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3. L’IMPATTO DEL SETTORE ECONOMICO 
SULL’EFFICACIA DEI MODELLI  

DI PREVISIONE DELL’INSOLVENZA:  
IL CASO DELLE IMPRESE ITALIANE 

 
di Sergio Branciari, Marco Giuliani e Simone Poli 

 
 
 
 

3.1. Introduzione e analisi della letteratura 
 

Nonostante l’ampio numero di studi degli ultimi cinquanta anni1 sulla 
previsione dell’insolvenza delle imprese, alcune questioni restano ancora 
non pienamente definite. Tra queste c’è quella relativa all’impatto del settore 
economico di appartenenza delle imprese sull’efficacia dei “modelli di pre-
visione dell’insolvenza” delle stesse. 

Rispetto al settore economico di appartenenza delle imprese, la letteratura 
di riferimento distingue tra modelli “generali” e modelli “specifici” settoriali 
(Varetto, 1999). I primi sono costruiti sulla base di, e sono destinati a, tutte 
le imprese, appartenenti a qualsiasi settore economico. Nell’ambito di questi 
il settore economico di appartenenza delle imprese può essere contemplato 
come variabile qualitativa, opportunamente operazionalizzata (serie di varia-
bili dicotomiche). I secondi, invece, sono costruiti sulla base di, e sono de-
stinati a, imprese appartenenti a uno specifico settore economico2. 

A tale proposito, Varetto (1999, pp. 210-211) rileva che 
 

Una delle cause che può contribuire alla instabilità delle funzioni [dei mo-
delli] riguarda la diversa sensitività al ciclo dei diversi settori economici nel caso 

 
1 Lo dimostrano alcune estese review della letteratura, quali quelle, per esempio, di Scott (1981), 
Dimitras et al. (1996), O’leary (1998), Tay e Shen (2002), Daubie e Meskens (2002), Calderon 
e Cheh (2002), Balcaen e Ooghe (2006), Bellovary et al. (2007a), Bellovary et al. (2007b), Bah-
rammirzaee (2010), Verikas et al. (2010), Lin et al. (2011), Marques et al. (2013), Sun et al. 
(2014), do Prado et al. (2016), Chen et al. (2016), Alaka et al. (2018) e Habib et al. (2020). 
2 Secondo Sun et al. (2014), lo sviluppo e l’ampiamento dei database di ricerca ha fatto spo-
stare l’attenzione degli studiosi da modelli “generali” a modelli “specifici” per settori econo-
mici. Per esempi dei secondi si vedano Zhang et al. (1999), Kim e Gu (2006), Hu e Ansell 
(2007), Chandra et al. (2009), D’Antoni et al. (2009), Hu e Ansell (2009), Ravisankar et al. 
(2010), Mateos-Ronco et al. (2011), Ng et al. (2011), Li e Sun (2012), Park e Hancer (2012), 
Callejón et al. (2013), Gill de Albornoz e Giner (2013), Keener (2013), Spicka (2013), Barto-
loni e Baussola (2014), Kim e Upneja (2014), Fernández et al. (2016), Fallahpour et al. (2017), 
Fernández et al. (2019). 
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di modelli predittivi generali (ovvero di modelli che abbracciano un ampio spet-
tro di settori). Idealmente sarebbe preferibile disporre di singoli modelli settoriali 
in grado di catturare le specificità delle imprese che vi operano, ma questo ap-
proccio è generalmente incompatibile con la limitatezza dei campioni di società 
anomale. Diventa quindi una scelta praticamente obbligata la costruzione di mo-
delli generali, sui quali vengono raggruppati insiemi settoriali più omogenei pos-
sibile […]. I modelli generali tendono quindi a riflettere gli andamenti medi dei 
settori che vi sono rappresentati: se i divari tra i livelli degli indicatori, o il loro 
andamento, sono troppo diversi ovvero è differente la sensitività al ciclo econo-
mico (cicli settoriali sfasati e di diversa ampiezza) si possono generare instabilità 
nei modelli ovvero un’eccessiva influenza di alcuni settori sul profilo medio dei 
risultati complessivi3. 
 
L’assunzione che il settore economico possa esercitare un impatto rile-

vante sull’efficacia dei modelli di previsione dell’insolvenza e quella, ancora 
più stringente, che i modelli specifici settoriali siano più performanti dei mo-
delli generali, però, restano ancora ipotesi da confermare (Bellovary et al., 
2007a; Fernández et al., 2019), perché gli studi precedenti non appaiono né 
concordanti né conclusivi sulle stesse4. 

Infatti, da un lato, ci sono studi che hanno confermato le ipotesi anzidette. 
Platt e Platt (1990) mostrano che è necessario considerare i profili legati al 
settore economico nei modelli di previsione dell’insolvenza in quanto il set-
tore economico sintetizza profili specifici, come i fattori produttivi impiegati, 
il ciclo produttivo, la struttura competitiva, il modello di distribuzione, ecc. 
Chava e Jarrow (2004) ritengono che la variabile “settore” sia fondamentale 
nei modelli di previsione dell’insolvenza in quanto tale variabile riflette non 
solo aspetti strategico-organizzativi e competitivi, ma anche convenzioni 
contabili specifiche a parità di principi contabili adottati. Questi autori, in 
particolare, hanno trovato che il modello generale che include tra le variabili 
indipendenti quelle necessarie a contemplare il settore economico delle im-
prese ha maggiore capacità predittiva di quello che le esclude. Ooghe e de 
Prijcker (2008) evidenziano la necessità di adottare modelli specifici setto-
riali in quanto imprese operanti in settori differenti, pur avendo strutture fi-
nanziarie simili, hanno una diversa probabilità di default. Halteh (2015) ha 

 
3 Costruire modelli di previsione dell’insolvenza delle imprese per settori economici specifici, 
comunque, porterebbe a dovervi rinunciare per quei settori economici per i quali i campioni 
d’imprese non fossero numericamente idonei. Alcuni studi precedenti hanno proposto di su-
perare la problematica in esame attraverso la “trasformazione” di variabili o l’introduzione di 
variabili che fossero in grado di riflettere in un qualche modo le diversità settoriali. Si vedano, 
per esempio, Izan (1984), Platt e Platt (1990) e Platt e Platt (1991). 
4 Secondo Fernández et al. (2019) la mancanza di una conclusione definitiva può essere dovuta 
al fatto che i modelli proposti in letteratura non possano essere confrontati in modo omogeneo, 
a causa della disparità di metodologie, approcci, banche dati disponibili, periodi e paesi, tra le 
altre questioni. 
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trovato che i modelli specifici settoriali appaiono più performanti di un mo-
dello generale. 

