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1. Resumen

El objeto de este Trabajo Fin de Master es la modelizacion de la situacién de
insolvencia empresarial a partir de la informacién econémico-financiera de una muestra
importante de empresas esparfolas, asi como la propuesta de un modelo para la
prediccion de la insolvencia y el consecuente riesgo crediticio mediante el uso de una

arquitectura de aprendizaje basada en arboles de decision.

Dentro de las numerosas técnicas de aprendizaje automatizado se encuentran
los arboles de decision que son métodos estadisticos basados en sistemas expertos y
cuyo objetivo es realizar una clasificacion de los elementos para los que ha sido
entrenado. En general son métodos muy rigidos y que necesitan de un entrenamiento
supervisado para poder trabajar, ademas presentan el inconveniente de la necesitan de

recalcularse desde cero en caso de querer clasificar nuevos elementos.

Para dar el caracter dindmico y adaptativo al sistema, el arbol de decision se combina
con otra técnica de aprendizaje automatizado conocida como agrupamiento o
“clustering”. Esta técnica crea, a partir de un conjunto de elementos, diferentes grupos,
agrupando elementos con caracteristicas similares. En la arquitectura propuesta, dicha
técnica se utiliza para generar grupos a partir de los elementos “desconocidos” para,
con ellos, generar un nuevo arbol de decision que incluya los nuevos objetos y permitir,

de ese modo, una adaptacién del sistema a elementos nuevos.

Los algoritmos de aprendizaje automatizado que se utilizaran en este trabajo son
también similares a versiones modificadas de algoritmos ampliamente conocidos como

son el ID3 0 C4.5, para los arboles de decision, y el “k-means” para el agrupamiento.
El trabajo se estructura de la siguiente manera.
En el primer punto se resumen las partes de este trabajo.

En el segundo punto se realiza una breve introduccion donde se expondra el contexto
del trabajo, se estudian los antecedentes del mismo y se expone la motivacién que ha

llevado a la consecucién del trabajo.
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En el tercer punto se establecen los objetivos que vamos a perseguir en este trabajo.

En el cuarto punto se realiza una revision del estado del arte, describiendo las técnicas
de prediccion de solvencia mas conocidas y realizando una revision del trabajo que

otros investigadores y grupos han realizado.

En el quinto punto se describe el desarrollo del trabajo, desde la obtencion de los
resultados que serviran como punto de partida, hasta la explicacion detallada de la

arquitectura de aprendizaje propuesta asi como los algoritmos desarrollados

En el sexto punto se exponen las pruebas realizadas y los resultados obtenidos durante
la validacion del sistema, analizando cada uno de los algoritmos de aprendizaje

expuestos en el capitulo de desarrollo.

Por ultimo se detallan las conclusiones extraidas del analisis de los resultados y la
adecuada utilidad que este algoritmo proporciona en la prediccién de la insolvencia

empresarial.
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2. Objetivos

Los objetivos principales planteados para este Trabajo Fin de Master son los

siguientes:

Repasar los métodos y modelos utilizados en la medicion del riesgo
crediticio.
Analizar el estado del arte en la prediccion de la insolvencia empresarial.
Implementar un algoritmo que permita predecir, de una manera autbnoma
la probabilidad de insolvencia de una empresa.
Testear el funcionamiento del algoritmo de aprendizaje de arboles de
decision ID3 en un ejemplo sencillo para la prediccion de la insolvencia de
una compaiiia en funcién de varias variables financieras extraidas de los
distintos estudios analizados, como las mas determinantes para la
estimacion de la insolvencia empresarial en los afios previos al concurso
de acreedores o quiebra.
Partiendo de los registros contables de la compafiia en el afio n-1 y el
estado de la compafia en el estado n, se implementardn modelos
predictivos para predecir la probabilidad de insolvencia futura que ayude
al acreedor a la toma de decision de dar el crédito y su riesgo asociado.
A partir de lo anterior se desarrolla un sistema de rating empresarial para
clasificar empresas, con la implementacion de tres modelos :

0 Modelo de regresion logistica

o0 Modelo de maquinas de vector soporte (SVM)

0 Modelo de particionado recursivo
Se destaca el modelo basado en arboles de decision, mediante la técnica
del particionado recursivo como el que da mejores resultados en la

prediccion de la insolvencia empresarial.
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3. Introduccién

3.1. Presentacién del proyecto

El presente Trabajo Final de Master (TFM) surge de la necesidad e importancia de
tener una metodologia adecuada para la prediccion de la insolvencia empresarial de
cara a los posibles riesgos crediticios que la situacion de estas puede generar. Esta
metodologia ya ha sido estudiada por diversos autores y aplicada a empresas
cotizadas, empresas del sector seguros y otras, pero que en este caso nos vamos a
centrar en una técnica de clasificacion y razonamiento basada en casos como son los
arboles de decision y concretamente aplicada a cualquier tipo de empresa,
independientemente de sus caracteristicas, aunque si se realizara un analisis
diferenciado segun su tamafio, actividad, cifra de negocio y otros, que dara lugar a los

diferentes “clusters” a partir de los que formaremos los distintos arboles de decision.

La actividad de una entidad financiera es la toma de riesgos y cada una de sus
operaciones contiene incertidumbre en las decisiones. En cada operacion se expone a
diferentes tipos de riesgo que deben ser identificados, medidos y controlados, como
base sobre todo para fijar precios, que resulten de una ecuacion favorable entre el

riesgo asumido y la recompensa obtenida, medida como la rentabilidad neta.

En el contexto actual, el riesgo de crédito ha pasado a tener una importancia crucial

y de la cual se pueden destacar las circunstancias siguientes:

1. La reforma de la regulacion financiera internacional, iniciada, para las entidades
bancarias, con la normativa establecida en el Nuevo Acuerdo de Capital de Basilea -
Basilea 1l-, de reciente implantacion, en la que la medicion y gestion de los riesgos
financieros a los que estan expuestas dichas entidades tiene una trascendental

importancia.

2. La fase de expansion que el ciclo crediticio ha experimentado en los ultimos afios
y la brusca contracciéon que ha sufrido después y que se sigue soportando en la
actualidad.
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Entre los diversos factores causantes de dicha fase de expansion es posible
identificar la incorrecta medicidén por las entidades bancarias del riesgo de crédito al
gue han quedado expuestas al invertir en activos financieros iliquidos, lo que ha
provocado efectos negativos tanto en la economia real —burbuja inmobiliaria- como en

la financiera (excesivo endeudamiento de las empresas y las familias).

3. La actual crisis financiera internacional, iniciada precisamente en el sector
bancario con la emisién de activos financieros iliquidos de dudosa recuperacion y su
posterior difusion al resto del sistema financiero por medio de su titulizacion, la cual ha
llevado a la quiebra a importantes entidades financieras y ha perjudicado gravemente la
solvencia y viabilidad de otras muchas, poniendo en serio peligro la estabilidad del
propio sistema financiero y en cuestion la labor que llevan a cabo las agencias de
clasificacion crediticia y los organismos de supervision y control de la actividad
financiera. Asimismo, dicha crisis financiera esta teniendo graves consecuencias tanto
en la economia real —destruccion de tejido empresarial e incremento del desempleo-
como en la financiera (reduccion del crédito a las empresas e incremento de la deuda

publica).

En los ultimos afios, las entidades financieras han pasado de gestionar el riesgo
mediante métodos empiricos, a hacerlo con metodologias que se apoyan en métodos

estadisticos.

La forma de valorar técnicamente el riesgo es mediante la cuantificacion del grado
de variacién de los resultados reales frente a los estimados. A mayor volatilidad, mayor

incerteza para el accionista o acreedor.

Los distintos tipos de riesgo a los que se enfrenta una entidad financiera y que son

frecuentemente analizados son entre otros:
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llustracion 1: Riesgo en las operaciones activas de balance

BALANCE =:} ACTIVOS ="‘;> PASIVOS
ACTIVOS AETIIGE
RNANCIERL DE NATURALEZA
Bonos CREDITICIA
Acciones Cartera comercial
Papel Bancario Cartera hipotecaria
Papel privado Cartera de consumo
Derivados OTROS ACTIVODS
Inmuebles y otros
RIESGO DE MERCADO RIESGO DE CREDITO
RIESGO DE CONTRAPARTE
RIESGO DE LIQUIDEZ RIESGO LEGAL RIESGO OPERATIVO

Riesgo de liquidez: Incumplimiento de un compromiso financiero con un tercero
por no poder deshacer una posicion determinada al precio de mercado o no
poder cumplir con compromisos de pago en la fecha de cancelacion.

Riesgo legal: es la contingencia de pérdida derivada de situaciones de orden
legal.

Riesgo operativo: posibilidad de pérdida como resultado de deficiencias a causa
de fallas en los sistemas de informacion, procesos, errores humanos, control
gerencial, etc.

Riesgo de mercado: Es el riesgo de que una 0 mas variables relevantes para la
entidad financiera, cuyo valor depende de los mercados financieros, evolucionen
de forma adversa a las expectativas de ésta, provocandole pérdidas. Entre los

mas importantes tenemos:
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0 Riesgo de tipo de interés: Es el riesgo de que una variacion en los tipos
de interés provoque pérdidas en las operaciones financieras que realiza la
entidad financiera.

o0 Riesgo de tipo de cambio: Es el riesgo de que una variacién en la relacion
entre dos monedas ocasione pérdidas en las operaciones financieras que
la entidad financiera lleva a cabo. El riesgo de tipo de cambio afecta a las
entidades financieras que operan en mercados financieros internacionales
empleando fuentes de financiacion y realizando inversiones denominadas
en monedas distintas a su moneda nacional.

* Riesgo de contraparte: es la posibilidad de incumplimiento de las obligaciones
contractuales entre la entidad financiera y el sector financiero

* Riesgo de crédito: posibilidad de que una entidad incurra en pérdidas y se
disminuya el valor de sus activos como consecuencia de que sus deudores

fallen en el cumplimiento de los términos contractuales acordados.
Cada uno de los riesgos, tiene su método y forma de medicion.

En este TFM nos centraremos en el riesgo de crédito y la utilizacion de “decision
trees” para predecir la probabilidad de incumplimiento o probabilidad de insolvencia de

la compafiia a financiar o a invertir.

La necesidad de medir el riesgo y promover que las instituciones financieras hagan
una correcta evaluacion de ellos ha sido un esfuerzo de todos los bancos a nivel
mundial. ElI comité de supervisibn bancaria de Basilea, ha sido precursor de la
reglamentacion de la medicidn integral de riesgos y el adecuado aprovisionamiento de
capitales, para sobrellevar los posibles riesgos incurridos y evitar la quiebra de las
instituciones financieras. Se aspira a que todos los bancos internacionalmente
apliquen las recomendaciones consignadas en el acuerdo de capitales de Basilea que
definen el capital minimo que deben tener las entidades financieras para operar,
relacionando el riesgo de los activos con el nivel y calidad del patrimonio, ademas,
determina el capital minimo necesario para que un banco haga frente a posibles

guebrantos debido a los riesgos que maneja.
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Para el célculo de la probabilidad de incumplimiento o de insolvencia, existen
diferentes metodologias estadisticas con las que es posible predecir la probabilidad de
insolvencia o fallo en un periodo dado. Entre las metodologias estan el analisis
discriminante, regresion logistica, analisis probit, redes neuronales, matrices de
transicion y arboles de decision, que son las mas comUnmente usadas en el sector

financiero.

En este TFM se presenta el uso de arboles de decisibn como herramienta para el
célculo de probabilidades de insolvencia, por cuanto representa un meétodo efectivo
para la estimacion, al igual que la mayoria de los métodos alternativos, pero ofrece la
ventaja fundamental al ser un método de facil entendimiento para personas que no
cuentan con conocimientos avanzados de estadistica. El modelo permite realizar una
clasificacion de clientes considerados como buenos y de maxima solvencia
(probabilidades bajas de incumplimiento) y hasta clientes considerados como malos

con altas probabilidades de insolvencia.
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3.2.  Antecedentes del TFM
El fracaso empresarial es uno de los problemas que ha venido enfrentando la
economia lo largo del tiempo y sobre el cual aiin no se ha llegado a elaborar una teoria
positiva que permita la anticipacién del mismo. Por ello, y desde una éptica puramente
empirica, se han elaborado diversos sistemas de indicadores de alerta de crisis

financieras.

Debido a la gran cantidad de causas que pueden llevar a la discontinuidad de la
actividad de una empresa, las cuales no siempre estan presentes en todo fracaso
empresarial, y a la falta de conocimiento de como relacionar éstas con la posterior
insolvencia de la empresa, ain no se ha llegado a establecer una teoria general del
fracaso empresarial, que permita alertar con antecedencia sobre el mismo, de modo a

evitar las indeseables consecuencias que conlleva.

En este sentido, la anticipacion del fracaso empresarial viene siendo objeto de
numerosos estudios a fin de permitir que todos aquellos relacionados econdmicamente
con la empresa cuenten con herramientas que permitan detectar la insolvencia con

antecedencia.

Onusic y Casa Nova (2006) destacan que los modelos de prediccién de insolvencia son
de grande auxilio en la evaluacion del riesgo, siendo utilizados como una herramienta
importante en el analisis de desempefio de las empresas y apoyo a las decisiones de
créedito.

Ontiveros y Valero (1987, p. 25) denominan a los modelos de prediccion de crisis
empresariales “modelos microeconémicos”, dado que éstos parten de la base de que
los principales problemas del fracaso empresarial se localizan en la misma empresa, de
forma que se tratara, en definitiva, de determinar los rasgos mas significativos que
pueden observarse en las empresas en crisis, por contraposicion con las empresas con

éxito, rasgos que sirvan para detectar, e incluso predecir, la situacion de fracaso.

La naturaleza del deudor es de gran importancia en la medicién del riesgo de crédito
porque de ella dependen las variables fundamentales en la medicion del riesgo de

crédito.
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Dicha naturaleza influye en la definicion de la variable aleatoria “estado en el que se
encuentra el deudor”, en los métodos y modelos, ya sean empiricos o teoricos, que
pueden emplearse en la determinacion de su distribucion de probabilidad, en las
variables explicativas que pueden utilizarse en estos modelos y en la muestra o

poblacion que puede emplearse en la determinacion de sus parametros.

Asimismo, la naturaleza del deudor también influye en la variable aleatoria “pérdida en
caso de impago”, ya que de ésta depende la capacidad que tiene la entidad financiera
para exigirle al deudor el cumplimiento de sus obligaciones en caso de impago,

salvaguardando de esa forma sus intereses.

El riesgo de crédito aqui estudiado es el de las empresas privadas, por lo que a
continuacién se exponen las caracteristicas de este tipo de empresas que son mas

relevantes para la medicion de dicho riesgo.
El sector privado estéa formado por las empresas cuyo capital es de propiedad privada.

