, Italia, Regno Unito, Germa-
nia, Spagna, Grecia, Olanda, Finlandia, Irlanda, Svizzera,
Turchia, Uruguay, Argentina, Brasile, Messico, Canada, Austra-
lia, Malesia, Singapore, Korea, Giappone), su di un arco tem-
porale di quasi trenta anni, a partire dai lavori condotti

negli anni sessanta da Beaver e dallo stesso Altman.

La maggior parte dei contributi presenti in letteratura
continua a utilizzare ITanalisi discriminante lineare per la
semplicita dell"approccio e la controllabilita dei risultati.
Le altre tecniche usate hanno riguardato [I"analisi logistica
multinomiale, [1Tanalisi probit, [1Tanalisi discriminante baye-
siana e, piu recentemente, le reti neurali. L"analisi lineare
sembra, tuttavia, reggere bene 1l confronto anche con
questultima tecnica, 1In quanto 1 lievi miglioramenti regi-
strati nelle stime hanno come contropartita una maggiore com-

plessita e onerosita dell"analisi.

La dimensione del campione usato per le stime e le fon-
ti del dati si sono rivelate fattori critici per valutare
I"affidabilita dei risultati. La maggior parte dei modelli si
basa su un campione costituito da due gruppi definiti a priori
di imprese sane e imprese fallite. La definizione di fallimen-
to pud variare a seconda degli interessi e degli obiettivi
della ricerca. La maggior parte dei modelli risale indietro
nel tempo allo scopo di rafforzare la capacita previsiva dei
modelli. E diffusa la tendenza a prendere in considerazione
campioni sbilanciati in favore delle imprese sane per via del-
la difficolta di reperire i dati di bilancio delle imprese

Tfallite.
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La tecnica discriminatoria e stata applicata soprattut-
to alle imprese industriali; piu rari sono stati i1 casi di ap-
plicazione alle banche, a causa della non disponibilita di una
serie storica di fTallimenti bancari sufficientemente estesa.
Tra gli studi effettuati vanno menzionati quelli fatti dalle
autorita di Vigilanza americane per valutare le condizioni
economiche e finanziarie delle istituzioni controllate. Il Fi-
nancial Institutions Monitoring System (FIMS) € stato istitul-
to nel 1993 <con [1"obiettivo di individuare eventuali
cambiamenti o deterioramenti nella situazione delle banche nel
periodo intercorrente tra due ispezioni. Una descrizione della
metodologia, che si basa sull®analisi logistica, € contenuta

in Cole (1995) .

Tra gli studi empirici 1italiani, Cannari e Signorini
(1995) hanno applicato la metodologia della logit analysis ai
fallimenti bancari verificatisi nel periodo 1984-1993, [limi-
tando il campione alle sole casse rurali, che rappresentano le
banche piu esposte alla selezione del mercato. La classifica-

zione é risultata corretta in quasi il 70 per cento dei casi.



DISTRIBUZIONE DELLA PROBABILITA’

DI FALLIMENTO NELL’INTERO CAMPIONE

Sicurezza elevata

(0 <= P<=0,125)

Sicurezza media

(0,125 < P <= 0,25)

Sicurezza bassa

(0,25 < P <= 0,45)

Area grigia
(0,45 < P <=0,55)

Rischio basso

(0,55 < P <= 0,75)

Rischio medio

(0,75 <P<= 0.875)

Rischio elevato

(0,875 <P<= 1)

TOTALE

PER CLASSI DI SICUREZZA / RISCHIO

(€}
(2)
(3)
(4)

(1)
()
(3
4)

(€}
6
(3
(4)

1)
6
(©)
(4)

€}
6
(3
(4)

1)
(2
®)
4
(D
(2
(3)
(4)

(1) Frequenza assoluta

(2) Percentuale sul totale generale

(3) Percentuale sul totale per riga

(4) Percentuale sul totale per colonna

Imprese fallite

58
1,76
3,79
4,55

42
1,27
15,67
3,30

68
2,06
27,64
5,34

52
1,58
51,49
4,08

123
3,73
68,33
9,65

121
3,67
82,88
9,50

810
24,58
98,30
63,58

1.274
38,65

Imprese sane

1.473
44,69
96,21
72,85

226
6,86
84,33
11,18

178
5,40
72,36
8,80

49
1,49
48,51
2,42

57
1,73
31,67
2,82

25
0,76
17,12
1,24

14
0,42
1,70
0,69

2.022
61,35

Tav.

Totale

1531
46,45

268
8,13

246
7,46

101
3,07

180
5,46

146
4,43

824
25,00

3.296
100,00



CARATTERISTICHE DEI MODELLI DI PREVISIONE DELLE INSOLVENZE

Analisi discriminante
Altman (1968)

Moyer (1977)

Altman (1983)

Deakin (1977)

Edmister (1972)

Blum (1974)

Alberici (1975)
Altman-Lavallée (1981)
Micha (1984)

Lincoln (1984)

Analisi logistica
Ohlson (1980)
Zmijewski (1984)
Zavgren (1985)
Gentry e altri (1985)
Gentry e altri (1987)
Keasey-Watson (1987)
Gilbert e altri (1990)
Platt-Platt (1990)

Keasey-McGuiness (1990)

(percentuali di corretta classificazione negli anni che precedono il fallimento)

anno -1

anno -2

95,5

83,0

anno -3

92,8

N.
sane

33

25

n.d.

32

42

115

21

27

1150

39

2058

800

45

33

33

73

304

57

43

N.
fallite

33

23

n.d.

32

42

115

21

27

520

26

105

81

45

33

33

73

76

57

43

Settore

Vari settori industriali
Vari settori industriali
Imprese di piccola dim.
Vari settori

Piccole e medie imprese
Vari settori industriali
Manifatt.,, comm., edilizia
Industria e commercio
PMI vari settori industriali

Industria manifatturiera

Medio/grandi ind. e comm.