Tuttavia, dall’altro lato, ci sono studi che hanno rigettato o confermato 
solo parzialmente le ipotesi anzidette. Altman et al. (2017) hanno trovato che 
le variabili settoriali non migliorano la capacità predittiva del modello 
quando lo stesso è costruito a livello globale e che la migliorano solo per 
alcuni paesi, quando lo stesso è costruito a livello di singolo paese (l’Italia, 
inclusa nell’indagine, non rientra fra quelli che migliorano). Fernández et al. 
(2019) hanno trovato che il modello generale che include variabili volte a 
contemplare il settore economico di appartenenza delle imprese è più perfor-
mante del modello generale che le esclude e che è più performante di tutti i 
modelli specifici settoriali, quando l’arco temporale di previsione è di un 
anno, e di quattro modelli specifici settoriali dei cinque proposti, quando 
l’arco temporale di previsione è di due anni. 

Pertanto, l’idea che “specifico” sia meglio di “generale” rappresenta an-
cora oggi un importante e interessante ambito di ricerca5. 

Al fine di dare un contributo su tale questione, lo studio ha l’obiettivo di 
verificare l’esistenza di un impatto del settore economico di appartenenza 
delle imprese sulla capacità predittiva di modelli di previsione dell’insol-
venza con riferimento alle imprese italiane. 

Più formalmente, considerando che i risultati degli studi precedenti non 
sono né concordanti né conclusivi, questo lavoro ha l’obiettivo di testare le 
ipotesi di ricerca nulle che seguono: 

 
H1: l’inclusione di variabili volte a considerare il settore economico di ap-

partenenza delle imprese in un modello di previsione dell’insolvenza ge-
nerale non impatta sulla capacità predittiva dello stesso. 

 
H2: i modelli di previsione dell’insolvenza specifici settoriali non hanno di-

versa capacità predittiva rispetto a un modello di previsione dell’insol-
venza generale. 

 
 
3.2. Metodologia di ricerca 
 

Utilizzando un campione di imprese opportunamente selezionato, per te-
stare le ipotesi di ricerca si è proceduto nel modo che segue: 

 
5 Uno stimolo ulteriore viene dalla recente riforma della normativa nazionale sulla crisi d’im-
presa. Il legislatore ha introdotto l’istituto dell’allerta e, tra l’altro, ha delegato l’Ordine Nazio-
nale dei Dottori Commercialisti ed Esperti Contabili (ODCEC) a produrre il set di indici di bi-
lancio su cui basare l’allerta, specificando che tali indici di bilancio tengano conto del settore 
economico di appartenenza delle imprese. Il legislatore, quindi, ha fatto propria l’idea della rile-
vanza del settore economico di appartenenza ai fini della previsione della crisi d’impresa. 
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• si è costruito il modello di previsione dell’insolvenza generale, sulla 
base del campione di imprese complessivo (appartenenti a molteplici 
settori economici), escludendo tra le variabili indipendenti quelle ne-
cessarie per contemplare il settore economico di appartenenza delle 
stesse (mod 1); 

• si è costruito un secondo modello di previsione dell’insolvenza gene-
rale includendo in quello di cui al punto precedente le variabili indi-
pendenti necessarie per contemplare il settore economico di apparte-
nenza delle imprese (mod 2); 

• si sono costruiti i modelli di previsione dell’insolvenza “specifici” di 
settore, sulla base dei sotto-campioni di imprese distinti per settore 
economico di appartenenza delle imprese (mod “n”, con n che indica 
il settore economico di riferimento); i modelli di previsione dell’insol-
venza specifici settoriali sono stati costruiti per i settori economici per 
i quali il numero di imprese “in crisi” è risultato almeno pari a 100; 

• si è osservata la significatività statistica delle differenze tra i livelli di 
capacità predittiva del mod 1 e del mod 2, applicati al campione com-
plessivo, e tra i livelli di capacità predittiva del mod 1 e di ciascuno 
dei mod “n”, applicati ai campioni di riferimento di questi ultimi. 

Se i livelli di capacità predittiva dei mod 2 e/o “n” non risultano diversi 
da quello del mod 1, le ipotesi di ricerca saranno confermate. Nel caso con-
trario, le ipotesi di ricerca saranno rigettate. 

Evidentemente, testare le ipotesi di ricerca nei modi descritti, richiede la 
costruzione di modelli di previsione dell’insolvenza. La costruzione di tali 
modelli può essere articolata nelle cinque fasi che seguono: 

• identificazione dell’evento che segnala l’esistenza della crisi; 
• definizione del campione; 
• scelta della tecnica di analisi; 
• selezione delle variabili; 
• valutazione della efficacia e validazione del modello. 
Come in numerosi studi precedenti (Altman, 1968; Altman et al., 1977; 

Altman e Sametz, 1977; Ohlson, 1980; Dirickx e Van Landeghem, 1994; 
Ward e Foster, 1997; Daubie e Meskens, 2002; Charitou et al., 2004; Ciampi, 
2015; De Luca e Meschieri, 2017; Giacosa e Mazzoleni, 2018), la crisi d’im-
presa è stata assunta nella sua accezione giuridica e l’evento che segnala la 
sua esistenza è stato identificato nell’apertura di una delle procedure concor-
suali applicabili alle imprese su cui si focalizza il presente lavoro in base alla 
normativa in vigore nel periodo di riferimento (Regio Decreto 16 marzo 
1942, n. 267), cioè il fallimento e il concordato preventivo. Quindi, una im-
presa è stata considerata “in crisi” se è stata interessata dall’apertura del fal-
limento o del concordato preventivo nel corso dell’anno di riferimento 
(2018). Una impresa è stata considerata “non in crisi” nel caso contrario. 
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Molti modelli di previsione dell’insolvenza proposti in studi precedenti si 
basano su un anno come orizzonte temporale di previsione (Du Jardin, 2017). 
In pratica, volendo costruire un modello che sia in grado di prevedere che 
una impresa vada in crisi o non vada in crisi nell’anno “n”, si costruisce il 
modello sulla base dei bilanci dell’anno “n-1”. Tuttavia, questo approccio ha 
in pratica un beneficio molto limitato (Nyitrai e Virág, 2019), perché i bilanci 
generalmente non sono accessibili immediatamente dopo la fine di un eser-
cizio amministrativo. Il ritardo temporale è di solito di circa cinque mesi, il 
che significa che i documenti contabili che riflettono lo “stato di salute” della 
impresa nell’anno n-1 sono disponibili solo nel sesto mese dell’anno n. Que-
sto è altamente problematico nel caso in cui l’impresa in considerazione fal-
lisca o entri in concordato preventivo nella prima parte dell’anno n. Persino 
nel caso in cui l’impresa fallisca o entri in concordato preventivo nell’ultimo 
mese dell’anno n gli stakeholder dell’impresa hanno solo mezzo anno per 
intraprendere azioni che minimizzino le loro perdite nel caso in cui siano 
creditori del fallimento o concordatari. In ogni caso, questo breve periodo di 
tempo è di solito non abbastanza per raggiungere risparmi considerevoli. 

Tenuto conto di quanto precede, si è deciso di costruire modelli di previ-
sione dell’insolvenza che si basano su due anni come orizzonte temporale di 
previsione6. Di conseguenza, sono stati usati i dati contabili dell’anno n-2 
(che corrisponde al 2016) per predire lo “stato di salute” dell’impresa 
nell’anno n (che corrisponde al 2018)7. 