Las empresas pueden clasificarse en funcion de diversos criterios. Uno de los criterios
mas importantes es el tamafio, en funcién del cual se distingue entre empresas

grandes, medianas y pequeiias.

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea emplea un criterio basado en los tres

elementos siguientes:

1. Eltamafo de la empresa, medido por el importe anual de sus ventas.
2. La exposicion de la entidad financiera al riesgo de crédito de la empresa.
3. El método utilizado por la entidad financiera en la medicion el riesgo de crédito

de la empresa.

En funcion de los criterios expuestos mas arriba, este organismo establece la siguiente

clasificacion de empresas:

1. Las grandes empresas, que son aquéllas cuyo importe anual de ventas es igual

0 superior a cincuenta millones de euros.
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2. Las pequefias y medianas empresas, que son aquéllas cuyo importe anual de

ventas es inferior a cincuenta millones de euros.

Dicho organismo distingue, a su vez, entre dos tipos de pequefias y medianas
empresas. uno compuesto por aquellas empresas con un importe anual de ventas
inferior a cincuenta millones de euros, y otro tipo formado por aquellas empresas en las
gue, ademas, la entidad financiera presenta una exposicion al riesgo de crédito inferior
a un millén de euros y emplea una metodologia de medicion de este riesgo similar a la

gue se emplea en las familias.

Esta clasificacion es relevante por las diferencias que presentan las grandes y las

pequefias y medianas empresas en la medicion del riesgo de crédito.

3.2.1. Métodos y modelos de medicion del riesgo cre  diticio y
probabilidad de insolvencia de las empresas.
Los principales métodos y modelos de medicion del riesgo de crédito de los activos
financieros pueden clasificarse en funcion de su naturaleza en los tres siguientes:

1. Los métodos basados en el factor humano.
2. Los modelos estadisticos.

3. Los modelos de aprendizaje de maquinas.

3.2.1.1. Métodos basados en el factor humano
Los métodos basados unicamente en el factor humano son los empleados

tradicionalmente por las entidades bancarias.

En dichos métodos, un empleado o grupo de empleados de la entidad financiera
analiza un conjunto de variables explicativas de las variables fundamentales en la
medicion del riesgo de crédito y las ponderan en funcién de su criterio personal con la

finalidad de medir el riesgo de crédito del deudor, del activo financiero o de ambos.
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Dichos empleados han demostrado, a lo largo de su carrera profesional, poseer las
habilidades y la experiencia necesarias para medir el riesgo de crédito de determinados

activos financieros y/o deudores, por lo que son considerados expertos en la materia.

Las variables explicativas que emplean dichos expertos suelen agruparse en cinco

categorias son las siguientes:

1. Capital, que agrupa aquellas variables explicativas, fundamentalmente de tipo

cuantitativo, que determinan la situacion patrimonial del deudor.

2. Capacidad, que comprende el conjunto de variables explicativas, fundamentalmente
de tipo cuantitativo, que determinan los recursos financieros que el deudor es capaz de

generar periédicamente, asi como su dispersion.

3. Caracter, que agrupa aquellas variables explicativas, principalmente de tipo

cualitativo, que determinan la disposicion del deudor a cumplir con sus obligaciones.

4. Colateral, que engloba el conjunto de variables explicativas relacionadas con la

variable aleatoria “pérdida en caso de impago”.

5. Ciclo, que comprende el conjunto de variables explicativas relacionadas con la
influencia del estado del ciclo econémico en las variables fundamentales en la medicion

de riesgo de crédito.

También estan los métodos de medicion del riesgo de crédito basados en el factor
humano y en normas, que son aquéllos en los que la entidad financiera determina el
proceso que deben llevar a cabo sus empleados para medir el riesgo de crédito de los
activos financieros y de los deudores, estableciendo un conjunto de principios, normas,

formularios e instrumentos que éstos deben utilizar con tal fin.

Dichos métodos son mas objetivos que los basados Unicamente en el factor humano.
No obstante, ambos son intensivos en este factor, por lo que suelen presentar los

mismos inconvenientes, los cuales son, principalmente, los cinco siguientes:

1. La medicion del riesgo de crédito es heterogénea, ya que depende de factores

personales del empleado que son ajenos al activo financiero y al deudor, tales como,
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por ejemplo, el estado animico y los posibles perjuicios del empleado, o los factores

ambientales del lugar en el que se realice la medicion del riesgo de crédito.

2. El departamento de medicion del riesgo de crédito no controla directamente los
métodos basados en el factor humano, lo que dificulta el control y la supervision, asi
como la realizacion de modificaciones.

3. Estos métodos no pueden informatizarse, por lo que el coste, el tiempo y el trabajo
gue requieren, asi como la posibilidad de comisién de errores, son mayores que en el

resto de los métodos y modelos de medicion del riesgo de crédito.

La capacidad de medicion del riesgo de crédito de los empleados de la entidad
financiera es limitada y se adquiere por medio de un proceso de aprendizaje que
habitualmente suele ser largo, lo que exige de la entidad un doble proceso de
planificacion: el del volumen de créditos y el del personal necesario para medir su

riesgo.

4. El proceso de aprendizaje del personal cualificado fomenta un mayor grado de
concentracion en la cartera, ya que este personal se especializa en la medicién del

riesgo de crédito de uno o mas tipos de activos financieros o deudores.

3.2.1.2. Modelos estadisticos
Los modelos estadisticos pueden clasificarse en univariantes y multivariantes, en
funcion del numero de variables explicativas que se emplean simultaneamente en la

medicion del riesgo de crédito.

3.2.1.2.1. Modelos estadisticos univariantes
Los primeros modelos estadisticos utilizados en la medicion del riesgo de crédito de las

empresas fueron los modelos univariantes.

Se trata de modelos caracterizados porque en cada momento se emplea una Unica
variable independiente, lo cual no significa que el riesgo de crédito se mida empleando
una sola variable, sino que, en el caso de que se utilicen dos 0 mas variables, la
medicion se realizaria de forma secuencial, es decir, midiendo el riesgo por medio de

las diferentes variables independientes en primer lugar y, a continuacion, agregando los
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resultados obtenidos en cada una de ellas por medio de un determinado método, el
cual proporciona una medida global del riesgo de crédito.

La principal ventaja que presentan estos modelos es su sencillez, mientras que sus

principales inconvenientes son los siguientes:

1. El riesgo de crédito es un fendbmeno complejo y multidimensional, que depende de
numerosas variables explicativas, por lo que no puede representarse con exactitud

empleando una sola variable.

2. La medicion del riesgo de crédito por medio de modelos estadisticos univariantes y
dos 0 mas variables independientes requiere que ésta sea secuencial, lo que supone

un conflicto cuando dos 0 més variables proporcionan resultados contrapuestos.

No obstante, los modelos estadisticos univariantes se utilizan ampliamente en la
seleccion de las variables explicativas, ya que la capacidad explicativa univariante es

un requisito para la multivariante.
Dentro de esta rama de modelos destacan:

* Andlisis de tendencias: se limitan a analizar la evolucion de los ratios financieros
utilizados durante un determinado periodo, con la finalidad de determinar si
existen diferencias entre las empresas solventes e insolventes. La principal
conclusion que se obtiene es que los ratios financieros presentan un valor en las
empresas solventes distinto del que presentan en las empresas insolventes,
diferencia que es mayor cuanto mas avanzado se encuentra el proceso de
fracaso empresarial 0 mas proximo se encuentra el suceso impago.

* Andlisis de ratios financieros: El andlisis de ratios financieros es uno de los
modelos mas utilizados en la medicion del riesgo de crédito de las empresas y
consiste en comparar el valor que un determinado ratio presenta en la empresa
con el que tiene en una muestra o poblacién de empresas, de forma que si es
mayor —o menor, dependiendo del ratio financiero de que se trate- la empresa se
clasifica como solvente y en caso contrario como insolvente. La principal ventaja

del andlisis de ratios financieros es su simplicidad, mientras que sus principales
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inconvenientes son que no permite determinar los ratios financieros que son mas
adecuados para la medicion del riesgo de crédito ni la validez de la clasificacién
o prediccién obtenida con su uso.

El primer trabajo en el que se determinan cuales son los ratios financieros mas
adecuados para la medicion del riesgo de crédito es el de Beaver (1966), en el
gue se determinan estos ratios empleando el test de clasificacién dicotémica y el
andlisis de los ratios de probabilidad. Esto lo veremos junto con un estudio
actualizado en el apartado del estado del arte.

Test de clasificacion dicotdbmica. es un método que permite clasificar las
observaciones de una muestra o0 poblacion en dos grupos. Las principales
ventajas del test de clasificacion dicotdmica son su sencillez y que el andlisis de
los errores de clasificacion por medio de tablas de contingencia permite
determinar cuales son los ratios financieros mas adecuados para la medicion del
riesgo de crédito. En cuanto a los inconvenientes, los principales son La
dificultad que conlleva la determinacién del punto de corte 6ptimo, y que carece
de métodos y medidas de validacion.

Andlisis de los ratios de probabilidad: este analisis proporciona una medida que
relaciona el suceso impago con el valor de un determinado ratio financiero, la
cual no es otra que la variable aleatoria “estado en el que se encuentra el
deudor, condicionado al ratio financiero”. La probabilidad asociada a esta
variable aleatoria se obtiene por medio del teorema de la probabilidad
condicionada. Todas estas probabilidades pueden obtenerse representando la
muestra de empresas en dos histogramas: uno para las empresas en las que se
produce el suceso pago y otro para aquéllas en las que se produce el impago.
En el eje de abscisas de estos histogramas se representa los valores de un
determinado ratio financiero y en el de ordenadas las frecuencias relativas de
aguellas empresas cuyo ratio financiero presentan estos valores.

La probabilidad de que la variable aleatoria “estado en el que se encuentra el
deudor” presente el valor pago —o el impago- puede estimarse observando el
histograma de las empresas en las que se ha producido el suceso pago (o el

impago). Asimismo, la probabilidad de que la variable aleatoria “ratio financiero,
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condicionado al estado en el que se encuentra el deudor” presente un
determinado valor puede estimarse observando el valor de este ratio financiero
en el histograma de las empresas en las que se ha producido el suceso pago (o

impago).

3.2.1.2.2. Modelos estadisticos multivariantes.

Los modelos estadisticos multivariantes se caracterizan porque emplean de forma

simultanea dos o mas variables explicativas en la medicion del riesgo de crédito. Los

principales modelos estadisticos multivariantes empleados en la medicion del riesgo de

crédito son el analisis discriminante, los modelos de regresion y los de supervivencia.

Andlisis discriminante: es un modelo estadistico multivariante que permite
clasificar los elementos de una muestra o poblacion en dos o mas grupos
mediante la utilizacion de una serie de reglas de clasificacién. Los primeros
trabajos en los que se aplica el andlisis discriminante multiple a la medicién del
riesgo de crédito de las empresas utilizan una regla de clasificacion lineal
distinguiéndose dos grupos, uno en el que esta variable aleatoria presenta el

valor pago y otro en el que presenta el valor impago.

Las deficiencias especificas del andlisis discriminante multiple estan
relacionadas con la incorrecta aplicacion de este modelo a la medicion del riesgo

de crédito, siendo los principales errores que se comenten los siguientes:

La definicion erronea de los grupos a clasificar. El analisis discriminante multiple
asume la hipétesis de que los grupos a clasificar son discretos, identificables y
mutuamente excluyentes entre si, hipétesis que se incumplen con frecuencia en
la medicion del riesgo de crédito.

El incumplimiento de la hipotesis de normalidad multivariante. En el andlisis
discriminante se asume la hipotesis de que la funcion de distribucion de las
variables independientes condicionada a que los elementos pertenezcan a uno
de los grupos establecidos a priori es eliptica con caracter general, y normal
multivariante en particular. Sin embargo, esta hipotesis no suele cumplirse

realmente en la medicion del riesgo de crédito.
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o El incumplimiento de la hipétesis de igualdad de las matrices de varianzas-

covarianzas.

La dificultad que presenta la interpretacion economica del signo y del valor
absoluto de los coeficientes de las variables independientes, puesto que no son
anicos

La dificultad que supone la reduccion dimensional, cuya finalidad es maximizar
la distancia entre las medias aritméticas de los grupos, minimizando el nimero
de variables independientes que componen la funcién discriminante.

La dificultad que conlleva la eleccion del punto de corte 6ptimo.

3.2.1.2.3. Modelos de regresion

Entre estos tenemos los siguientes:

Modelo de probabilidad lineal: es un modelo de regresion lineal multivariante en
el que el fendbmeno aleatorio se representa por medio de una variable
dependiente dicotdmica que presenta el valor uno cuando acaece el fenbmeno y
el cero en caso contrario. La estimacion de los parametros del modelo de
probabilidad lineal puede llevarse a cabo por medio del método de los minimos
cuadrados ordinarios, para lo cual es necesario asumir una serie de hipotesis
sobre el comportamiento del error aleatorio, entre las que destacan las
siguientes: 1. Su esperanza matematica es cero. 2. Su varianza es constante
(hipotesis de homocedasticidad). 3. No existe auto correlacion.

Los principales inconvenientes del modelo de probabilidad lineal son los
siguientes: 1. La relacion lineal entre las variables dependientes e
independientes es una hipotesis que con frecuencia no se cumple en la medicion
del riesgo de crédito. 2. La existencia de heterocedasticidad supone que las
estimaciones que proporciona el método de los minimos cuadrados ordinarios
son ineficientes.

Asimismo, la utilizacion del método de los minimos cuadrados generalizados
incrementa los calculos y no garantiza la obtencion de unas estimaciones
eficientes, sobre todo en muestras de tamafio reducido. 3. Las variables

independientes tienen un ratio de compensacion constante, caracteristica que no
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es deseable en la medicion del riesgo de crédito. El ratio de compensacion
indica qué variacion debe experimentar una variable independiente para
compensar el efecto que la variacién de otra variable independiente produce en
la dependiente, de forma que el valor de esta Ultima permanezca constante. 4.
La puntuacion crediticia puede presentar valores extrafios —inferiores a cero o
superiores a uno- en algunos elementos de la muestra o poblacion.