Vari settori industriali
Industria manifatturiera
Industr., commercio
(stesso campione 1985)
Vari settori industriali
Vari settori industriali
Industria e commercio

Vari settori industriali

Tav.2

Cutoff

2,67
0
(1,2-2,9)

n.d.

n.d.



DISTRIBUZIONE INDICE DI RISCHIOSITA” AL 31.12.1989

Tav. 3

IMPRESE DELLA CENTRALE
DEI BILANCI AL 1989

Imprese al 1989

-N. 30.793
- debiti verso banche (mld.) 179.575
di cui:

in sofferenza nel 1990-95

-N. 3.583
- debiti verso banche (mld.) 19.650

Imprese in sofferenza / totale imprese
-N. 11,6%
- debiti verso banche (mld.) 10,9%

Tav. 4

PER LE IMPRESE ENTRATE IN SOFFERENZA NEL PERIODO 1990-95

Classe

<0,5
>0,5e<0,6
>0,6e<0,7
>0,7e<0,8
>0,8e<0,9

>0,9e< 10

Frequenza Percentuale Frequenza
cumulata

1.109 30,9 1.109

153 4,3 1.262

188 5,2 1.450

221 6,2 1.671

312 8,7 1.983

1.600 447 3.583

Percentuale
cumulata

30,9
35,2
40,4
46,6
55,3

100,0
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Fig.

DISTRIBUZIONE DELLE IMPRESE FALLITE

PER CAUSA DI INSOLVENZA
(1.274 imprese* 1991-95)

Amm. contr.
Concordato - .
Proc. concors. * 4,7% Liquid . voi.
2,7% 22,4%
Proc. fallim.
16,2%
Soff. uff.
47,3%
DISTRIBUZIONE DELLE IMPRESE SANE E FALLITE
PER AREA GEOGRAFICA
(3.296 imprese, 1991-95)
Isc:le sud
5% 6%
Centro
0
Nord-Ovest 18%
44% |
Nord-Est

27%
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Fig. 4

PERCENTUALE DI IMPRESE A RISCHIO SUL TOTALE

PERCENTUALE DI IMPRESE ARISCHIO SUL TOTALE

PERCENTUALE DI IMPRESE A RISCHIO SUL TOTALE



Fig. 5

PERCENTUALE DEI DEBITI DELLE IMPRESE
A RISCHIO SUL TOTALE

m Piccole imprese

O Grandi imprese

1989 1990 1991 1992 1993 1994

PERCENTUALE DEI DEBITI DELLE IMPRESE
A RISCHIO SUL TOTALE

m Centro-Nord

0 Sud c Isole

1989 1990 1991 1992 1993 1994

PERCENTUALE DEI DEBITI DELLE IMPRESE
A RISCHIO SUL TOTALE

ITotale imprese

1989 1990 1991 1992 1993 1994
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INDUSTRIA: percentuale delle imprese a rischio
sul totale del settore

1989 1990 1991 1992 1993 1994

EDILIZIA: percentuale delle imprese a rischio
sul totale del settore

1989 1990 1991 1992 1993 1994

COMMERCIO: percentuale delle imprese a rischio
sul totale del settore

1989 1990 1991 1992 1993 1994

Fig. 6



Fig.

INDUSTRIA: percentuale dei debiti delle imprese a rischio
sul totale dei debiti del settore

35

1989 1990 1991 1992 1993 1994

EDILIZIA: percentuale dei debiti delle imprese a rischio
sul totale dei debiti del settore

1989 1990 1991 1992 1993 1994

COMMERCIO: percentuale dei debiti delle imprese a rischio
sul totale dei debiti del settore

1989 1990 1991 1992 1993 1994



INDUSTRIA: percentuale delle imprese a rischio
sul totale del settore (Centro-Nord)

1989 1990 1991 1992 1993 1994

EDILIZIA: percentuale delle imprese a rischio
sul totale del settore (Centro-Nord)

50

1989 1990 1991 1992 1993 1994

COMMERCIO: percentuale delle imprese a rischio
sul totale del settore (Centro-Nord)

1989 1990 1991 1992 1993 1994

Fig. 8



INDUSTRIA: percentuale dei debiti delle imprese a rischio
sul totale del settore (Centro-Nord)

EDILIZIA: percentuale dei debiti delle imprese a rischio
sul totale del settore (Centro-Nord)

1989 1990 1991 1992 1993 1994

COMMERCIO: percentuale dei debiti delle imprese a rischio
sul totale del settore (Centro-Nord)

1989 1990 1991 1992 1993 1994

Fig. 9
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Fig. 10

INDUSTRIA: percentuale delle imprese a rischio
sul totale del settore (Sud e Isole)

Industria

m Piccole

0O Grandi

EDILIZIA: percentuale delle imprese a rischio
sul totale del settore (Sud e Isole)

Edilizia
m Piccole

O Grandi

COMMERCIO: percentuale delle imprese a rischio
sul totale del settore (Sud e Isole)

Commercio

m Piccole

O Grandi

1989 1990 1991 1992 1993 1994



Fig. 11

INDUSTRIA: percentuale dei debiti delle imprese a rischio
sul totale del settore (Sud e Isole)

Industria

m Piccole

0O Grandi

EDILIZIA: percentuale dei debiti delle imprese a rischio
sul totale del settore (Sud e Isole)

Edilizia
m Piccole

O Grandi

COMMERCIO: percentuale dei debiti delle imprese a rischio
sul totale del settore (Sud e Isole)

Commercio

m Piccole

OGrandi

1989 1990 1991 1992 1993 1994
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