Per quanto riguarda la definizione del campione di imprese utilizzato per 
l’indagine, esso è stato definito in due fasi. 

Nella prima fase sono state individuate le imprese “in crisi” e le imprese 
“non in crisi” sulla base dei criteri di selezione riportati e commentati, rispet-
tivamente, nella Tabella A e nella Tabella B in appendice8. 

Nella seconda fase, le imprese “in crisi” sono state acquisite nel loro com-
plesso, le imprese “non in crisi” sono state acquisite per un numero pari a 
quello delle imprese “in crisi”, utilizzando il criterio di selezione casuale9, 
facendo in modo che, per ciascun settore economico (individuato in base alle 
prime due cifre del codice ATECO 2007), ci fosse un numero uguale di im-
prese “in crisi” e imprese “non in crisi”. Quindi, è stata utilizzata la strategia 
 
6 Sottoriva (2012: 3) osserva che «la crisi […] nella maggior parte dei casi si evidenzia almeno 
due anni prima della sua conclamata manifestazione esterna». 
7 Si fa questa scelta nella consapevolezza, però, che più si va indietro con l’anno di costruzione 
del modello di previsione, più l’efficacia previsionale dello stesso tende a ridursi. Tuttavia, 
due anni prima appaiono un giusto compromesso tra esigenze di efficacia e di utilità pratica. 
8 I dati sono stati estratti dalla banca dati AIDA (nella sua versione più estesa). I dati sono 
stati estratti nel mese di gennaio 2020. 
9 A tale proposito Comuzzi (1995: 154) osserva che “soltanto in questo modo [cioè utilizzando 
il criterio di selezione casuale per le imprese “non in crisi”] si garantirebbe una accettabile 
significatività dei risultati”. Questo modo di operare è in linea con quello di, per esempio, 
Ciampi (2015) e Arnis et al. (2018). 
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di selezione del campione nota come “matched-pairs”, in linea con la preva-
lenza degli studi precedenti (Sun et al., 2014). 

Nella Tabella 1 si riportano i numeri relativi. 
 

Tab. 1 – Composizione del campione per settore economico di appartenenza 

Settore economico 
Imprese “in 

crisi” 
Imprese “non in 

crisi” 
Imprese 

totali 

Fabbricazione di prodotti in metallo (esclusi macchinari e at-
trezzature) (25) 

68 68 136 

Fabbricazione di macchinari ed apparecchiature n.d.a. (28) 37 37 74 

Costruzione di edifici (41) 276 276 552 

Lavori di costruzione specializzati (43) 101 101 202 

Commercio all’ingrosso e al dettaglio e riparazione di auto-
veicoli e motocicli (45) 

34 34 68 

Commercio all’ingrosso (escluso quello di autoveicoli e mo-
tocicli) (46) 

230 230 460 

Commercio al dettaglio (escluso quello di autoveicoli e mo-
tocicli) (47) 

140 140 280 

Trasporto terrestre e trasporto mediante condotte (49) 45 45 90 

Attività dei servizi di ristorazione (56) 64 64 128 

Attività immobiliari (68) 137 137 274 

Totale 1.132 1.132 2.264 

Note. I settori economici presi in considerazione sono stati i primi dieci per numerosità (de-
crescente) di imprese “in crisi”. Tra parentesi i primi due numeri del codice ATECO. 

 
Le tecniche di analisi utilizzate negli studi precedenti per la costruzione 

di modelli di previsione dell’insolvenza sono numerose10.  
Ognuna di esse presenta punti di forza e punti di debolezza11. La tecnica 

di analisi utilizzata in questo lavoro è la regressione logistica (elaborata at-
traverso il software statistico Stata®)12, per i motivi che seguono13: è una 

 
10 Lo dimostrano, per esempio, le estese review della letteratura richiamate in nota 1. 
11 Per un’analisi critica delle potenzialità e dei limiti delle diverse tecniche di analisi si vedano, 
per esempio, Rossi (1988), Teodori (1989), Poddighe e Madonna (2006), Cestari (2009), Bi-
sogno (2012) e Giorgino (2015). 
12 La regressione logistica è una tecnica di analisi utilizzata in modo diffuso negli studi quan-
titativi e sulla quale c’è una altrettanto diffusa conoscenza dei relativi aspetti tecnici. Di con-
seguenza, per un loro approfondimento si rinvia alla manualistica di riferimento come, per 
esempio, Hilbe (2009) e Hosmer e Lemeshow (2000). 
13 Si vedano, per esempio, Forestieri (1977), Ohlson (1980), Zavgren (1985), Aziz et al. 
(1988), Keasey e McGuinness (1990), Platt e Platt (1990), Theodossiou (1991), Salchenberger 
et al. (1992), Ward (1994a), Laitinen e Laitinen (1998), McGurr e DeVaney (1998), Dimitras 
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delle tecniche più frequentemente usata nella costruzione dei modelli di pre-
visione della crisi d’impresa; ha meno vincoli, in termini di assunti, rispetto 
ad altre tecniche di analisi più frequentemente usate per la costruzione dei 
modelli di previsione della crisi d’impresa (in particolare rispetto all’analisi 
discriminante multivariata); la regressione logistica può includere, tra le va-
riabili indipendenti, variabili e qualitative, opportunamente operazionaliz-
zate; è la più trasparente e comprensibile in termini di risultati; permette di 
definire i livelli di probabilità della crisi d’impresa14; garantisce accettabili 
livelli di performance, in termini sia assoluti sia relativi (cioè in termini com-
parativi). Sebbene abbia i punti di forza elencati, comunque anch’essa ha 
punti di debolezza (Alaka et al., 2018). 

Per quanto riguarda la selezione delle variabili da includere nel modello, 
come generalmente riconosciuto in letteratura, in mancanza di una teoria uni-
versalmente riconosciuta della crisi d’impresa, è difficile e arbitrario identifi-
care a priori gli indici di bilancio da prendere in considerazione (Du Jardin, 
2009). Di conseguenza, di norma si parte da un ampio numero di indici di bi-
lancio e si lascia la fase della selezione alle più opportune tecniche di natura 
statistica ed econometrica (Barontini, 2002). Così si è fatto in questo studio. 