Modelo logistico y probabilistico: Los modelos de regresion logistica y
probabilistica son modelos de regresion multivariante en los que el fendbmeno
aleatorio se representa por medio de una variable dependiente observable que
depende de una variable dependiente inobservable. La variable dependiente
observable presenta el valor uno cuando acaece el fenébmeno objeto de estudio
y el cero en caso contrario. Las hipétesis asumidas sobre la distribucion de
probabilidad del error aleatorio permiten obtener distintos modelos de regresion
multivariante. Asi, si se asume la hipétesis de que esta distribucion de
probabilidad es logistica se obtiene el modelo de regresion logistica, también
denominado logit. Por el contrario, si se asume la hipétesis de que la distribucion
de probabilidad del error aleatorio es una normal univariante se obtiene el
modelo de regresion probabilistica, también denominado probit o normit. Los
modelos de regresion logistica y probabilistica presentan diversas diferencias y
similitudes. Entre las similitudes destaca que las distribuciones de probabilidad
de ambos modelos son simétricas, monGétonas crecientes, casi lineales en el
centro y presentan dos asintotas: una por la izquierda en el valor cero y otra en
la derecha en el valor uno. Las principales diferencias entre ambos modelos son
gue la funcién de distribucion del modelo de regresion probabilistica queda por
encima del modelo de regresion logistica en las colas, que la varianza del
modelo de regresion probabilistica puede ser constante o variable, mientras que
la del modelo de regresion logistica siempre es constante, y que la obtencién de
la distribucion de probabilidad en el modelo de regresion probabilistica requiere
integrar, mientras que la modelo de regresion logistica no.

Las principales ventajas del modelo de regresion logistica son las siguientes:
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1. Las probabilidades que proporciona este modelo pertenecen al intervalo [0,1]
y, por consiguiente, pueden interpretarse como tales sin necesidad de llevar a
cabo operaciones adicionales. 2. La relacion entre las variables dependiente e
independientes es no lineal, lo cual es una ventaja en un fendbmeno como el
riesgo de crédito en el que dicha relacién es con frecuencia no proporcional. 3.
En comparacion con el andlisis discriminante, presenta las dos ventajas
siguientes: a) El signo de los coeficientes indican el sentido del efecto que una
variacion de las variables independientes produce en la dependiente. b) La
estimacion de los parametros es mas robusta, aunque también es cierto que es
menos eficiente. 4. En relacién con el modelo de regresion probabilistica, la
determinacion de la distribucién de probabilidad no requiere integrar, lo que

facilita su obtencion.

3.2.1.2.4. Modelos de aprendizaje de maquinas
Los modelos de aprendizaje de maquinas pueden clasificarse en funcion del algoritmo
gue emplean en la medicion del riesgo de crédito en modelos de inteligencia artificial,

de redes neuronales artificiales y de arboles de decision.

* Modelos de inteligencia artificial. Los modelos de inteligencia artificial deducen,
principalmente por induccion, el procedimiento que llevan a cabo los mejores
empleados de la entidad financiera en la medicién del riesgo de crédito,
reproduciéndolo mediante un programa informatico. El principal elemento de
estos modelos es una base de datos, denominada de conocimiento, que esta
compuesta por un conjunto de reglas, de algoritmos y de variables dependientes
e independientes. Las reglas, denominadas de produccion, son del tipo “si ...
entonces ...”, estableciendo relaciones de causa y efecto entre las variables
dependientes e independientes, de la forma siguiente: si “el grado de
apalancamiento financiero del deudor es mayor o igual a X" entonces “el crédito
resulta impagado”.

Estos algoritmos son desarrollados conjuntamente por estos empleados y los
expertos en inteligencia artificial, de forma que los primeros describen los

procedimientos que emplean en la determinacion del valor de las variables
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fundamentales en la medicién del riesgo de crédito y los segundos los
transcriben en reglas de produccion.

Modelos de redes neuronales artificiales: Las redes neuronales artificiales son
un modelo no paramétrico que trata de reproducir la inteligencia humana
imitando el funcionamiento del cerebro humano y de sus unidades bésicas: las
neuronas. De forma similar al cerebro humano, las redes neuronales artificiales
estan formadas por una o varias redes de elementos conectados entre si
imitando el funcionamiento de las neuronas biol6égicas, denominados neuronas
artificiales, procesadores elementales o nodos, los cuales son dispositivos de
calculo simple que reciben unas entradas, realizan una serie de operaciones y
proporcionan un resultado.

Modelos de arboles de decisiobn: son unos modelos no paramétricos y
secuenciales, cuya finalidad es descomponer un proceso de toma de decisiones
complejo en un conjunto de decisiones mas simples. Para ello, se divide la
muestra o poblacién en dos o mas grupos en funcién de un determinado criterio,
con el objeto de que sean mas homogéneos que los originales. Los grupos
obtenidos se dividen, a su vez, en otros dos 0 mas subgrupos en funcion de otro
criterio, con el fin de que sean mas homogéneos que los primeros. El proceso se
repite el nimero de veces que sea necesario para alcanzar la finalidad expuesta.
La finalidad del disefio de un arbol de decision es obtener una estructura que
sea lo méas simple posible, facilmente actualizable, que clasifique la muestra de
entrenamiento de forma exacta y que sea generalizable, es decir, que cuando se
apligue a muestras distintas de la de entrenamiento proporcione resultados
aceptables. Atendiendo al numero de grupos que se obtienen de las sucesivas
divisiones, los arboles de decision se clasifican en: 1. Binarios, que son aquéllos
en los que se obtienen dos grupos. 2. No binarios, que son aquéllos en los que
se obtienen mas de dos grupos. Cualquier arbol de decisién no binario puede
obtenerse por medio de una combinacion de arboles binarios. De los diferentes
tipos de formacion de los arboles de decision, el que méas se utiliza es el de

divisiones iterativas (recursive partitioning algorithm).
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Las principales ventajas de los modelos de arboles de decisidbn son las
siguientes: 1. Son modelos no paramétricos. 2. Pueden representarse
graficamente. 3. Permiten la division del espacio muestral en espacios que no
tienen por qué ser conexos entre si. 4. Son simples y faciles de comprender,
controlar, mantener y usar. 5. Admiten el uso de informacion incompleta, ruidosa
y con errores sistematicos. 6. Permiten la utilizacion de variables independientes
cuantitativas, ya sean continuas o discretas, cualitativas o una combinaciéon de
ambas. Asimismo, una variable independiente puede emplearse en mas de una
division.

Los principales inconvenientes de los modelos arboles de decision son los
siguientes: 1. Asumen la hipoétesis de que las categorias predeterminadas son
discretas, identificables y que no se superponen entre si. 2. Realizan una
division ortogonal del espacio muestral, lo que supone un inconveniente cuando
presenta una estructura diagonal. 3. No permiten determinar la importancia que
cada una de las variables independientes tiene en la clasificacion de los
elementos en las categorias predeterminadas. 4. Las reglas de division son
secuenciales, con el inconveniente que ello supone cuando se utilizan reglas de
parada basadas en el podado del arbol de decisién, puesto que la eliminacion de
un nodo padre conlleva la eliminacion de todos los nodos hijos que quedan por
debajo. 5. Las reglas de parada que limitan directamente el crecimiento del arbol
de decision proporcionan arboles de decision 6ptimos que se ajustan con exceso
a la muestra de entrenamiento, presentando una capacidad de generalizacion
limitada y menoscabando los resultados de las otras muestras. 6. La
determinacion del arbol de decision oOptimo resulta dificil, dependiendo de
numerosos elementos, muchos de los cuales son dificiles de determinar,
destacando las probabilidades marginales, el coste asociado a la mayor
complejidad del arbol o el coste de clasificar en una categoria los elementos que
pertenecen a otra.
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3.3. Motivacion del Trabajo Fin de Master
Tradicionalmente, para abordar el problema de la deteccién precoz de la insolvencia
empresarial, se han venido utilizando métodos estadisticos que emplean ratios
financieros como variables explicativas. Sin embargo, aunque la eficacia de dichos
métodos ha sido sobradamente probada, presentan algunos problemas que dificultan
su aplicacion en el ambito empresarial, ya que, generalmente, se trata de modelos
basados en una serie de hipotesis sobre las variables explicativas que en muchos
casos no se cumplen y, ademas, dada su complejidad, puede resultar dificil extraer

conclusiones de sus resultados para un usuario poco familiarizado con la técnica.

El presente trabajo describe una investigacion de caracter empirico consistente en la
aplicacion del algoritmo de induccion de reglas y arboles de decisién a partir de un
conjunto de ratios financieros de una muestra de empresas espafiolas, con el objeto de
comprobar su utilidad para la prediccion de insolvencias en este sector. También se
comparan los resultados alcanzados con los que se obtienen aplicando otras
metodologias. Estas técnicas, procedentes del campo de la Inteligencia Artificial, no

presentan los problemas mencionados.

El objetivo esencial para este trabajo es el logro de un mejor aprovechamiento de la
informacion financiero-contable suministrada por las entidades sometidas a supervision
gue permitan extraer de dicha informacién toda su potencialidad latente en cuanto a
caracterizar la situacion especifica de cada compafia, su grado de cobertura de los
riesgos asumidos y su posibilidad de incurrir en una situacion de insolvencia que impida

hacer frente a los compromisos adquiridos.
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4. Estado del Arte

En el siguiente apartado se realizard una revision de los estudios de los diferentes

meétodos existentes para la prediccion precoz de la insolvencia empresarial.

Como antecedentes mas relevantes tenemos estudio de Gabas (1990), que establecio
como criterio de solvencia un parametro en funcion de la cotizacion ser superior o igual
al 50% o inferior al 50% para establecer las muestras de empresas sanas Yy fracasadas.
Las técnicas empleadas por Gabas (1990) fueron el analisis discriminante, analisis logit
y algoritmo de particiones sucesivas, alcanzando resultados con la muestra de
estimacion, con las tres técnicas utilizadas, superiores al 94%, siendo el analisis logit el

gue produjo el porcentaje de acierto mayor (98%).

A nivel internacional, los precursores de las investigaciones estadisticas sobre modelos
de prediccién de fracaso fueron Beaver (1966), a través de técnicas univariantes y
Altman (1968), con técnicas multivariantes. Desde entonces, se han realizado una gran
cantidad de estudios sobre el tema, estando entre los mas importantes, desarrollados
para empresas que incluyan a las del sector industrial como en este estudio, los de
Altman (1968) y (1993), Deakin (1972), Edmister (1972), Blum (1974), Taffler (1974)
descrito en Taffler (1982), Libby (1975), Taffler y Tisshaw (1977), Altman et al (1977),
Ohlson (1980), Gentry et al (1985) y Casey y Bartczak (1984) y (1985).

El criterio mayoritariamente adoptado en dichos estudios para definir el fracaso ha sido
el de quiebra legal o suspension de pagos, con excepcion de Edmister (1972) que
considero fracasadas a las empresas que no devolvieron un préstamo. En cuanto al
tamario de las empresas, los estudios de Altman (1968) y (1993), Taffler (1974), Taffler
y Tisshaw (1977) y Ohlson (1980) trabajaron con empresas cotizadas, siendo que los

restantes trabajos se basaron en empresas de tamafo pequefio y medio.

Las técnicas multivariantes utilizadas fueron en casi todos ellos el analisis
discriminante, con excepcion de Ohlson (1980) que fue uno de los pioneros en utilizar
el analisis logit. Gentry et al (1985) utilizd, ademas del andlisis discriminante, el andlisis

logit y el andlisis probit y Casey y Bartczak (1984) y (1985) también aplicaron el analisis
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logit, ademas del discriminante. Los resultados alcanzados en dichos estudios con la
muestra de estimacion y con los datos del afio anterior al fracaso se encuentran entre
87% y 99% y aquellos que validaron los modelos obtuvieron resultados para el afo
anterior al fracaso entre 72% y 95%, siendo, por tanto, como es de esperar mas bajos

gue los de estimacion.
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4.1. Informacién contable en la prediccion de insol  vencia: estudio
inferencial univariante aplicado a empresas espafiol  as.
En este estudio se realizan estimaciones que permiten establecer relaciones
significativas entre determinados ratios financieros y la insolvencia empresarial. La
muestra envuelve empresas espafiolas que cotizan en Bolsa no pertenecientes al
sector financiero y de seguros. Los resultados indican que varios ratios contables
consiguen clasificar las empresas en solventes e insolventes con un grado de acierto
del 95% para el afio anterior al fracaso. Los indicadores de Rentabilidad del Activo,
Margen de Beneficio del Resultado Ordinario y Cobertura de Gastos Financieros fueron
los que resultaron con mayor poder discriminante. Se concluye, por lo tanto, que
modelos univariantes pueden presentar expresiva capacidad predictiva del riesgo de
insolvencia, ademéas de contar con mayor practicidad en su proceso de estimacion e

implementacién, en contraposicion a los modelos multivariantes.

41.1. Estudios previos sobre modelos univariantes de prediccion de
fracaso empresarial.
El estudio mas clasico, basado en ratios contables, es el de Beaver (1966) que, a pesar
de su antigiiedad, conserva todavia su vigencia metodoldgica. El objetivo del estudio
de Beaver (1966) es la prediccion de la insolvencia empresarial a través de ratios,
concluyendo que el ratio Cash flow a Deuda total es el de mayor valor predictivo. Las
técnicas utilizadas fueron la comparacion de las medias para obtener un perfil de las
empresas fracasadas y no fracasadas en los afios anteriores al fracaso y el test de
clasificacion dicotomica, que se basa en un Unico ratio y representa, a diferencia del

anterior, un test predictivo.

Se introduce a continuacion un cuadro resumen con los estudios sobre modelos

univariantes de insolvencia de empresas y la técnica aplicada.
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Tabla 1: Investigaciones empiricas mas relevantes s

de empresas industriales

obre modelos de prediccion univariantes de insolven

La presente investigacion se caracteriza como cuantitativa y descriptiva.

Autor Comp. Sectores Empare;j. Periodo Ratios Técnica Estad. Rtdos. M.
Muestra seleccio- Est.
(FvS) nadaos
Beaver 79y 79 (de 38 sectores Tamafio de | 1954- Cash Clasif Dicotomica n-1:
(1966) Estados industriales activo y 1964 Flow/ CE/DT: 90%
Unidos) diferentes tipo de Deuda BN/AT: 88%
industria Total n-2:
(CF/DT) CF/DT: 82%
e Benef. BN/AT: 85%
Neto/
Activo
Total
(BN/AT)
Deakin 32y32de Industriales Tamafio de | 1964- Aplica Clasif. Dicotémica | CF/DTesel
(1972) estimacion activo, tipo | 1970 los 14 (v también el que presenta
(de Estados de industria ratios de | Analisis mayor poder
Unidos) y aflo Beaver Discriminante) de clasif.
con n-1: 30% y
mejores n-2: 84%
rtdos.
Wilcox 52y 52 (de Industriales Tamaiio de | 1955- Mejores | Cadenas de Markov | Mejores
(1973) Estados activo, tipo | 1971 ratios de rtdos. que
Unidos) de industria Beaver Beaver
y afio n-1: 94%
n-2: 90%
Lev (1973) | Igual Igual muestra | Igual Igual Cash Anal. p/descompos. | Ratio CF/DT
muestra Beaver muestra muestra | Flow/ basa-da en la como el de
Beaver Beaver Beaver Deuda compar.de dos mayor poder
Total masas discriminante
(CF/DT) | patrimoniales
Moyer Igual Igual muestra | Igual Igual Cash Anal. p/descompos. | Ratio CF/DT
(1977) muestra Beaver muestra muestra Flow/ basa-da en la como el de
Beaver Beaver Beaver Deuda compar.de dos mayor poder
Total masas discriminante
(CE/DT) | patrimoniales
4.1.2. Metodologia

cia

Para alcanzar este objetivo se parte de un analisis descriptivo sobre las caracteristicas

econdmico-financieras de las empresas que fracasan, frente a las que no lo hacen.