Per l’individuazione dell’insieme di indici di bilancio di partenza, si sono 
fatti nostri gli approcci di ricerca e i risultati del recente studio di Poli (2020). 
In esso l’individuazione dell’insieme di indici di bilancio di partenza ha te-
nuto conto di quanto segue: 

• l’adozione della stretta “prospettiva del soggetto esterno”: il soggetto 
esterno può utilizzare solo il bilancio destinato a pubblicazione15, di 
conseguenza non si possono prendere in considerazione indici di bi-
lancio che non possano essere definiti sulla base del bilancio destinato 
a pubblicazione e, in alcuni casi, si devono prendere in considerazione 
indici di bilancio costruiti con livelli di approssimazione più o meno 
elevati rispetto alle rispettive configurazioni “teoriche” degli stessi 
(cioè quelle derivanti dalle modalità di costruzione indicate nella let-
teratura di riferimento); 

• la focalizzazione sui bilanci in forma abbreviata, data la netta preva-
lenza di questi: il riferimento al bilancio redatto in forma abbreviata 
produce le stesse conseguenze rilevate al punto precedente; 

 
et al. (1996), Kahya e Theodossiou (1999), Beynon e Peel (2001), Neophytou et al. (2001), 
Westgaard e Wijst (2001), Foreman (2002), Brockman e Turtle (2003), Jackson e Wood 
(2013). 
14 Si ricorda che il modello di regressione logistica non restituisce direttamente la probabilità 
che l’impresa sia in crisi, bensì il logaritmo naturale del rapporto tra la probabilità che l’im-
presa sia in crisi e quella che l’impresa non sia in crisi. Di conseguenza, la probabilità che 
l’impresa sia in crisi va dedotta da tale valore. 
15 Poli (2020) ha utilizzato solo gli schemi di stato patrimoniale e conto economico. 

Copyright © 2022 by FrancoAngeli s.r.l., Milano, Italy.  ISBN 9788835139317 



65 

• l’applicabilità tendenzialmente generale del modello di previsione 
dell’insolvenza, cioè la possibilità di applicare il modello di previsione 
dell’insolvenza al numero più elevato possibile di imprese: questo 
porta alla esclusione di indici di bilancio che possano risultare “troppo 
frequentemente” non determinabili16. 

Sulla base degli approcci di ricerca illustrati, Poli (2020) è giunto alla 
individuazione degli indici di bilancio riportati in tabella, che sono utilizzati 
come indici di bilancio di partenza in questo lavoro. 

 
Indice di bilancio17 Modalità di calcolo 

Incidenza del margine di struttura (primario) (PN – AF) / TA 

Incidenza del margine di struttura (secondario) (PN + Pcon – AF) / TA 

Grado di dipendenza finanziaria (Pcon + Pcor) / TA 

Indice di esigibilità del debito Pcor / (Pcon + Pcor) 

Indice di liquidità (I livello) LI / Pcor 

Incidenza del margine di tesoreria (I livello) (LI – Pcor) / TA 

Indice di liquidità (II livello) (LI + LD) / Pcor 

Incidenza del margine di tesoreria (II livello) (LI + LD – Pcor) / TA 

Indice di liquidità (III livello) AC / Pcor 

Incidenza del margine di tesoreria (III livello) (AC – Pcor) / TA 

VA su totale attivo VA / TA 

EBITDA su totale attivo EBITDA / TA 

RO su totale attivo RO / TA 

EBIT su totale attivo EBIT / TA 

EBT su totale attivo EBT / TA 

RN su totale attivo RN / TA 

Rotazione capitale investito Ricavi / TA 

Rotazione attivo circolante Ricavi / AC 

Note. “PN” = “Totale patrimonio netto”. “AF” = somma di “Crediti verso soci per versamenti 
ancora dovuti”, “Totale immobilizzazioni” e “Crediti esigibili oltre l’esercizio successivo”. 
“TA” = “Totale attivo”. “Pcon” = somma di “Fondi per rischi e oneri”, “Trattamento di fine 
rapporto di lavoro subordinato” e “Debiti esigibili oltre l’esercizio successivo”. “Pcor” = 
somma di “Debiti esigibili entro l’esercizio successivo” e “Ratei e risconti (passivi)”. “LI” = 
 
16 L’approccio è diverso da quello frequentemente utilizzato negli studi precedenti: di solito 
si escludono dai campioni le imprese per le quali gli indici di bilancio non sono disponibili, 
qui si escludono gli indici di bilancio che non sono disponibili per il numero più alto possibile 
di imprese. 
17 Per la definizione degli indici, si rinvia a Poli (2020). Per il valore segnaletico degli stessi, 
si rinvia alla letteratura di riferimento. Per esempio, Teodori (2017). 
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“Disponibilità liquide”. “LD” = somma di “Disponibilità liquide”, “Crediti esigibili entro 
l’esercizio successivo”, “Attività finanziarie che non costituiscono immobilizzazioni” e “Ra-
tei e risconti (attivi)”. “AC” = somma di “Disponibilità liquide”, “Crediti esigibili entro l’eser-
cizio successivo”, “Ratei e risconti (attivi)” e “Rimanenze”. “VA” = differenza tra “Totale 
valore della produzione” e la somma delle voci B.6, B.7, B.8, B.11 e B.14. “EBITDA” = 
differenza tra “VA” e la voce B.9. “RO” = differenza tra “EBITDA” e la somma delle voci 
B.10, B.12 e B.13. “EBIT” = somma algebrica tra “RO”, “Totale proventi e oneri finanziari 
(esclusa la voce C.17)” e “Totale delle rettifiche di valore di attività e passività finanziarie”. 
“EBT” = somma algebrica tra “EBIT” e la voce C.17. “RN” = “Utile (Perdita) dell’esercizio”. 
“Ricavi” = somma delle voci A.1 e A.3. Il bilancio di riferimento è il bilancio di esercizio 
redatto in forma abbreviata, come definito dalla normativa di riferimento. 

 
Alle variabili rappresentate dagli indici di bilancio precedenti, sono state 

aggiunte variabili di controllo volte a verificare l’effetto prodotto da alcune 
caratteristiche delle imprese, in particolare, la dimensione e l’età dell’im-
presa18. In dettaglio: 

• per verificare l’impatto della dimensione dell’impresa, sono state ag-
giunte due variabili, costituite dal totale attivo di stato patrimoniale 
(“dimensione1”) e dal totale ricavi di conto economico (“dimen-
sione2”)19; 

• per verificare l’impatto dell’età dell’impresa, è stata aggiunta una va-
riabile (“età”) calcolata in termini di logaritmo naturale del numero di 
anni tra quello di costituzione dell’impresa e quello di entrata in falli-
mento o concordato preventivo della stessa (2018). 

Ulteriori variabili sono state aggiunte per la costruzione del modello 2, 
definito in precedenza. Esse sono volte a contemplare il settore economico 
di appartenenza dell’impresa. Quest’ultimo è assunto nei termini delle prime 
due cifre del codice ATECO 200720. Considerando che i settori economici di 
 