Seguidamente, y con el fin de identificar un perfil econémico-financiero de ambos

grupos de empresas a partir de las cuentas anuales, se aplican técnicas estadisticas

gue permitan identificar qué variables diferencian o clasifican mejor a ambos grupos de

empresas y permitan avalar la separacion previa de la muestra en los dos grupos de

empresas.

La metodologia utilizada para realizar el estudio descriptivo del comportamiento de

ambos grupos de empresas es a traves de instrumentos de analisis exploratorio, tales
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como: medidas de tendencia central (media y mediana); medidas de dispersion
(desviacion tipica, coeficiente de variacion, minimos y méaximos); y medidas de

distribucion (asimetria y curtosis o apuntamiento).

Seguidamente, se profundiza en la investigacion empirica a través del proceso
inferencial univariante para identificar y definir las variables que individualmente

consideradas permitan explicar y predecir la insolvencia empresarial.

Beaver (1966) fue el precursor en la aplicacion de la técnica univariante para la
estimacion de modelos de prediccién de insolvencia y lo realiz6 por medio del Andlisis
Dicotémico, el cual consiste en ordenar todas las observaciones de la muestra por cada
ratio analizado y encontrar un punto de corte que separe a las empresas insolventes de
las solventes de forma tal que se minimice el numero de observaciones incorrectas.
Posteriormente, autores como Deakin (1972) y Elam (1975) también aplicaron la
técnica de Andlisis Dicotomico empleada por Beaver (1966) como parte de sus
investigaciones, a los cuales les siguieron otros autores, destacandose en Espafa los
estudios de Lizarraga (1997), Garcia et al (1998) y Somoza (2000).

Primeramente, se identifican los ratios con diferentes medias entre los grupos a traves
de la técnica Analisis de la Varianza de un factor (ANOVA), a fin de conocer los
posibles ratios con poder discriminante. Seguidamente se realiza el Andlisis de Perfiles
de Beaver (1966) en base a los resultados del ANOVA a fin de definir un perfil
economico-financiero que muestre las diferencias, estadisticamente significativas, entre
los dos colectivos estudiados, a fin de corroborar las hipotesis que surgieron del

analisis descriptivo.

El Analisis de Perfiles de Beaver (1966), es una representaciéon de cada uno de los
ratios para cada estado de la empresa, fracasada o sana, y es aplicado en cada afio
anterior al fracaso. Este permite analizar la diferencia entre ambos tipos de empresas
teniendo en cuenta solo la media, no asi la dispersion, no proporcionando una idea

sobre la magnitud o cuantificacion de dichas diferencias.

Finalmente, se seleccionan los mejores modelos predictivos univariantes a traves del

Andlisis Dicotomico de Beaver (1966). La prueba de clasificacion dicotbmica de Beaver
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(1966) es un test predictivo, cuya finalidad dltima es seleccionar que ratio permite una
mejor discriminacién entre ambos grupos de empresas. Esta prueba se aplica a cada
afio anterior a la insolvencia. El punto de corte se determina mediante un proceso de
prueba y error, por el cual se van fijjando diferentes valores y se va tanteando cual de

ellos produce menores errores de clasificacion, de tal forma que si:
Ratio; < punto de corte = clasificacion: fracasada
Ratio; > punto de corte = clasificacion: sana

Por tanto, para cada ratio se determina el punto de corte que separa a las empresas
fracasadas de las sanas, observandose para cada uno el porcentaje de acierto y de
error en la clasificacion de ambos grupos de empresas. Los Tipos de Error ante una

clasificacion dicotomica pueden ser:
Error Tipo I: clasificar una empresa fallida como sana
Error Tipo II: clasificar una empresa sana como fallida

Las consecuencias de incurrir en un tipo u otro de error son claramente distintas, asi
por ejemplo en el caso de concederse un préstamo o decidir invertir en una empresa, el
coste de error Tipo | es mucho mayor que el Tipo I, puesto que el Tipo Il es un coste
de oportunidad asociado a la no eleccion de dicha empresa; en cuanto el Tipo |

involucra la pérdida de parte o totalidad del capital invertido.

Por ello, dependiendo del caso, resulta aconsejable intentar minimizar el porcentaje de
error Tipo | o Tipo Il, en vez del porcentaje de error total. Por lo que en el andlisis de la
solvencia deberia intentarse reducir el error Tipo |, ya que éste provoca consecuencias

mas serias que el Tipo Il.

Para la seleccidon de los mejores modelos univariantes, se parte de los ratios con mejor
porcentaje de acierto en la clasificacion de los grupos de empresas resultante del
Analisis Dicotémico, analizdndose luego las correlaciones, a través del coeficiente de
correlacion de Pearson, a fin de evaluar la dependencia entre cada una de las variables

consideradas.
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4.1.3. Descripcion de la muestra y variables consid  eradas
Las empresas objeto del estudio son empresas espafolas cotizadas en Bolsa no
pertenecientes al sector financiero ni de seguros. El criterio de fracaso utilizado en este
estudio fue el correspondiente a la delimitacion legal, por el cual se consideran
fracasadas aquellas empresas en las que se ha admitido la solicitud de Suspension de

Pagos o Quiebra.

De acuerdo con Gabéas (1997, p. 15) la variedad de situaciones por las que puede
transitar una empresa insolvente dificulta fuertemente dar el concepto de fracaso
empresarial, o que obliga a los investigadores de la insolvencia o del fracaso
empresarial a definir su concepto propio de forma explicita, por lo que se utilizan
variadas definiciones en funcidén de los objetivos o en razén de la disponibilidad de

datos.

Las empresas fracasadas fueron identificadas a partir de la lectura de los hechos
relevantes comunicados a la Comision Nacional del Mercado de Valores en el periodo
1992 a 2001, de cada una de las 691 empresas no financieras ni de seguros
supervisadas por la Comision que comprendian la muestra total. De esta forma se
identificaron 30 empresas fracasadas. Por ser necesario para la elaboracion de
modelos de prediccidn de insolvencia, se procedio a realizar, al igual que autores como
Beaver (1966), Wilcox (1973), Altman (1968), Deakin (1972), Edminster (1972), Blum
(1974), Taffl er (1974) descrito en Taffl er (1982), Taffler y Tisshaw (1977), Altman et al
(1977), Gentry et al (1985), Lizarraga (1997), Garcia (Coord.) (1997), Gallego et al
(1997), Ferrando y Blanco (1998), entre otros, el emparejamiento de cada empresa
fracasada con otra que no haya fracasado del mismo sector, tamafio, en funcion del
activo total, y afio, conformando asi una muestra total de 60 empresas. Finalmente, se
procede a la obtencién de las cuentas anuales de la muestra de empresas fracasadas y

de la muestra de empresas emparejadas de los dos afos previos al fracaso.

Las variables a ser consideradas corresponden a dos grupos, uno integrado por
magnitudes estructurales de la muestra y otro compuesto por una serie de ratios

financieros.
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En conjunto totalizaron 79 variables, siendo 6 de ellas magnitudes estructurales y 73
ratios contables. Las variables estructurales estudiadas fueron: Activo Total, Ventas,

Activo Fijo, Fondos Propios, Resultado Neto y Personal.

En el Tabla 2 se exponen los ratios econdmico-financieros y en la Tabla 3 se presenta

la descripcion de las nomenclaturas utilizadas en los ratios.

La agrupacion de los ratios, mostrada en la Tabla 2, se ha realizado, bajo un criterio
simplificador, en cuatro grupos principales, por lo que los ratios de estructura del activo
se encuentran dentro del grupo de ratios de Liquidez, los de estructura del pasivo
dentro de los ratios de Endeudamiento y los ratios de generacién de recursos han sido

agrupados junto con los ratios de Rentabilidad.
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Tabla 2: Ratios econdmico-financieros del estudio | nformacion contable en la Predicciéon de la insolven cia.
Douglas, Taboada y Lima.

N© Nombre de Descripcion Agrup. | N Nombre de Descripcion Agrup.
la variable la variable
1 RATIOO1 AC/PC Liq. 38 RATIO3 S | (GP + Daywva Rent.
2 RATIOO2 AD/PC Liq. 30 RATIO30 GP/V Rent.
3 RATIOO3 (T + IET)/PC Lig. 40 RATIOH0 RE/WV Rent.
4 RATIOO4 T/PC Lig. 41 RATIO41 V/AT Rot.
5 RATIOOS AD/AC Lig 42 RATIO42 V/AF Rot
G RATIOO06 T/AC Liq. 43 RATIO43 Rot
7 RATIOO7 INTERV.S/CRED. Liq. 44 RATIO44 | Vv/DT Rot
8 RATIOOS (AC - PC - EYAPR Liq. 45 RATIO45 | V/PC Rot
) RATIO09 (T +IFT)/CC Liq. 46 RATIO46 | AC/V Rot
10 RATIOL0 CC/(V +~ OING + RF) Liq. 47 RATIO47 CCv Rot
11 RATIOIL1 AC/AT Liq. 48 RATIO48 | AD/V Rot
12 RATIOIL2 AD/AT Lig. 49 RATIO49 EWV Rot
13 RATIOL3 (T + IFT)/AT Lig 50 RATIOSO D/V Rot
14 RATIOL14 T/AT Liq. 51 RATIOS1 v Rot
15 RATIOLS CC/AT Lig. 52 RATIOS2 | PC/DT End.
16 RATIOILG RINVAT Rent. | 53 RATIOS3 FP/AT End.
17 RATIOL7 RAT/AT Rent. | 54 ) RATIOS4 | FPDT End.
18 RATIOILS RATT/AT Rent. | 55 RATIOSS PC/EP End.
19 RATIOLQ RA/AT Rent. | 56 RATIOS6 | ELP/AT End.
20 RATIO20 RAIT v Ext /AT Rent. | 57 RATIOS7 | PC/AT End.
21 RATIO21 RE/AT Rent | sg RATIOS8 | DT/AT End.
22 RATIO22 VA/AT Rent. 50 RATIOS9 RP/PT End.
23 RATIO23 CET/AT Rent 60 RATIOGO RP/PC End.
24 RATIO24 RIN/EP Rent | 61 RATIO61 FP/AF End.
25 RATIO2S RAT/EP Rent. | g2 RATIOG2 | RE/AF End.
26 RATIO26 RIN/DT Rent. | 63 RATIOG3 ARDT End.
27 RATIO27 RAIT/DT Rent. | 64| RATIOG64 | DAIM End.
28 RATIO28 CFT/DT Rent. | 65 RATIOGS DA/(AF — IF + GDVE) End.
20 RATIO29 RIN/PC Rent | 66 RATIOGE | BNOD/AT End.
30 RATIO30 RAT/PC Rent. | 57 RATIOGS7 | GEVA End.
31 RATIO31 CET/PC Rent. 68 RATIOGS GE/V End.
32 RATIO32 RN/V Rent. | g0 RATIOGO RAIT/GE End.
33 RATIO33 RAT/V Rent. 70 RATIO70 RE/GF End.
34 RATIO34 RA/NV Rent. | 71 RATIO71 VM/DT Otros
35 RATIO35 CFT/V Rent. | 70 RATIO72 | CFO/AT Otros
36 RATIO36 CFIT/RE Rent. | 73 RATIO73 %% Crec VA Rent.
37 RATIO37 GF/DT Rent.
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Tabla 3: Nomenclatura de los Ratios econdémico-finan cieros del estudio Informacién contable en
Prediccion de la insolvencia. Douglas, Taboaday Li  ma.

Nomenclatura Descripcion
AC Activo Circulante
AD Activos Defensivos = AC—E
AF Activo Fijo = Inmovilizado
APROV Aprovisionamientos
AR Activo Real = AT - Activos Ficticios
Activos Ficticios = GDVE + Acc.p/Desemb No Ex. + Acc p/Desemb Ex. + Acc Propias CP
AT Activo Total
Beneficios No Distribuidos = Reservas = [Reservas (no R.Revaloriz. n1 Prima Enus.) +
BNOD Rtdos Ej. Ant ]
CC Capital Circulante = AC - PC = Fondo de Maniobra
Cash Flow Operativo calculado a partir del CFT = CFT - Vanac. AC Explot. + Variac. PC
CFO Explot.
AC Explotacidon = E + D + Ajustes Periodificacién
PC Explotacion = PC - Deudas con Entidades de Crédito - Emisiones Obligaciones v Otros
CFT Cash Flow Tradicional = RN + DA + Provis. LP = Recursos Generados
D Deudores
DA Dotacion p/Amortizaciones de Inmovilizado
DT Deuda Total = Pasivo Exigible = PT - FP = Fondos Ajenos = ELP + PC
E Existencias
ELP Exagible Largo Plazo = Acreed.a LP + Prov.Riesgos/Gtos LP + Ing.a Dist Vs E.
FP Fondos Propios = Patnmonio Neto
GDVS Gastos a Distribuir en Varios Ejercicios
GF Gastos Financieros
IF Inmovilizado Financiero
IFT Inversiones Financieras Temporales
Il Inmovilizado Material

INTERV.S/CRED.

Intérvalo sin Crédito = (AC - E - PC) / (Gios.Explot. - DA - Provis.de Trafico)

OING Otros Ingresos
PC Pasivo Circulante + Prov.Riesgos/Gtos.CP
PT Pasivo Total =FP + ELP + PC
RA Resultado de la Actividad = Rtdo. de las Actividades Ordinarias
RAIT Rtdo. antes de Int. e Imp. = RAT + GF
RATIT vy Ex Rtdo. antes de Int._ Imp y Extraordinarios = Rido. Actividad + GF
RAT Rtdo. antes de Impuestos
RE Rtdo. de la Explotacion = Ingresos Exp. — Gastos Exp.
RF Rtdo. Fmanciero
RN Rtdo. Neto = Rido. después de Impuestos = Rido. del Ejercicio
RP Recursos Permanentes = Pasivo Fijo = FP + ELP
T Tesoreria = Disponible
A% Ventas = Importe Neto de la Cifra de Negocios
Valor Afiadido = Ingresos Exp. - Consumos Exp. - Otros Gtos. Exp. = RBE = Rtdo. Bruto de
VA Exp.
Consumos Exp. = Reducc. Exist. Prod. + APROV + GP
Valor de Mercado. Cap. Social = Valor Bursatil de la Empresa = Valor de la Accion a FCE por
VM cant. Acciones

la
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4.1.4. Resultados y comparacion con otros estudios
Del andlisis descriptivo de las variables estructurales que caracterizan a la muestra de
empresas fracasadas y sanas surgen rasgos diferenciales entre ambos grupos de

empresas, considerando los dos afos observados.

Con relacion a los ratios contables, se desprende del andlisis descriptivo la existencia
de diferencias entre las medias de los ratios de los dos colectivos, observandose que
las empresas fracasadas presentan valores menores en los ratios de liquidez,
rentabilidad y rotacion y superiores en los de endeudamiento, lo que permite realizar
una primera aproximacion sobre los rasgos economico-financieros que caracterizan en
forma diferente a ambos grupos de empresas, que seran objeto de contraste

estadistico a través de técnicas univariantes.

Para conocer si existen diferencias significativas en las medias de los ratios de las
empresas fracasadas y las sanas, se realizé en primer lugar la prueba paramétrica de
analisis de la varianza, conocido como ANOVA de un factor.

El resultado arrojo un total de 40 ratios, presentados en el Tabla 4, sobre los 73
estudiados, distribuidos en las cuatro categorias en que se han clasificado: liquidez,
rentabilidad, rotacion y endeudamiento, que rechazan la hipétesis nula de igualdad de
medias, siendo éstos justamente los que demostraron no rechazar la normalidad segun
la prueba no paramétrica de Kolmogorov-Smirnov para una muestra, test que resulté

menos estricto que los paramétricos.

Tabla 4: ANOVA de los Ratios econémico-financieros del estudio Informacién contable en la Prediccion d ela
insolvencia. Douglas, Taboada y Lima.

Nombre de Nombre de Nombre de Nombre de

N© la Variable N° la Variable N° la Variable Ne 1a Variable
1 RO1 11 R1S8 21 R30 31 R57
2 RO2 12 R19 22 R31 32 R58
3 RO4 13 R20 23 R37 33 R59
4 ROG 14 R21 24 R41 34 R61
5 R12 15 R22 25 R42 35 RG2
[S] R13 16 R23 26 R44 36 RG3
7 R14 17 R26 27 R45 37 R66
S R15 18 R27 28 R53 38 R69
9 R16 19 R28 29 RS54 39 R70
10 R17 20 R29 30 RS56 40 R71
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Luego se aplico el Analisis de Perfiles a los ratios que mostraron diferencias

significativas en las medias resultantes de la prueba ANOVA.

Del andlisis de perfiles de cada ratio muestra en relacion a las cuatro categorias en que

se ha clasificado los ratios:

A) LIQUIDEZ: Todos los ratios de liquidez (R01, R02, R04, R06, R12,R13, R14 y R15)
muestran que las empresas fracasadas presentan menor liquidez que las sanas a lo
largo del periodo estudiado, empeorando levemente la misma cuando se acerca la
fecha de fracaso. Por su parte la evolucion de los ratios de liquidez en las empresas
sanas se manifiesta en términos generales bastante constante, si bien puede
observarse que los ratios R01, R02, R04, R06 y R15 exhiben una tendencia constante

0 ascendente y los ratios R12, R13 y R14 presentan una leve tendencia a la baja.

B) RENTABILIDAD: Al igual como ocurre con los ratios de liquidez, la totalidad de los
ratios de rentabilidad (R16, R17, R18, R19, R29, R21, R22, R23, R26, R27, 28, R29,
R30, R31 y R37) revelan menor rentabilidad en las empresas fracasadas y un caida
bastante acentuada de ésta al acercarse la fecha de fracaso, en cuanto, las empresas
sanas se mantienen constantes en los dos afios o con una muy leve caida. Merece
comentar el ratio R37, de gastos financieros a deuda total, en donde se percibe
nitidamente el camino opuesto que toman ambos grupos de empresas respecto al
mismo, el cual disminuye en las sanas al pasar del segundo afio anterior al fracaso al

primer afio previo y aumenta en las fracasadas.

C) ROTACION: Los ratios de rotacion (R41, R42, R44 y R45) exhiben menor rotacion
en las empresas fracasadas, con una muy leve tendencia a la baja en ambos grupos de

empresas.

D) ENDEUDAMIENTO: Los ratios de endeudamiento (R53, R54, R56, R57, R58, R59,
R61, R62, R63, R68, R69, R70 y R71) denotan en todos ellos mayores niveles de

endeudamiento en las empresas fracasadas que en las sanas.
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Ademas, en la mayoria de los ratios, las empresas fracasadas presentan un aumento
del mismo al acercarse a la fecha de fracaso, en cuanto, las empresas sanas se

mantienen mas o menos constantes.

Concluyendo sobre el perfil econémico-financiero que caracteriza a los dos colectivos
estudiados, se observa que las empresas fracasadas presentan valores bastante
menores en los ratios de liquidez, rentabilidad y rotacion y superiores en los de

endeudamiento.

Sin embargo, dado que el test de comparacién de medias y los gréaficos de analisis de
perfiles sélo revelan diferencias en las medias de los valores de los ratios pero no
tienen en cuenta la dispersion que puede existir en cada uno de ellos, se aplico el
Andlisis Dicotémico a fin de poder extraer conclusiones sobre la capacidad
discriminante de los ratios, de modo a responder la pregunta de investigacion sobre
cuales son los indices contables que pueden alertar sobre el riesgo de insolvencia y

cuales son los valores criticos de esos indices en los afios previos a la discontinuidad.

De los resultados del analisis dicotdbmico, se observa que 22 ratios alcanzan un
porcentaje de acierto global superior al 85% en el afio anterior al fracaso, por lo que se
procedio a realizar el andlisis dicotémico de dichos ratios para el segundo afio anterior

al fracaso.

Del andlisis de los resultados alcanzados, se desprende que los ratios R19 y R70 son
los que proporcionan mejores resultados a nivel univariante. Ambos arrojan un
porcentaje de acierto global de 95% para el afio inmediato anterior al fracaso y de 83%
para el segundo afio anterior. Luego se encuentran los ratios R27 y R34, con un
porcentaje de acierto global de 93% para el afio anterior al fracaso y de 83% para el

segundo afo anterior.

También existen otros ratios con buen poder predictivo, los cuales si bien arrojan un
porcentaje menor de acierto global que los anteriormente presentados, contindan
superiores al porcentaje de 90% de acierto global para el afio anterior al fracaso y al
80% para el segundo afio anterior. Ellos son, por orden de mejores resultados
alcanzados, los ratios R69, R22, R26, R30, R20, R18, R23, R16 y R28.
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Por lo expuesto, y a fin de elegir el mejor ratio que discrimine a las empresas
fracasadas y sanas, se selecciono el ratio R19 de resultado de la actividad a activo total
como la mejor variable univariante, ya que arroja un porcentaje de error Tipo | menor
gue el R70y, como fue comentado previamente, se considera este error mas grave que

el Tipo Il.

Buscando elegir cual o cuales de los otros ratios podrian ser considerados también
dentro de los mejores indicadores, se analizo las correlaciones existentes entre ellos, a
fi n de seleccionar aquellos que posean los mayores porcentajes de acierto y no estén
altamente correlacionados, presentandose en la Tabla 5 los coeficientes de
correlaciones de Pearson obtenidos. En base al analisis de las correlaciones entre los
ratios con mejores poderes discriminantes, se eligieron como mejores modelos
univariantes estimados los expuestos en la Tabla 5, los cuales presentan baja

correlacién entre ellos.

Tabla 5: Ratios econdmico-financieros univariantes mejores del estudio Informacion contable en la
Prediccion de la insolvencia. Douglas, Taboaday Li  ma.

n-1 n-2
29 LX)
. . Ll 04 0 04 0 0
Ratio | Descrip. Punto 7 ’ 0 Error Punto 7 ° ° Error
Acierto | Error | Error . Acierto | Error | Error .
de corte Tipo de corte Tipo

global total | Tipo I global total | TipoI

II II
R19 RA/AT | 0.004337 95.00 5.00 3.33 6.67 0.0316548 83.33 16.67 | 10,00 | 23.33

R70 RE/GF 1.015264 95.00 5.00 3.33 6.67 0.9929656 83.33 16,67 | 23.33 10,00
R34 RA/V 0.00294 93.33 6.67 6.67 6.67 0.0034288 83.33 16.67 | 26.67 6.67

Entre los ratios seleccionados como mejores modelos univariantes se encuentra en
primer lugar el ratio de rentabilidad econémica R19, compuesto por el Resultado de las
Actividades Ordinarias a Activo Total, luego continGa el ratio R70 de cobertura de la
deuda formulado por el Resultado de la Explotacién a Gastos Financieros, y como
ultimo seleccionado, el ratio R34 de margen de beneficios compuesto por el Resultado

de las Actividades Ordinarias a Ventas.

Los ratios seleccionados reflejan que los indicadores que captan con altisima
capacidad de acierto los sintomas claves del progresivo fracaso de una empresa son

ratios de rentabilidad y de endeudamiento. Asi, el ratio R19 de Rentabilidad del Activo
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evidencia la importancia para la continuidad de la empresa de mantener una relacion

adecuada entre la rentabilidad ordinaria y el activo total.

Ya el segundo ratio elegido, R70 de Resultado de las Actividades Ordinarias antes del
Resultado Financiero (Resultado de la Explotacion) a Gastos Financieros demuestra el
rol importante que juegan los malos planteamientos financieros en la insolvencia
posterior de la empresa. Finalmente, el tercer ratio escogido, R34 de Margen de
Beneficio del Resultado Ordinario, denota la necesidad de conquistar al menos un

minimo de margen de beneficio para mantener la salud financiera de la empresa.
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4.2. Evaluacion del riesgo de insolvencia mediante el Analisis
discriminante y el Analisis Logit.

En este estudio Laura Edith Taboada Pinheiro y Juliano Lima Pinheiro (2008) analizan
las caracteristicas economico-financieras de una muestra de empresas espafiolas
industriales y con acciones en Bolsa, compuesta por empresas que tuvieron
dificultades financieras y por empresas consideradas solventes, con el propoésito de
construir modelos de prediccion de crisis empresariales. Las técnicas estadisticas que
emplean son el Analisis Discriminante y el Anadlisis Logit. Ambos métodos
proporcionaron altos porcentajes de acierto en la clasificacion de las empresas, siendo
éstos en torno del 95% para el afio anterior al fracaso y del 80% en el segundo afio
anterior. EI modelo Logit presento resultados en la estimacion levemente superiores a
los del Analisis Discriminante, si bien en las pruebas de validacion del modelo el
Andlisis Discriminante se mostro mejor, manteniendo los mismos porcentajes de acierto
de la estimacién. Los ratios seleccionados por los modelos como mejores variables
explicativas del fracaso fueron, principalmente: los de rentabilidad econémica y los de
generacién de recursos. De esta forma, el estudio permitié trazar un perfil caracteristico

de las empresas esparfiolas que atravesaron problemas de insolvencia.

4.2.1 Descripcion de la muestra
Las empresas objeto del estudio son empresas espafiolas de gran dimension sujetas al
control de la Comision Nacional del Mercado de Valores (CNMV), no pertenecientes al

sector financiero ni de seguros.

El primer paso para conformar la muestra fue definir el criterio de fracaso. En esta
investigacion se ha elegido, por su objetividad, el correspondiente a la delimitacion
legal, por el cual se consideraron fracasadas aquellas empresas en las que se ha
admitido la solicitud de suspension de pagos o quiebra. Para la identificacion de las
empresas fracasadas, se analizé cada uno de los hechos relevantes comunicados a la
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CNMV en el periodo 1992 a 2001, de cada una de las 691 empresas no financieras ni

de seguros supervisadas por la Comisién que comprendian la muestra total.

De esta forma se identificaron 30 empresas fracasadas. Por ser necesario para la
elaboracion de modelos de prediccion de insolvencia, se realizé el emparejamiento de
cada empresa fracasada con otra que no haya fracasado del mismo sector, tamafio, en
funcion del activo total, y afio, conformando asi una muestra total de 60 empresas.
Finalmente, se procedi6o a la obtencion de las cuentas anuales de la muestra de
empresas fracasadas y de la muestra de empresas emparejadas de los dos afios

previos al fracaso a fin de construir la base de datos en Excel.

4.2.2. Variables consideradas

La eleccion del conjunto posible de variables explicativas del fracaso empresarial se
realizd en funcion de la revisién de varias investigaciones empiricas relevantes sobre
modelos de prediccion de fracaso como también de la revision de la literatura de
analisis contable, de modo de incluir todos aquellos ratios mas frecuentemente

utilizados.