18 Studi precedenti hanno dimostrato che anche altre caratteristiche delle imprese possono 
concorrere alla definizione dell’efficacia di un modello di previsione della crisi d’impresa. Si 
vedano, per esempio, Xu et al. (2019) ed ElBannan (2021). Particolarmente investigata appare 
l’influenza delle caratteristiche della corporate governance. Tuttavia, si ritiene che l’esten-
sione dell’indagine nella direzione della inclusione di caratteristiche qualitative dell’impresa 
possa essere un proficuo sviluppo futuro di ricerca. Per una panoramica degli studi suddetti si 
vedano, per esempio, Chaganti et al. (1985), Baysinger e Hoskisson (1990), D’Aveni (1990), 
Hambrick e D’Aveni (1992), Finkelstein e D’Aveni (1994), Mueller e Barker (1997), Elloumi 
e Gueyié (2001), Parker et al. (2002), Deng e Wang (2006), Dowell et al. (2011), Li et al. 
(2020) e Liang et al. (2020). 
19 Per quanto riguarda la prima variabile, si è assunto il logaritmo naturale del totale attivo di 
stato patrimoniale. Per quanto riguarda la seconda variabile, si è assunto il logaritmo naturale 
della somma delle voci A1 e A3 del conto economico, aumentato di 1 (così da superare i 
problemi di definizione del logaritmo naturale di ricavi pari a zero). 
20 Con riferimento specifico ai settori economici italiani, Teodori (2017: 16) rileva che «il 
concetto di settore risulta, nella maggior parte dei casi, troppo ampio per disporre di utili ter-
mini di paragone: non sempre è agevole assegnare un’impresa a un settore di attività che sia 
sufficientemente omogeneo al proprio interno. Inoltre, non poche imprese operano in più set-
tori di attività: in questo caso andrebbe scelto quello prevalente, ad esempio facendo ricorso 
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riferimento delle imprese del campione sono dieci, esse sono costituite da 
nove variabili dummy (il caso base è stato riconosciuto al settore economico 
più rappresentato, cioè il 41). 

Le variabili costituite da indici di bilancio sono state “depurate” dagli 
outlier21. Per gli indici di bilancio aventi il range di variazione compreso tra 
0 e 1, è stata esclusa la presenza di outlier. Per quelli che possono assumere 
i valori più bassi tendenti a “meno infinito” e/o i valori più altri tendenti a 
“più infinito”, il valore più basso del quinto percentile e/o il valore più alto 
del novantacinquesimo percentile, rispettivamente, sono stati considerati 
outlier. Gli outlier sono stati trattati con la tecnica della winsorizzazione, così 
da non perdere alcuna osservazione: all’outlier minore del quinto percentile 
è stato assegnato il valore corrispondente al quinto percentile, mentre all’out-
lier maggiore del novantacinquesimo percentile è stato assegnato il valore 
corrispondente al novantacinquesimo percentile22. 

Scelto il modello di analisi e le variabili indipendenti, occorre definire la 
modalità di selezione delle variabili indipendenti da includere nel modello di 
analisi. In letteratura si propende per l’inclusione di tutte e solo le variabili 
che dimostrino una relazione statisticamente significativa con la variabile di-
pendente. In questo lavoro ciò è stato realizzato attraverso la procedura nota 
come “stepwise selection method”23. 

Questa tecnica di selezione porta, nel caso in cui i livelli di significatività 
del “likelihood-ratio test” siano fissati su valori restrittivi, come fatto in que-
sto lavoro, alla esclusione di variabili indipendenti collineari. La collinearità 
porta a stime inaffidabili e instabili dei coefficienti di regressione (Midi et 
al., 2010). Di conseguenza, le variabili indipendenti collineari non possono 
essere tutte inserite nel modello. Solo una può essere mantenuta. Da ciò de-

 
al fatturato. Tale situazione si presenta con maggiore frequenza al crescere della dimensione 
[…]. Infine, non sempre è agevole definire i confini di un settore e identificare i criteri da 
seguire». Teodori (2017: 17) successivamente afferma che «l’analisi di settore presenta diffe-
renti limiti soprattutto se basata su criteri ‘generali’, quali i codici Ateco». 
21 Questo è stato fatto nell’ambito di quello che sarà definito sotto-campione train. 
22 Non essendoci metodologie univoche per l’identificazione e il trattamento degli outlier, 
negli studi precedenti sui modelli di previsione della crisi d’impresa si riscontrano comporta-
menti eterogenei con riferimento a entrambi gli aspetti (cioè alla identificazione e al tratta-
mento), nonostante il fatto che l’efficacia del modello di previsione della crisi d’impresa possa 
non essere insensibile alla specifica metodologia usata (Tsai e Cheng, 2012; Pawelek et al., 
2017; Nyitrai e Virág, 2019). Per una panoramica sui diversi comportamenti tenuti in lettera-
tura si vedano, per esempio, Shumway (2001), Emel et al. (2003), Min e Lee (2008), Wu et 
al. (2010), De Andrés et al. (2011), Hauser e Booth (2011), Hwang et al. (2011), Li et al. 
(2011), Li e Sun (2011), Cao (2012), Crone e Finlay (2012), Sun e Li (2012), Cubiles-De La 
Vega et al. (2013), Wu e Hsu (2012), Foster e Zurada (2013), Orth (2013), Spicka (2013). 
23 Come test statistico per decidere l’ingresso ovvero l’uscita della variabile indipendente 
nel/dal modello è stato utilizzato il “likelyhood-ratio test”, fissando i rispettivi livelli di signi-
ficatività a 0,01 e 0,05. Sebbene la procedura utilizzata sia la più ricorrente negli studi prece-
denti, essa non è scevra da critiche (Miller, 2002). 
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riva la necessità di utilizzare adeguate metodologie per l’individuazione delle 
variabili indipendenti interessate dal problema della collinearità e per la 
scelta di quali mantenere/escludere tra queste ultime24. 

Per la valutazione della “capacità predittiva” dei modelli, come in, per 
esempio, Chava e Barrow (2004) e Altman et al. (2017), è stata utilizzata 
l’AUC (acronimo dell’espressione inglese “Area Under Curve”, in cui 
“Curve” sta per “curva ROC”, in cui “ROC” è l’acronimo dell’espressione 
inglese “Receiver Operating Characteristic”). Come noto, l’AUC può assu-
mere valori compresi tra 1 (massimo) e 0,50 (minimo). Tanto maggiore è 
l’AUC, tanto maggiore è il livello di “capacità predittiva” del modello25. 

La capacità predittiva dei modelli è stata valutata con riferimento a un 
campione indipendente (cosiddetto campione “test”), diverso da quello uti-
lizzato per la stima del modello stesso (cosiddetto campione “train”). Per tale 
motivo, il campione di imprese iniziale è stato scisso in due sotto-campioni, 
un campione “train” e un campione “test”, composti, rispettivamente, da 2/3 
e da 1/3 delle osservazioni complessive. L’assegnazione ai due sotto-cam-
pioni è stata fatta casualmente, imponendo due soli vincoli al processo di 
assegnazione: 1) pari proporzione di imprese “in crisi” e imprese “non in 
crisi” e 2) pari proporzione di imprese per settore economico26. 

Dalla significatività statistica della differenza tra le AUC calcolate per i 
diversi modelli è dipesa la conferma ovvero il rigetto delle ipotesi di ricerca. 
Per la sua valutazione è stata utilizzato il comando “roccomp” di Stata© 
(Cleves, 2002). 