De esta forma fue elaborada de la misma forma que en el estudio anterior, la lista de 73
ratios que hicieron parte del analisis, presentados en la tabla 1, agrupados, bajo un
criterio simplificador, en cuatro grupos principales: Liquidez (L), Endeudamiento (E),
Rentabilidad (R) y Rotacion (Ro). Sus nhomenclaturas se encuentran expuestas en los

cuadros siguientes
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Tabla 6: Ratios utilizados en el Estudio de Insolve  ncia de Empresas Cotizadas Espafiolas Pinheiro y Pin  heiro
Ratio| Descripcion Agr.| Ratio| Descripcion | Agr.|Ratio Descripeion Agr.
RO1 AC/PC L.| R26 RN/DT R | R51 TV Ro
ROZ2 AD/PC L R27 RAIT/DT R | R52 PC/DT E
RO3 (T+IFT)/PC L R28 CFT/DT R | R53 FP/AT E
RO4 TPC L, R29 RN/PC R | R54 FP/DT E
ROS AD/AC L R30 RAT/PC R | R55 PC/FP E
RO6 T/AC L R31 CFT/PC R | R56 ELP/AT E
R0O7 |[INTERV.S/CRED. | L | R32 RN/V R | R57 PC/AT E
RO8 (AC-PC-E)/APR L R33 RAT/V R | R58 DT/AT E
RO9 (THFTYCC L R34 RA/V R | R59 RP/PT E
R10 |CC/AV+OING+RF)| L | R35 CFT/V R | Ral RP/PC E
R11 AC/AT L R36 CFT/RE R | R61 FP/AF E
R12 AD/AT L, R37 GF/DT R | R62 RP/AF E
R13 (THFTYAT L R38 | (GP+DAYVA| R | R63 AR/DT E
R14 T/AT L R39 GP/V R | Rod DA/IM E
R13 CC/AT L R40 RE/NV R | R65 | DAAAF-IF-GDVE)| E
R16 RIN/AT R | R41 VAT Ro | R66 BNOD/AT E
R17 RAT/AT R | R42 VI/AF Ro | R67 GF/VA E
R18 RAIT/AT R | R43 V/FP Ro | R68 GFE'Y E
R19 RAJAT R | R44 V/DT Ro | R69 RAIT/GF E
R20 RAIT y Ext/AT R | R45 V/PC Ro | R70 RE/GF E
R21 RE/AT R | Rd6 AC/V Ro | R71 VM/DT Ot
R22 VA/AT R | R47 CC/V Ro | R72 CFO/AT Ot
R23 CFT/AT R | R48 ADVY Ro | R73 %Crec. VA R

R24 RN/FP R | R49 E/V Ro
R25 RAT/FP R | RS0 DV Ro
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Tabla 7: Nomenclatura en los Ratios utilizados en e | Estudio de Insolvencia de Empresas Cotizadas
Espafiolas Pinheiro y Pinheiro

Nomenclatura Descripcion
AC Activo Circulante

AD Activos Defensivos = AC - E

AF Activo Fijo = Inmovilizado

APROV Aprovisionamientos

AR Activo Real = AT - Activos Ficticios

Activos Ficticios = GDVE + Ace.p/Desemb.No Ex. + Acc.p/Des.Ex. +
Ace Propias CP

AT Activo Total
BNOD Ben. No distrib.. = Reservas = [Reservas (no R.Revalonz. mi Pnma Enus.) + Ridos By Ant.]
CC Capital Circulante = AC - PC = Fondo de Maniobra

Cash Flow Oper. cale. a partir del CFT = CFT - Varae. AC Explot. + Varac. PC Explot.
CFO AC Explotacion = E + D + Ajustes Periodificacion

PC Explotacién = PC - Deudas con Entidades de Crédito - Emisiones
Obligaciones v Otros

CFT Cash Flow Tradicional = RN + DA + Provis. LP = Recursos Generados
D Deudores

DA Dotacion p/Amortizaciones de Inmovilizado

DT Deuda Total = Pasivo Exigible = PT - FP = Fondos Ajenos = ELP + PC
E Existencias

ELP Exigible Largo Plazo = Acreed.a LP + Prov.Riesgos/Gtos.LP + Ing.a Dist.Vs.E.
FP Fondos Propios = Patrimonio Neto

GDVS (Gastos a Distribuir en Varios Ejercicios

GF Gastos Financieros

IF Inmovilizado Financiero

IFT Inversiones Fmancieras Temporales

IM Inmovilizado Material

INTERVS/CRED.| Intérvalo sin Crédito = (AC - E - PC) / (Gtos.Explot. - DA - Provis.de Trifico)
OING (Otros Ingresos

PC Pasivo Circulante + Prov.Riesgos/Gtos.CP

PT Pasivo Total = FP + ELP+ PC

RA Resultado de la Actividad = Rtdo. de las Actividades Ordinanas

RAIT Rtdo. antes de Int. e Imp. = RAT + GF

RAIT v Ex. Rtdo. antes de Int., Imp.y Extraordinarios = Rido. Actividad + GF

RAT Rtdo. antes de Impuestos

RE Rtdo. de la Explotacion = Ingresos Exp. — Gastos Exp.

RF Rtdo. Financiero

RN Rido. Neto = Ritdo. después de Impuestos = Rido. del Ejercicio

RP Recursos Permanentes = Pasivo Fijo = FP+ ELP

T Tesoreria = Disponihle

v Ventas = Importe Neto de la Cifra de Negocios

VA Valor Afadido = Ing. Exp. - Cons. Exp. - Otros Gtos. Exp. = RBE = Rido. Bruto
de Exp.
Consumos Exp. = Reduce. Exist. Prod. + APROV + GP

VM Valor de Mercado. Cap. Social = Valor Bursiatil de la Empresa = Valor de la

Accion a FCE por cant. Acciones
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El siguiente paso es proceder a analizar la normalidad de los ratios a través de pruebas
paramétricas y no parameétricas. También se verificO la existencia de diferencias
significativas en las medias de los ratios de las empresas fracasadas y las sanas por
medio del analisis de la varianza, lo que arrojo un total de 40 ratios que rechazan la

hipotesis nula de igualdad de medias.

También se procedio a analizar las correlaciones entre los ratios mediante el
coeficiente de asociacion de Pearson y se aplico el andlisis factorial a fin de identificar
cuales son los ratios que captan mayor informacion y asi reducir el nimero de ellos en
la elaboracion de los modelos multivariantes, lo que contribuird también a interpretar las

relaciones entre las variables.

Como resultado de la aplicacion de la técnica factorial, habiéndose rotado los factores
en forma ortogonal a través del método Varimax, el programa retuvo 14 componentes
principales de las 72 variables introducidas. Con ellos se retiene el 93,17% de la
varianza total y a partir del siguiente componente decae bastante el porcentaje de

varianza retenido.

La Tabla 8 muestra los ratios que componen cada factor, en funcion de la mayor
correlacion con dicha componente y con coeficientes de correlacién superiores a 0,5,
presentandose también el porcentaje de la varianza retenido por cada componente y el

acumulado.
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Tabla 8: Ratios que componen cada factor utilizados en el Estudio de Insolvencia de Empresas Cotizadas
Espafiolas Pinheiro y Pinheiro

Factor Ratios Yo Var. %o Acumulado
Factor 1 Rl6, R17, R23, R18, R21, R19, R20, R22, R26, R27,| 27.76 27.76
R28. R31, R30, R29,. R72
Factor 2 RO1, RO2, R63, R54, R60, 53, R57, R58, R59, RO3, 14,88 42 .64
R15. R66
Factor 3 R49, R39. R332, R33, R50, R46, R51, R48 8,74 51.38
Factor 4 RO, R40, R47, R34, R68, RO7, R35 7.79 5917
Factor 5 R11, R12, R61, R52, R42, R56, R62 6,75 65,92
Factor 6 R43, R55, R24, R25 522 1,13
Factor 7 R0O6, R14, R04 4,13 75.27
Factor § R41, R45, R44 3.56 78.83
Factor 9 R65, Rod 3,29 32,12
Factor 10 RO5 2,98 85,10
Factor 11 R38R, R67 235 8746
Factor 12 R70, R69 2,19 89,65
Factor 13 R73, ROY 1,81 91 .46
Factor 14 R10, RI13 .71 0317

4.2.3. Técnica estadisticas multivariantes utiliz  adas
El estudio empirico realizado a través del analisis multivariante se encuadra dentro de
los problemas de generalizacion, en los que a partir de unos datos el modelo extrae
una funcion matematica, que al suministrar otros datos el modelo da un output. Serrano
(1995, p. 96) sefala que la clasificacion y la prediccion son dos problemas tipicos de

generalizacion.

En los problemas de clasificacion el output pertenece a un conjunto finito de clases,

mientras que en los problemas de prediccion no lo es.

En este estudio se intentar4 abarcar ambos problemas, para lo cual se estimara un
modelo matematico que permita clasificar a las empresas que fracasan frente a las que
no lo hacen y conocer cuales son las caracteristicas diferenciales de ambos tipos de
empresas. Luego se avanza buscando resolver el segundo problema, el de prediccion
del fracaso empresarial, para lo cual se procedera a validar el modelo a fin de verificar

la eficacia de su generalizacion.

Entre las técnicas estadisticas validas para explicar y predecir la insolvencia

empresarial se ha elegido utilizar el analisis discriminante y la regresion logistica.

Andlisis del riesgo crediticio de las empresas iéslaa mediante el uso de “decision trees”



Estado del Arte 53

4.2.3.1. Andlisis discriminante

El andlisis discriminante lineal aplicado a la prediccion de quiebra por Altman (1968),
Deakin (1972), Edmister (1972), Blum (1974), Taffler (1974), etc. busca establecer, a
partir de los ratios financieros calculados en base a los estados financieros, una funciéon
lineal que clasifique con el mayor grado de acierto a los dos grupos en que se divide la

poblacion, empresas fracasadas y empresas sanas.

La discriminacion se lleva a cabo estableciendo las ponderaciones del valor teorico
para cada variable de tal forma que maximicen la varianza entre-grupos frente a la
varianza intra-grupos. La combinacién lineal para el andlisis discriminante, también
conocida como funcién discriminante, se deriva de una ecuacién que adopta la

siguiente forma:
Zix = a+ WiXq + WoXop + WaXgp + -+ Wo Xy
donde:
Zjx = puntuacion Z discriminente de la funcion discriminante j para el objeto k
a = constante
W; = ponderacion discriminante para la variable independiente i

X;x = variable independiente i para el objeto k

De esa forma si la puntuacién Z de cada empresa, es mayor que cero, la misma se

considera como sana y para Z menor que cero como fracasada.

El andlisis discriminante exige una serie de supuestos: (1) normalidad de las variables
independientes; (2) matrices de covarianzas iguales para los dos grupos; (3)

distribuciones independientes de ambos grupos y sin solapamiento entre ambas.

El primero de ellos ha sido investigado por autores como Deakin (1976) y Frecka y

Hopwood (1983) quienes verifican una falta de normalidad en casi todos los ratios
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analizados y un progresivo acercamiento a la distribucion deseada cuando se les
aplican transformaciones, se extraen los valores extremos o se realiza un acotamiento
sectorial. Hair et al (1999, p. 264) comentan que existe evidencia contradictoria sobre la
sensibilidad del analisis discriminante a incumplimientos del supuesto de normalidad
multivariante de las variables independientes y de matrices de covarianza y dispersion

desconocidas, pero iguales, para los grupos.

La estimacion de la funcion discriminante se puede llevar a cabo utilizando el método
de calculo simultaneo o el método por etapas. El primero implica el célculo de la
funcion discriminante donde todas las variables independientes son consideradas
simultaneamente, sin considerar la capacidad discriminante de cada variable. Este
método se considera apropiado cuando, por razones tedricas, se quiere introducir todas
las variables independientes en el andlisis y no se estd interesado en observar

resultados intermedios basados solamente en las variables que discriminan mejor.

La estimacion por etapas es una alternativa al enfoque simultaneo, el cual incluye las
variables independientes dentro de la funcion discriminante de una en una, segin su
capacidad discriminatoria, siendo util este método cuando se quiere considerar un
numero relativamente grande de variables independientes para incluir en la funcion, por
lo que seleccionando secuencialmente la siguiente variable que mejor discrimina en
cada paso, se eliminan las variables que no son Utiles para discriminar entre los grupos
y se identifica un conjunto reducido de variables. Este conjunto reducido es

generalmente tan bueno como el conjunto completo de variables.

4.2.3.2. Andlisis Logit
El andlisis logit es una técnica de probabilidad condicional que se utiliza para estudiar
la relacion entre una serie de caracteristicas de un individuo y la probabilidad de que
dicho individuo pertenezca a uno de entre los dos grupos establecidos a priori. Esta
técnica fue aplicada por autores como Ohlson (1980), Gentry et al (1985) y Casey y

Bartczak (1984) y (1985) en la prediccidon de insolvencia de empresas industriales.
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La variable dependiente es cualitativa, de caracter dicotomico, en donde el valor 0
indica en este estudio que la empresa es fracasada y el valor 1 que la empresa es

Ssana.

La regresion logistica tiene la ventaja de verse menos afectada que el analisis
discriminante cuando no se cumplen los supuestos bésicos, ya que no plantea
restricciones respecto a la normalidad en la distribucion de las variables
independientes, ni respecto a la igualdad de matrices de varianzas y covarianzas de

cada grupo. El modelo logit se basa en la funcidn de distribucion logistica:

1

F=Fa) =1 s

Siendo Z; una combinacion lineal de una o mas variables independientes, en la cual los

B representan los coeficientes a estimar:
Zi = PBo+ Brxi + o+ BrXk

Para este estudio se utiliza el paquete estadistico SPSS 10.0 que arroja los
coeficientes de la funcidén Z; por lo que para aplicar el modelo se debe colocar dicha
funcion lineal dentro de la funcion de distribucidn logistica presentada. En la ecuacion
de regresion, la variable dependiente (Z) es el logaritmo del cociente entre la
probabilidad de que una empresa sea fracasada y su complementario, la probabilidad
de que sea sana. El andlisis logit transforma el problema de predecir probabilidades
comprendidas entre 0 y 1 en el problema de pronosticar una variable (P; / 1 — P;) que

puede tomar cualquier valor real.

Dado que el modelo proporciona un valor continuo de probabilidad de respuesta entre 0
y 1, se ha utilizado como punto de corte una probabilidad estandar de P(F) = 0,5, a
efectos de compararla con la probabilidad obtenida y asi proceder a clasificar cada una

de las observaciones como fracasada o sana.
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4.2.3.3. Validacion de los modelos elaborados
La validacion de los resultados de los modelos de prediccion de insolvencia con una
muestra diferente de la de estimacion es necesaria para otorgarle a los mismos poder
predictivo. Normalmente se subdivide la muestra en dos partes de modo a obtener una

muestra de estimacion y otra de validacion.

Por estar conformada la muestra de empresas fracasadas por 30 empresas se ha
preferido no segmentarla con fines de validacion adoptando otro recurso que es la
validaciéon de los modelos con la misma muestra de estimacion pero dejando un
elemento afuera, el cual fue llamado por Lachenbruch y Mickey (1968, p. 5) de “Método
U”.

El método utilizado para validar los modelos, propuesto por Lachenbruch (1967)
consiste en que la primera muestra se compone de todos los casos a excepcion del
primero, que sirve para realizar la validacion. La segunda muestra esta formada por
todos los casos excepto el segundo, con el que se efectuard el test, y asi
sucesivamente. Luego se computan los errores Tipo | y Tipo Il de los test realizados
con cada uno de los casos. De esa forma, se consigue validar el modelo estimado sin

precisar de una muestra diferente.

Dambolena y Khoury (1980, p. 1024), que utilizaron el método de validacion “dejar uno
afuera”, propuesto por Lachenbruch, para validar el modelo de prediccion de fracaso
estimado, sostienen que este procedimiento es ampliamente aceptado como el mejor
método de validacibn a menos que la muestra sea muy grande, en cuyo caso el

método clasico de validacion es normalmente utilizado.