 

 
24 Per questo motivo la collinearità non è stata approcciata direttamente e in modo specifico. 
L’esclusione di variabili indipendenti collineari con lo “stepwise selection method” è ricor-
data, per esempio, da Pompe e Bilderbeek (2005), Tsai (2009), Ciampi (2015), Bauwraerts 
(2016) e Ciampi (2017). Comunque, la collinearità delle variabili indipendenti è stata verifi-
cata, successivamente alla fase di selezione delle variabili, attraverso il cosiddetto “Fattore di 
crescita della varianza”. 
25 Per l’interpretazione dei valori dell’AUC è possibile fare riferimento alla scala proposta da 
Swets (1998), riportata di seguito: 
 
Valore di AUC Livello di efficacia del modello 

AUC = 0,50 Modello non informativo 

0,50 < AUC ≤ 0,70 Modello poco accurato 

0,70 < AUC ≤ 0,90 Modello moderatamente accurato 

0,90 < AUC < 1 Modello altamente accurato 

AUC = 1 Modello perfetto 

 
26 In pratica, dato 120 il numero d’imprese di un dato settore economico, di cui 60 “in crisi” 
e 60 “non in crisi”, il campione “train” si compone di 80 imprese, di cui 40 “in crisi” e 40 
“non in crisi”, mentre il campione “test” si compone di 40 imprese, di cui 20 “in crisi” e 20 
“non in crisi”. 
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3.3. Risultati e discussione 
 

Nella tabella che segue sono riportati i risultati dell’analisi. 
 

Indice di bilancio 
MOD  

1  
MOD  

2 
MOD 

41 
MOD 

46 
MOD 

47 
MOD 

68 
MOD 

43 

Incidenza del margine di struttura (primario)    -1,74  2,05  

Incidenza del margine di struttura (seconda-
rio) 

       

Grado di dipendenza finanziaria 2,17 2,20 3,11   8,05  

Indice di esigibilità del debito        

Indice di liquidità (I livello) -1,50 -1,58 -1,39 -4,12 -5,14   

Incidenza del margine di tesoreria (I livello) -1,28 -1,27  -2,56   -6,74 

Indice di liquidità (II livello) 0,49 0,52   1,32   

Incidenza del margine di tesoreria (II livello)        

Indice di liquidità (III livello)       1,03 

Incidenza del margine di tesoreria (III livello)    1,05    

VA su totale attivo        

MOL/EBITDA su totale attivo -1,94 -2,03      

RO su totale attivo        

EBIT su totale attivo        

EBT su totale attivo        

RN su totale attivo       -9,83 

Rotazione capitale investito     -2,51   

Rotazione attivo circolante   0,53  1,24   

dimensione1 0,37 0,43 0,45   1,08  

dimensione2 -0,52 -0,07 -0,07     

età        

Settore (9 variabili dummy)  in-
cluso 

     

Costante -7,31 -8,31 -8,68 -2,75 -3,02 -21,61 -5,69 

        

AUC proprio 0,80 0,80 0,72 0,84 0,67 0,77 0,80 

AUC con il MOD 1  0,80 0,76 0,82 0,73 0,81 0,91 

Significatività statistica della differenza 
χ2 

probabilità 

  
0,12 
0,73 

 
2,72 
0,10 

 
0,69 
0,41 

 
1,69 
0,19 

 
0,62 
0,43 

* 
4,60 
0,03 
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Note. “MOD 1” è il modello “generale”, costruito sulla base del campione di imprese com-
plessivo (appartenenti a molteplici settori economici), escludendo tra le variabili indipendenti 
quelle necessarie per contemplare il settore economico di appartenenza delle stesse. “MOD 
2” è il modello “generale”, costruito includendo nel “MOD 1” le variabili indipendenti neces-
sarie per contemplare il settore economico di appartenenza delle imprese. “MOD 41”, “MOD 
46”, “MOD 47”, “MOD 68” e “MOD 43” sono i modelli “specifici” di settore, costruiti sulla 
base dei sotto-campioni di imprese distinti per settore economico di appartenenza delle im-
prese (prime due cifre del codice ATECO 2007). Per ciascun modello, sono riportati i coeffi-
cienti di regressione delle variabili che la procedura illustrata nella sezione dedicata alla illu-
strazione della metodologia di ricerca ha portato a selezionare. Nelle ultime tre righe della 
tabella sono riportati i dati necessari per il test delle ipotesi di ricerca. “AUC proprio” è l’area 
sottostante la curva ROC definita con il modello di riferimento (indicato nell’intestazione 
della colonna). “AUC con il MOD 1” è l’area sottostante la curva ROC definita con il mod 1 
per il campione “test” utilizzato per “AUC proprio”. “Significatività statistica della diffe-
renza” è l’esito del test condotto sulla differenza dei due valori precedenti. La casella vuota 
significa che la differenza non è statisticamente significativa. * significa che la differenza è 
statisticamente significativa al 5%. 

 
Dalla tabella si evince che la metodologia descritta in precedenza ha por-

tato alla individuazione di modelli, quello generale e quelli specifici setto-
riali, diversi tra loro, per gli indici di bilancio che includono, i coefficienti di 
regressione (quando un indice di bilancio è incluso in più di un modello) e le 
capacità predittive. Queste differenze giustificano e avvalorano le ipotesi di 
ricerca di questo lavoro. 

Con riferimento alla prima ipotesi di ricerca, cioè «l’inclusione di varia-
bili volte a considerare il settore economico di appartenenza delle imprese 
in un modello di previsione dell’insolvenza generale non impatta sulla ca-
pacità predittiva dello stesso», i risultati evidenziano che la differenza tra gli 
AUC relativi al mod 1 e al mod 2 non è statisticamente significativa (al li-
vello del 5%). Di conseguenza, l’ipotesi di ricerca H1 è confermata. 

Questo risultato è opposto a quelli di, per esempio, Chava e Jarrow 
(2004), riferito a imprese statunitensi, e Fernández et al. (2019), riferito a 
imprese spagnole Esso, tuttavia, è in linea con quello di Altman et al. (2017), 
riferito a imprese di molteplici paesi. In quest’ultimo studio, in particolare, è 
stata condotta una indagine, almeno in parte, simile a quella condotta in que-
sto lavoro, sia in generale sia con riferimento a singoli paesi, dalla quale è 
emerso che, per alcuni paesi, l’inclusione di variabili volte a considerare il 
settore economico di appartenenza delle imprese nel modello di previsione 
dell’insolvenza generale aumenta la capacità predittiva del modello, mentre, 
per altri paesi, tra cui l’Italia, tale inclusione non aumenta la capacità predit-
tiva del modello. Il fatto che nello studio di Altman et al. (2017) sia stato 
utilizzato un modello diverso (per variabili indipendenti considerate e cam-
pione utilizzato) rafforza il risultato ottenuto in questo lavoro. 

Con riferimento alla seconda ipotesi di ricerca, cioè «i modelli di previ-
sione dell’insolvenza specifici settoriali non hanno diversa capacità predit-
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tiva rispetto a un modello di previsione dell’insolvenza generale», i risultati 
evidenziano che la differenza tra gli AUC relativi al mod 1 e al mod “n” (“n” 
è il settore economico di riferimento) non è statisticamente significativa (al 
livello del 5%) per i settori economici 41, 46, 47 e 68, mentre è statistica-
mente significativa (al livello del 5%) per il settore economico 43. Tuttavia, 
in quest’ultimo caso, l’AUC relativa al mod 1 è superiore a quella relativa al 
mod 43. Di conseguenza, l’ipotesi di ricerca H2 è confermata parzialmente. 

Questo risultato è diverso sia da quello di Halteh (2015), riferito alle im-
prese australiane, sia da quello di Fernández et al. (2019), riferito alle im-
prese spagnole. Il primo studio richiamato ha trovato che i modelli specifici 
di settore hanno più elevata capacità predittiva del modello generale. Il se-
condo studio richiamato, invece, ha trovato che il modello generale che in-
clude le variabili volte a considerare il settore economico di appartenenza 
delle imprese è migliore del modello specifico per tutti i cinque i settori eco-
nomici considerati, quando la previsione è fatta a un anno dall’entrata in crisi 
dell’impresa, è migliore (peggiore) del modello specifico per quattro (uno) 
dei cinque settori economici considerati, invece, quando la previsione è fatta 
a due anni dall’entrata in crisi dell’impresa. 

Il fatto che i modelli specifici settoriali non siano superiori al modello ge-
nerale contrasta con l’idea di alcuni studiosi secondo la quale un modello ge-
nerale è meno performante di uno specifico settoriale a causa della diversa di-
stribuzione degli indici di bilancio tra settori economici diversi (Smith e Liou, 
2007). Questi autori suggeriscono che, dal momento che un dato indice di bi-
lancio può distribuirsi diversamente tra i settori economici (così da avere valori 
medi generali e valori medi per sottogruppo di imprese in crisi e imprese non 
in crisi diversi), il valore “discriminante” tra imprese in crisi e imprese non in 
crisi calcolato con riferimento a tutte le imprese contrae la capacità discrimi-
nante a livello di specifico settore economico. Se così fosse, però, i modelli 
specifici settoriali costruiti in questo lavoro avrebbero dovuto risultare più per-
formanti del modello generale, dal momento che non risentono del problema 
anzidetto. Anzi, quegli autori richiamano proprio l’opportunità di costruire 
modelli differenziati. I risultati esposti e commentati in precedenza contrastano 
con quanto sostenuto e suggerito dagli autori anzidetti. 

Il fatto che i modelli specifici settoriali non abbiano riportato una capacità 
predittiva superiore al modello generale potrebbe derivare dal fatto che il set 
di indici di bilancio di partenza non abbia incluso quegli indici di bilancio 
specifici settoriali che sarebbero stati in grado di incrementare la capacità 
predittiva degli stessi. Questo suggerisce, quindi, che l’indagine condotta in 
questo lavoro dovrà essere estesa nella direzione di individuare indici di bi-
lancio specifici settoriali da includere nel set di indici di bilancio di partenza. 
Tuttavia, Fernández et al. (2019), che hanno operato la loro indagine inclu-
dendo nel set di indici di bilancio di partenza anche indici di bilancio speci-
fici settoriali, non hanno trovato, eccetto che in un caso, che i modelli speci-
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fici settoriali sono migliori del modello generale. Al contrario, essi hanno 
trovato la prevalenza del modello generale (includente le dummy volte a con-
templare il settore economico) sui modelli specifici settoriali: per tutti i set-
tori contemplati nello studio, quando l’arco temporale di riferimento della 
previsione è stato quello di un anno, per quattro dei cinque settori contem-
plati nello studio, quando l’arco temporale di riferimento della previsione è 
stato quello di due anni. 

 
 

3.4. Conclusione 
 

Il lavoro ha evidenziato che il settore economico di appartenenza delle im-
prese non riveste un ruolo statisticamente significativo ai fini della previsione 
dell’insolvenza delle imprese italiane (almeno di quelle aventi le caratteristiche 
considerate per la formazione del campione utilizzato per l’indagine). Infatti, 
il modello di previsione dell’insolvenza generale che esclude tra le variabili 
indipendenti quelle necessarie per contemplare il settore economico di appar-
tenenza delle stesse è risultato avere capacità predittiva non diversa, in termini 
di significatività statistica, sia dal modello di previsione dell’insolvenza gene-
rale che include tra le variabili indipendenti quelle necessarie per contemplare 
il settore economico di appartenenza delle stesse, sia, eccetto che per un settore 
economico (rispetto al quale il modello generale è risultato superiore al mo-
dello specifico settoriale), ai modelli di previsione dell’insolvenza specifici 
settoriali. Questo suggerisce che un modello di previsione dell’insolvenza 
unico può essere sufficiente per il contesto esaminato. 

La conclusione cui si giunge in questo lavoro, tuttavia, deve essere con-
siderata con cautela e verificata ulteriormente. Come rileva Barontini (2000: 
25), infatti, «l’efficacia di un modello […] dipende dalle caratteristiche 
dell’analisi realizzata: ogni scelta metodologica dell’autore del modello può 
infatti influire in modo significativo sulla performance ottenuta». Questo si-
gnifica che la verifica dovrà essere ripetuta utilizzando scelte metodologiche 
differenti. Una scelta metodologica differente, per esempio, potrebbe essere 
quella riguardante la modalità di considerare il settore economico di appar-
tenenza delle imprese. In altri termini, si tratta di un’analisi di robustezza dei 
risultati, rispetto alle scelte metodologiche effettuate, che in questo lavoro 
non è stata condotta. 

La conclusione cui si giunge in questo lavoro, comunque, ha importanti 
implicazioni da un punto di vista sia teorico sia pratico. 

Dal punto di vista teorico, esso contribuisce a fare chiarezza sull’impor-
tanza del settore economico di appartenenza delle imprese ai fini della pre-
visione dello stato di salute delle stesse, questione ancora dibattuta in lette-
ratura. 
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Dal punto di vista pratico, esso offre agli operatori economici, in partico-
lare quelli italiani, utili indicazioni sul peso da attribuire al settore economico 
di appartenenza delle imprese nell’ambito delle valutazioni dello stato di “sa-
lute” delle stesse. A tale proposito, va ricordata la recente introduzione nella 
legislazione italiana dei cosiddetti “strumenti di allerta”, avvenuta con l’ap-
provazione del Codice della crisi di impresa e dell’insolvenza (D. Lgs. n. 
14/2019). Il Legislatore italiano, nel delegare il Consiglio Nazionale dei Dot-
tori Commercialisti ed Esperti Contabili alla definizione degli “indicatori 
della crisi”, ha richiesto espressamente di tenere in considerazione il settore 
economico di appartenenza dell’impresa. Tuttavia, come evidenziato in pre-
cedenza, tenere conto del settore economico di appartenenza dell’impresa è 
o indifferente o, addirittura, penalizzante, in termini di efficacia dei modelli 
di previsione dell’insolvenza. I risultati dello studio, quindi, possono essere 
uno spunto di riflessione per lo stesso Legislatore italiano, per una eventuale 
rivisitazione di quanto statuito. 
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Appendice – Tabella A 
 
Criteri per la selezione delle imprese “in crisi” 

Criteri Motivazioni 

Società di capitali. Imprese tenute alla redazione del bilancio. 