4.2.4. Resultados del andlisis discriminante
La funcion discriminante del modelo elegido para el primer afio anterior al fracaso la
componen los ratios: R20, R36 y R56, los cuales fueron determinados en tres etapas,

habiéndose incorporado en ese orden.
Z =0,583+7,937-R20 + 0,352 - R36 — 2,403 - R56

Esta funcion resultante alcanza un porcentaje de acierto global de 93,3%.
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El ratio R20 de rentabilidad, RAIT y Ext./AT, definido como resultado antes de
intereses, impuestos y extraordinarios a activo total, es el que méas contribuye en la
discriminacion de los grupos. Este ratio compone el Factor 1 del andlisis factorial, con
un coeficiente de correlaciéon con la componente principal de 0,914. Dicho factor lo
integran un conjunto de ratios de rentabilidad econémica y otro de rentabilidad sobre
componentes del pasivo. Su media muestra que las empresas fracasadas presentan
rentabilidad econdmica negativa del 17% frente a un 4% positivo de las empresas

sanas.

El ratio R36, también de rentabilidad, CFT/RE, determinado por la relacién del cash
flow tradicional a resultados de la explotacion, fue seleccionado en la segunda etapa
del proceso, no presentando correlacién alta con ninguna componente principal. La
media de este ratio de generacion de recursos sobre los resultados de explotacion en

las empresas fracasadas es de 66% en cuanto en las sanas es de 145%.

El ratio R56 de endeudamiento, ELP/AT, definido como exigible a largo plazo a activo o
pasivo total, fue el Ultimo a incorporarse a la funcion, y hace parte del Factor 5 que lo
integran ratios de estructura del activo y del pasivo, presentando una correlacion con el
componente de 0,773. La media de este ratio de endeudamiento a largo plazo en

relacion al pasivo total es de 24% en las empresas fracasadas y de 13% en las sanas.

La funcién discriminante del modelo para el segundo afio anterior al fracaso quedd

constituida de la siguiente manera:
Z =0,213 + 14,672 - R20
Esta funcion resultante alcanza un porcentaje de acierto global del 80%.

Los resultados obtenidos en la clasificacion, tanto los relativos a la muestra global
como los de error tipo | y tipo I, para los modelos de analisis discriminante estimados

para n-1y para n-2 son presentados en la Tabla 9
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Tabla 9: Resultados del Andlisis Discriminante en e | Estudio de Insolvencia de Empresas Cotizadas
Espafiolas Pinheiro y Pinheiro

Modelo n-1 Modelo n-2
Global % Acierto 933 30,0
% Error 6.7 20,0
Tipo | % Acierto 90,0 80,0
% Error 10,0 20,0
Tipo 11 % Acierto 96,7 80,0
% Error 33 20,0

4.2.5. Resultados del Analisis Logit

En la estimacion de los modelos multivariantes a través del analisis logit, para los dos
afos anteriores al fracaso, se utilizo el método por pasos hacia delante, a través de la
razon de verosimilitud, de tal forma que en el modelo final s6lo queden aquellos ratios
realmente significativos, siendo, por tanto, el valor critico para seleccionar una variable
0,05 y para eliminarla 0,1. Tanto en el modelo para el afio anterior al fracaso como en
el del segundo afio previo fueron incorporados, como variables independientes, los 70
ratios elaborados.

Los ratios que finalmente entran en el modelo para el primer afio anterior al fracaso son
R06, R20, R23 y Constante.

La mejora en el porcentaje de clasificacion correcta de las empresas de la muestra,
conforme se van introduciendo iterativamente nuevos ratios en el modelo, se puede
observar a través de la Tabla 10. En el Ultimo paso, se alcanza un porcentaje de éxito

en la clasificacion del 95%, algo superior al analisis discriminante de 93,3%.

Tabla 10: Resultados del Andlisis Logit para el afio anterior al fracaso en el Estudio de Insolvencia d e
Empresas Cotizadas Espafiolas Pinheiro y Pinheiro

Paso Variable -2 log verosim. | Mejora -2 log verosim. | Clasific. global correcta
0 Constante 83,178 - 50,0%
1 R20 27.835 55.343 91.7%
2 R23 20,547 7,288 91,7%
3 RO6 14,517 6.03 95.0%

Andlisis del riesgo crediticio de las empresas iéslaa mediante el uso de “decision trees”



Estado del Arte 59

Los resultados alcanzados con el modelo logit dos afios antes del fracaso derivado a
través del método por pasos denotan la incorporacion de un Unico ratio como variable

independiente, ademas de la constante.

Inclusive este ratio, fue el R20 de rentabilidad, definido como resultado antes de
intereses, impuestos y extraordinarios a activo total, que fue también el Gnico elegido
por el analisis discriminante para componer la funcion del segundo afio anterior a la
crisis, por lo que se remite a los comentarios ya efectuados sobre los descriptivos de

este ratio expuestos en la Tabla 10.

Los resultados del modelo propuesto para el segundo afo anterior al fracaso,
expuestos en la Tablas 11, reflejan un porcentaje de acierto global de 81,4%,

levemente superior al del andlisis discriminante de 80,0%.

Tabla 11: Resultados del Andlisis Logit para el seg  undo afio anterior al fracaso en el Estudio de Insol  vencia
de Empresas Cotizadas Espafiolas Pinheiro y Pinheiro

Paso Variable -2 log verosim. | Mejora -2 log verosim. | Clasific. global correcta
0 Constante 81,774 - 50,8%
1 R20 46,804 34,910 81,4%

Los resultados obtenidos en la clasificacion, tanto los relativos a la muestra global
como los de error tipo | y tipo Il, para los modelos de andlisis logit estimados para n-1y

para n-2 son presentados en la Tabla 12.

Tabla 12: Resultados del Andlisis Logit en el Estud io de Insolvencia de Empresas Cotizadas Espafiolas
Pinheiro y Pinheiro

Modelo n-1 Modelo n-2
Global % Acierto 95,0 81,4
% Error 5.0 18.6
Tipo 1 % Acilerto 93,3 79,3
% Error 6.7 20.7
Tipo 11 % Acierto 96,7 83,3
% Error 3.3 16,7

Analizando la desagregacion del tipo de errores de clasificacion obtenidos, cabe

destacar respecto al analisis discriminante, que el error de tipo I, que es el mas grave,
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con el logit es mas bajo en el modelo para n-1, 6,7% versus 10% del analisis
discriminante, en cuanto en los modelos para n-2 la mejora del logit se ha producido en
el porcentaje de clasificacion de las empresas sanas, que pas6 de 80,0% en el
discriminante para 83,3% con el logit.

4.2.6. Validacion de los modelos
La validacion de los modelos elaborados en este estudio, a través del Método U
propuesto por Lachenbruch (1967), arroj6 resultados bastante satisfactorios en los dos
afios previos al fracaso. Como puede observarse en la Tabla 13, los modelos
elaborados para el afio anterior al fracaso, a traves del analisis discriminante y analisis
logit, presentaron resultados de validacion buenos, siendo el porcentaje de acierto
global del discriminante de 92% y del logit de 83%.

Tabla 13: Resultados de la validacion del modelo pa ra afio (n-1) en el Estudio de Insolvencia de Empres  as
Cotizadas Espafiolas Pinheiro y Pinheiro

Anal. Diseriminante n-1 Analisis Logit n-1
Acierto Estimacion Validacion Estimacion Validacion
Global 93.3 91.7 95.0 33.3
Tipo | 90,0 80,7 93.3 83.3
Tipo 1l 96,7 96,7 96,7 83.3

La validacion de los modelos estimados para el segundo afio anterior al fracaso,
expuestos sus resultados en la Tabla 14, también resultdé muy buena en ambos
modelos, lo que permite considerar los modelos estimados validos para predecir la

insolvencia de otras empresas de similares caracteristicas a las de la muestra utilizada.

Tabla 14: Resultados de la validacion del modelo pa ra afio (n-2) en el Estudio de Insolvencia de Empres  as
Cotizadas Espafiolas Pinheiro y Pinheiro

Anal. Diseriminante n-2 Analisis Logit n-2
Acierto Estimacion Validacion Estimacion Validacion
Global 80.0 78.4 814 78.3
Tipo I 80,0 80,0 79.3 76.7
Tipo Il 80,0 76,7 83.3 80,0
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4.2.7. Conclusiones
Los modelos multivariantes estimados mediante ambas técnicas incorporaron tres
ratios cada uno en el afio anterior al fracaso, siendo éstos de rentabilidad,
endeudamiento y liquidez, lo que demuestra la mejor capacidad discriminante de estos

ratios, y en dicho orden.

El ratio mas importante en los modelos para el afio anterior al fracaso, inclusive ha sido
el mismo con ambas técnicas estadisticas, corresponde a un ratio de rentabilidad de la
inversion definido como resultado antes de intereses, impuestos y extraordinarios a
activo total. Los segundos ratios que intervienen en las funciones son también de
rentabilidad, siendo en el andlisis discriminante el ratio de generacion de recursos a
resultado de la explotacion y en el analisis logit el de generacidén de recursos a activo
total, y el tercer ratio que interviene en cada una de las funciones es en el analisis
discriminante el ratio de endeudamiento a largo plazo y en el andlisis logit el de

posicién de efectivo.

Estas variables explicativas del fracaso, reflejan que el perfil de las empresas que
acabaron suspendiendo pagos o0 quebrando estaban en los dos afios previos con
rentabilidad econdmica fuertemente negativa, con generacién de recursos en relacion
al resultado de explotacion inferior al 50% del de las empresas que continuaron
normalmente su actividad y cuyo endeudamiento a largo plazo es practicamente el

doble que el de las empresas sanas.

Los modelos elaborados para el primer afio anterior al fracaso presentan un porcentaje
de acierto global en torno al 95% y en el segundo afio anterior al fracaso éste se sitta
en el 80%. El modelo logit revelo resultados de clasificacion levemente superiores a los
del andlisis discriminante en el afio anterior al fracaso y similares en el segundo afio,
sin embargo, en la validacion de los modelos el analisis discriminante se mostr6 mejor
gue el logit, manteniéndose en aquel los porcentajes de acierto de la estimacion en los
modelos de los dos afos, en cuanto en el analisis logit el porcentaje de acierto global

del afio anterior al fracaso decay0 bastante, pasando del 95% al 83,3%.
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4.3. Sistemas de induccién de reglas y arboles de d  ecision aplicados
a la prediccion de insolvencias en empresas asegura  doras.

En este estudio Zuleyka Diaz Martinez , José Fernandez Menéndez y M?2 JesUs
Segovia Vargas (2004) realizan una investigacion de caracter empirico consistente en
la aplicacion al sector de empresas de seguros no-vida del algoritmo de induccion de
reglas y arboles de decision See5, desarrollado por Quinlan (1997), a partir de un
conjunto de ratios financieros de una muestra de empresas espafolas de seguros no-
vida, con el objeto de comprobar su utilidad para la prediccion de insolvencias en este
sector. También se comparan los resultados alcanzados con los que se obtienen
aplicando la metodologia Rough Set. Estas técnicas, procedentes del campo de la
Inteligencia Artificial, no presentan los problemas que dificultan su aplicacion en el
ambito empresarial, ya que, generalmente, se trata de modelos basados en una serie
de hipotesis sobre las variables explicativas que en muchos casos no se cumplen vy,
ademas, dada su complejidad, puede resultar dificil extraer conclusiones de sus

resultados para un usuario poco familiarizado con la técnica.

4.3.1. Las técnicas de clasificacion
Dentro del conjunto de técnicas a las que se puede recurrir si se pretende analizar la
informacion contenida en cualquier base de datos de tipo contable, destacan las de
clasificacion, en las que, a partir de un conjunto de variables explicativas, se trata de
predecir la pertenencia de la empresa considerada a una serie de grupos o categorias
mutuamente excluyentes. Los sistemas clasificadores proceden fundamentalmente de
la Estadistica o de la Inteligencia Artificial y, entre otras, una manera de diferenciarlos
radica en la forma en la que se construyen. Asi, se puede entender la construccion de
un sistema clasificador con n variables explicativas como la division del espacio n-
dimensional que forman esas variables en una serie de regiones, cada una de las
cuales se asigna a una de las categorias previamente definidas. Esta divisién puede

ser realizada de dos formas:
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- Definiendo una o varias hipersuperficies separadoras. Algunas técnicas estadisticas
muy empleadas en el analisis de la solvencia empresarial siguen este enfoque

(discriminante, logit, probit).

- Realizando particiones sucesivas en el espacio de las variables explicativas,
empleando una sola variable en cada particion. Dentro de este segundo tipo de
sistemas clasificadores los Sistemas Expertos son la rama de la Inteligencia Artificial
mas empleada en la gestion empresarial, si bien sus posibilidades se han visto
enriguecidas con los nuevos enfoques que han aportado otras técnicas de aparicion
mas reciente, como los algoritmos de induccion de reglas y arboles de decision, entre

los que se encuentra el Seeb.

4.3.2. El algoritmo de induccion de reglas y arbole s de decision Seeb
Encuadrado dentro de las técnicas de Aprendizaje Automatico (Machine Learning), el
algoritmo See5 (Este algoritmo constituye una extension de los algoritmos ID3 y C4.5.
Una descripcion detallada puede verse en Quinlan, 1993, 1997), permite construir
automaticamente a partir de un conjunto de datos de entrenamiento un arbol de
clasificacion. Para inferir el arbol, el algoritmo realiza particiones binarias sucesivas en
el espacio de las variables explicativas, de forma que en cada particion se escoge la
variable que aporta mas informacion en funcién de una medida de entropia o cantidad
de informacion. El arbol asi construido consta del minimo numero de atributos
(variables) que se requieren para la clasificacion correcta de los ejemplos dados, con lo

gue es claro el alto poder explicativo de esta técnica.

También se pueden elaborar, a partir del arbol, reglas de clasificacion facilmente
interpretables, que definen las caracteristicas que mas diferencian a las distintas

categorias establecidas inicialmente.

Este tipo de sistemas clasificadores presentan la ventaja, frente a las técnicas
estadisticas, de que tienen un caracter estrictamente no paramétrico. Ademas, aunque
no alcanzan el poder predictivo de las redes neuronales, sus resultados son mucho

mas facilmente interpretables.
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4.3.3. Analisis empirico: metodologia y resultados.
La muestra de empresas seleccionada en este estudio, es la utlizada para la
aplicacion de la metodologia Rough Set a la prediccion de crisis empresariales en
seguros no-vida en el trabajo de Segovia (2003). Consta de 36 empresas no
fracasadas y 36 empresas fracasadas, emparejadas por tamafio y tipo de negocio,
eliminando asi el efecto de estas variables en el estudio, y escogiendo como criterio de
seleccion de las empresas fracasadas el hecho de haber sido intervenidas por la
Comision Liquidadora de Entidades Aseguradoras (CLEA), por entender que se trata

de una medida objetivamente determinable de las empresas que fracasan.