Società per le quali si è registrata l’apertura del fallimento o del con-
cordato preventivo nel 2018. 

Imprese “in crisi” in base all’evento che se-
gnala l’esistenza della crisi assunto in que-
sto lavoro. 

Esclusione delle società per le quali è stata registrata una “Tipologia 
di procedura” (criterio di selezione presente nella banca dati utilizzata 
per questo lavoro) tra quelle che seguono precedentemente all’en-
trata in fallimento o concordato preventivo: amministrazione control-
lata; amministrazione giudiziaria; bancarotta semplice; concordato 
fallimentare; concordato preventivo; fallita; liquidazione coatta ammi-
nistrativa; liquidazione giudiziaria; liquidazione volontaria; liquida-
zione; scioglimento e liquidazione; scioglimento per atto dell’autorità; 
scioglimento senza messa in liquidazione; scioglimento; stato di in-
solvenza; altre procedure. 

Con questo criterio di selezione si esclu-
dono le imprese che, prima di entrare in 
crisi, sono state coinvolte in procedure che 
alterano il loro stato e quindi il bilancio. 

Esclusione delle società per le quali è stata registrata una “Cessa-
zione dovuta a” (criterio di selezione presente nella banca dati utiliz-
zata per questo lavoro) tra quelle che seguono precedentemente 
all’entrata in fallimento o concordato preventivo: cancellazione dal re-
gistro delle imprese; cause non specificate; cessazione d’ufficio; ces-
sazione di ogni attività; chiusura del fallimento; chiusura della liquida-
zione; chiusura per fallimento; chiusura per fallimento o liquidazione; 
fusione mediante incorporazione in altra società; fusione mediante 
sostituzione di nuova società; provvedimento di cancellazione dal re-
gistro delle imprese; scioglimento; scioglimento e messa in liquida-
zione; scissione; altre cause; altre cessazioni. 

Con questo criterio di selezione si esclu-
dono le imprese cessate che, in base alla 
normativa di riferimento, possono comun-
que fallire. 

Società per cui è disponibile il bilancio al 31.12.2016 (due anni prima 
della crisi). 

Bilanci necessari per la costruzione di un 
modello di previsione della crisi d’impresa 
che abbia un arco temporale di previsione 
di due anni. 

Società che redigono il bilancio abbreviato. Imprese di riferimento di questo studio. 

Società costituite entro il 2014. Con questo criterio di selezione si esclu-
dono le imprese di più recente costitu-
zione, che possono alterare i risultati della 
ricerca. 

Escluse le start-up innovative. Con questo criterio di selezione si esclu-
dono le imprese evidentemente disomoge-
nee rispetto al resto della popolazione. 

Escluse le PMI innovative. Con questo criterio di selezione si esclu-
dono le imprese evidentemente disomoge-
nee rispetto al resto della popolazione. 

Società operanti in settori economici (in base alle prime due cifre dei 
codici della classificazione ATECO 2007) per i quali il numero delle 
società in fallimento o in concordato preventivo sia pari almeno a 30. 

Con questo criterio di selezione si inclu-
dono le imprese che appartengono a set-
tori economici sufficientemente rappresen-
tati per numerosità di osservazioni. 
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Appendice – Tabella B 
 
Criteri per la selezione delle imprese “non in crisi” 

Criteri Motivazioni 

Società di capitali. Come in Tabella A. 

Società per le quali non si è registrata l’apertura del falli-
mento o del concordato preventivo nel 2018. 

Imprese “non in crisi” in base all’evento che segnala 
l’esistenza della crisi assunto in questo lavoro. 

Esclusione delle società per le quali è stata registrata una 
“Tipologia di procedura” tra quelle che seguono preceden-
temente all’entrata in fallimento o concordato preventivo: 
amministrazione controllata; amministrazione giudiziaria; 
bancarotta semplice; concordato fallimentare; concordato 
preventivo; fallita; liquidazione coatta amministrativa; liqui-
dazione giudiziaria; liquidazione volontaria; liquidazione; 
scioglimento e liquidazione; scioglimento per atto dell’au-
torità; scioglimento senza messa in liquidazione; sciogli-
mento; stato di insolvenza; altre procedure. 

Come in Tabella A. 

Esclusione delle società per le quali è stata registrata una 
“Cessazione dovuta a” tra quelle che seguono preceden-
temente all’entrata in fallimento o concordato preventivo: 
cancellazione dal registro delle imprese; cause non speci-
ficate; cessazione d’ufficio; cessazione di ogni attività; 
chiusura del fallimento; chiusura della liquidazione; chiu-
sura per fallimento; chiusura per fallimento o liquidazione; 
fusione mediante incorporazione in altra società; fusione 
mediante sostituzione di nuova società; provvedimento di 
cancellazione dal registro delle imprese; scioglimento; 
scioglimento e messa in liquidazione; scissione; altre 
cause; altre cessazioni. 

Come in Tabella A. 

Società che redigono il bilancio al 31.12.2016. Come in Tabella A. 

Società che redigono il bilancio abbreviato. Come in Tabella A. 

Società costituite entro il 2014. Come in Tabella A. 

Escluse le start-up innovative. Come in Tabella A. 

Escluse le PMI innovative. Come in Tabella A. 

Società operanti in settori economici (in base alle prime 
due cifre dei codici della classificazione ATECO 2007) per 
i quali il numero delle società in fallimento o in concordato 
preventivo sia pari almeno a 30. 

Come in Tabella A. 

Società che dimensionalmente possono entrare in falli-
mento o concordato preventivo, quindi, escluse tutte 
quelle che hanno i requisiti che seguono: totale attivo non 
superiore a 300.000 euro nel triennio precedente; ricavi 
non superiori a 200.000 euro nel triennio precedente; de-
biti non superiori a 500.000 euro nel triennio precedente. 

Con questo criterio di selezione si escludono le im-
prese che in base alla normativa di riferimento non 
possono entrare in fallimento o concordato preventivo 
(art. 1 del Regio Decreto 16 marzo 1942, n. 267). 

Ultimo bilancio depositato 2017 o 2018 (escluse, quindi, 
quelle che non depositano bilancio dal 2016 o da anno 
precedente). 

Con questo criterio di selezione si escludono le im-
prese che non depositano il bilancio da almeno due 
anni prima l’anno di riferimento (2018); questo criterio 
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è stato introdotto successivamente all’acquisizione dei 
dati relativi alle imprese “in crisi”, avendo riscontrato 
che le imprese “in crisi” hanno la tendenza a non de-
positare il bilancio all’approssimarsi dell’anno in cui en-
trano in fallimento o concordato preventivo; in ogni 
caso, il mancato deposito di un bilancio è segnale che 
l’impresa sta attraversando un momento anomalo. 

 
 

Copyright © 2022 by FrancoAngeli s.r.l., Milano, Italy.  ISBN 9788835139317 