Una vez tomada la muestra, se sitia en el periodo anterior al de la insolvencia para
tratar de determinar qué indicios de este suceso proporcionan los datos de las cuentas
anuales en forma de ratios. El éxito o fracaso de una empresa sera entendido como
una variable dependiente que deberd ser explicada por un conjunto de ratios
financieros que actuaran como variables independientes. Asi que de cada una de las
empresas se han obtenido las cuentas anuales del afio previo a la quiebra y, a partir de
dicha informacion, se han calculado una serie de ratios, unos populares en la literatura
contable para medir la solvencia empresarial y otros especificos del sector asegurador.

En la Tabla 15 se presentan los 21 ratios seleccionados.

De las 72 empresas de que consta la muestra original, se han utilizado Unicamente 27
empresas de cada una de las submuestras para la elaboracion de los modelos,
reservando las 9 restantes para poder comprobar la validez de los mismos aplicandolos
a empresas cuyos datos no hubieran sido utilizados en dicha elaboracion. En
consecuencia, se tiene una muestra de entrenamiento para obtener los arboles y
reglas de decision formada por 54 empresas y una muestra de validacion para verificar
su capacidad predictiva formada por 18 empresas. El algoritmo se aplicé utilizando el

programa Seeb.
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Tabla 15: Ratios utilizados en el Estudio de Sistem  as de induccién de reglas y arboles de decision apl
a la prediccion de insolvencias en empresas asegura  doras.

icados

Ratio | Definicion

R1 | Fondo de Maniobra / Activo Total

R2 | Beneficio antes de Impuestos(BAI)/ Capitales propios

R3 | Ingresos Financieros/ Total Inversiones

R4 | BATI*/ Pasivo Total
BAT* = BAI+ Amortizaciones + Provisiones + Resultados Extraordinarios

RS | Total Primas adquiridas de seguro directo / Capitales propios

R6 | Total Primas adquiridas de negocio neto / Capitales propios

R7 | Total Primas adquiridas de seguro directo / Capitales propios + Provisiones Técnicas

R8 | Total Primas adquiridas de negocio neto /Capitales propios + Provisiones Técnicas

R9 | Capitales Propios / Pasivo Total

R10 | Provisiones Técnicas / Capitales Propios

R11 | Gastos Técnicos de seguro directo / Capitales propios

R12 | Gastos Técnicos de negocio neto / Capitales propios

R13 | Gastos Técnicos de seguro directo / Capitales propios + Prov. Técnicas

R14 | Gastos Téenicos de negocio neto / Capitales propios + Provisiones Técnicas

R15 |Ratio Combinado 1 = Ratio Siniestralidad de seguro directo (RSD)+ Ratio de Gastos (RG)
RSD = Gastos Técnicos de seguro directo/ Total Primas adquiridas de seguro directo
RG = Comisiones v otros gastos de explotacion/ Otros ingresos explotacion

R16 |Ratio Combinado 2 = Ratio Siniestralidad de negocio neto (RSN)+ Ratio de Gastos (RG)
RSN = Gastos Técnicos de negocio neto/ Total Primas adquiridas de negocio neto
RG = Comisiones v otros gastos de explotacion/ Otros ingresos explotacion

R17 | (Gastos Técnicos de seguro directo + Comisiones y otros gastos de Explotacion)/ Total Primas
adquiridas de seguro directo

R18 | (Gastos Técnicos de negocio neto + Comisiones y otros gastos de Explotacion)/ Total Primas
adquiridas de negocio neto

R19 | Provisiones Técnicas de reaseguro cedido / Provisiones Técnicas

R20 |RSD = Gastos Técnicos de seguro directo/ Total Primas adquiridas de seguro directo

R21 | RSN = Gastos Técnicos de negocio neto/ Total Primas adquiridas de negocio neto

El resultado obtenido de la aplicacion del algoritmo See5 es el arbol de decisién que se

muestra a continuacion:
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llustracion 2: Arbol de decision inicial obtenido d e aplicacién del algoritmo See5 en el Estudio de Si  stemas
de induccién de reglas y arboles de decisién aplica dos a la prediccion de insolvencias en empresas
aseguradoras.

R13 > 0.68:
:...RY9 <= 0.59: mala (14)

R9 > 0.59:

:...R17 <= 0.99: mala (3)
: R17 > 0.99: buena (3)
R13 <= 0.68:
:...R1 > 0.29: buena (20/2)

Rl <= 0.29:
: .R2 > 0.04: mala (3)
R2 <= 0.04:
:...Re > 0.64: buena (3)
R6 <= 0.64:

:...RY9 <= 0.85: mala (4)
RY9 > 0.85: buena (4/1)

Evaluation on training data (54 cases):

Decision Tree

Size Errors
8 3(5.6%) <<
(a) () <-classified as
27 (a): class buena
3 24 (b): class mala

Evaluation on test data (18 cases):

Decision Tree

Size Errors
8 5(27.8%) <<
(a) (b) <-classified as
7 2 (a): clas=s buena
3 © (b): class mala

En el arbol aparecen unicamente 6 de los 19 ratios iniciales, lo que indica que 13 de los

ratios empleados no aportan informacion relevante para clasificar las empresas como
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“buenas” o “malas”. El arbol proporciona el menor nimero de ratios necesarios para

alcanzar el objetivo deseado. El arbol se leeria del modo siguiente:

- Si el ratio R13 es mayor de 0,68 y ademas el ratio R9 es menor o igual de 0,59,
la empresa sera “mala”, siendo 14 el nimero de empresas de la muestra que
verifican este hecho.

- Si el ratio R13 es mayor de 0,68 y el ratio R9 es mayor de 0,59 y el ratio R17
menor o igual de 0,99, la empresa sera “mala”, cumpliendo estas condiciones 3

empresas.
Y asi se continta descendiendo por el arbol, hasta completar un total de 8 hojas.

Al final de cada hoja aparece un valor (n) o (n/m): n representa el nUmero de empresas
en la muestra que se clasifican de acuerdo a las condiciones que nos llevan hasta esa

hoja y m el nUmero de empresas mal clasificadas.

La evaluacion de este arbol de decisién construido con la muestra de entrenamiento
(54 empresas) indica que el arbol consta de 8 ramas y comete un total de 3 errores
(5,6%), lo que supone un porcentaje de aciertos del 94,4%. También se muestra una

matriz de confusion que sefala el tipo de errores cometidos.

Por ultimo, para comprobar la capacidad predictiva del arbol, se clasifican de acuerdo
con éste las 18 empresas de la muestra de validacion, obteniendo un porcentaje de

clasificaciones correctas del 72,2%.

See5 permite también establecer un conjunto de reglas mas simples de la forma si
(condiciones) - entonces (decision). Las reglas que se obtienen a partir del arbol

anterior son las siguientes:
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llustracién 3: Reglas de decisién obtenidas de apli cacion del algoritmo See5 en el Estudio de Sistemas de
induccién de reglas y arboles de decision aplicados a la prediccion de insolvencias en empresas
aseguradoras.

Rules:

Rule 1: (20/2, 1lift 1.7)

Rl > 0.29

R13 <= 0.68

-> «¢lass buena [0.864]
Rule 2: (12/1, 1ift 1.7)

R2 <= 0.04

R6 > 0.64

R13 <= 0.68

-> c¢lass buena [0.857]
Rule 3: (7/1, 1lift 1.6)

R9 > 0.85

-> «c¢class buena [0.778]
Rule 4 (14, 1ift 1.9)

RY9 <= 0.59

R13 > 0.68

-> c¢lass mala [0.938]

Rule 5: (7, 1lift 1.8)
R13 > 0.68
R17 <= 0.99
-> c¢lass mala [0.889]

Rule 6: (26/6, 1lift 1.5)
Rl <= 0.29
-> c¢class mala [0.750]

Default class: buena
Cada regla consiste en:

- Una serie de estadisticas (n, lift x) o (n/m, lift X); n y m representan lo mismo que
en el arbol y x es el resultado de dividir la precision estimada de la regla entre la
frecuencia relativa de la clase predicha en la muestra de entrenamiento. La
precision de la regla se estima mediante el denominado ratio de Laplace (n-
m+1)/(n+2).

- Una o mas condiciones que deben ser satisfechas para que la regla sea
aplicable.
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- Laclase predicha por la regla.
- Unvalor entre 0 y 1 que indica el nivel de confianza con el que ha sido hecha la

prediccion.

También existe una clase por defecto (en este caso “buena”) para cuando ninguna de

las reglas sea aplicable.

El nimero de errores cometidos al clasificar mediante estas reglas y el tipo de los
mismos coinciden, tanto con la muestra de entrenamiento como con la de validacion,

con los de las clasificaciones hechas con el arbol.

A pesar de que los resultados obtenidos son satisfactorios, es posible mejorarlos
recurriendo a la opcién que incorpora See5 de adaptive boosting, basado en el trabajo
de Freund y Schapire (1997). La idea consiste en generar varios clasificadores (arboles
0 conjuntos de reglas) en vez de so6lo uno. Como primer paso, se construye un Unico
arbol (o conjunto de reglas) del mismo modo que se acaba de ver, que cometera
algunos errores en la clasificacion (3 en este caso). Estos errores seran el foco de
atencion al construir el segundo clasificador en aras de corregirlos. En consecuencia, el
segundo clasificador generalmente sera diferente al primero y también cometera
errores que seran el foco de atencion durante la construccién del tercer clasificador.
Este proceso continGa para un numero predeterminado de iteraciones o trials. Mediante
este procedimiento, se consigue obtener un clasificador verdaderamente preciso. Asi,
partiendo del primer arbol de decision los resultados que se alcanzan realizando 18

iteraciones son:

- Con la muestra de entrenamiento, el 100% de clasificaciones correctas, como se

puede observar en la matriz de confusion:

llustracion 4: Resultado de la aplicacion del adaptive boosting del algoritmo See5 en el Estudio de Sistemas
de induccién de reglas y arboles de decisién aplica dos a la prediccion de insolvencias en empresas
aseguradoras.

(a) (b) <-classified as
27 (a) : class buena
27 (b) : class mala
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- Con la muestra de validacion, el 83,3% de clasificaciones correctas:

llustracién 5: Resultado de la validacion del adapt  ive boosting del algoritmo See5 en el Estudio de Si stemas
de inducciéon de reglas y arboles de decisién aplica dos a la prediccion de insolvencias en empresas
aseguradoras.

(a) (b) <-classified as
7 2 (a) : class buena
1 g8 (b): class mala

4.3.4. Enfoque mediante la Teoria Rough Set
La Teoria Rough Set fue propuesta por Pawlak a comienzos de los ochenta. Es un
enfoque que se encuadra también dentro de las aplicaciones de la Inteligencia Artificial.
Consiste en descubrir dependencias entre atributos en una tabla de informacion y
reducir el conjunto de los mismos eliminando aquéllos que no son esenciales para
caracterizar el conocimiento. Un reducto se define como el minimo subconjunto de
atributos que asegura la misma calidad de clasificacion que el conjunto de todos ellos.
De la tabla de informacion reducida pueden derivarse reglas de decision en forma de
sentencias légicas (si <condiciones> entonces <decision>). Los principales conceptos

de esta teoria se exponen en Segovia (2003).

De la aplicacion de la metodologia Rough Set a la muestra de entrenamiento se
obtuvieron 229 reductos (conjunto de ratios que clasifican a las 54 empresas en
“buenas” y “malas” igual que si se tomaran en consideracion los 19 ratios originales),
de los cuales se seleccioné el formado por los ratios R3, R4, R9, R14 y R17 (Segovia,
2003).

Una vez seleccionado el reducto, se derivaron 27 reglas de decision, que constituyen
un algoritmo de clasificacion que puede ser utilizado para evaluar cualquier otra
empresa. El poder predictivo de este algoritmo se contrastd con la muestra de

validacién formada por 18 empresas.

Tal y como puede observarse en estas tablas, los resultados de ambas metodologias

muestran su capacidad para responder de manera eficiente al problema de la
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prediccion del fracaso empresarial, siendo alternativas muy fiables a las técnicas
estadisticas tradicionales, y mas aun en el caso del algoritmo See5, que obtiene un
porcentaje de aciertos superior con la muestra de validacién clasificando correctamente
el 88,89% de las empresas “malas” frente al 77,78% del Rough Set, lo cual es
importante teniendo en cuenta que precisamente lo que interesa captar es la

insolvencia.

Tabla 16: Resultados obtenidos de aplicacion del al  goritmo See5 frente al Rough Set en el Estudio de
Sistemas de induccién de reglas y arboles de decisi 6n aplicados a la prediccion de insolvencias en
empresas aseguradoras.

See5
Clasificaciones correctas Muestra de entrenamiento Muestra de validacion
Empresas “buenas” 100% 77.78%
Empresas “malas” 100% 88.89%
Total 100% 83.33%
Rough Set
Clasificaciones correctas Muestra de entrenamiento Muestra de validacion
Empresas “buenas” 100% 77.78%
Empresas “malas” 100% 77.78%
Total 100% 77.78%
4.3.5. Conclusiones

Los dos métodos son estrictamente no paramétricos, lo que les convierte en superiores
a las técnicas estadisticas en el sentido de que se adecuan mas a la informacion
contable, que suele presentar datos interrelacionados, incompletos, adulterados o
erroneos; ofrecen productos muy sencillos entendibles facilmente por el analista
humano, ya sea en forma de arboles o reglas de decisién, realizando una clasificacion
de las empresas entre solventes e insolventes que permite determinar la importancia
de cada variable en el proceso de asignacion. Ademas, dan buenos resultados incluso
cuando se trabaja con escaso numero de datos, aspecto éste importante en las

aplicaciones al ambito financiero.
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El algoritmo Seeb5 trabaja mejor con datos discretos, bien sean variables cualitativas o
variables cuantitativas previamente discretizadas, ademas acepta atributos de tipo

discreto o continuo, sin ningun tipo de limitacion.

La metodologia Rough Set proporciona muchos subconjuntos, entre los cuales habra

de seleccionar el analista para derivar las reglas de decision.

Seeb posee una ventaja muy importante desde el punto de vista econdémico, ya que
permite considerar distintos costes de clasificacién errénea, mientras que Rough Set
s6lo computa el numero global de errores sin distinguir si se trata de clasificar una
empresa sana como fracasada o clasificar una fracasada como sana, error este Ultimo

que resultaria mucho més grave.
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4.4. La Inteligencia Artificial como una Alternativ. a Viable en la

Prediccion de la Insolvencia de Empresas de Seguros

Un importante conjunto de procedimientos de Aprendizaje Automatico es el formado
por los distintos sistemas de induccion de arboles de decision y conjuntos de reglas.
Dentro de los estudios realizados siguiendo este enfoque, destaca el trabajo, con una
orientacion marcadamente estadistica, de Friedman (1977), que sirvi6 como base para
la construccion del sistema CART (Classification and Regression Trees), descrito en
Breiman et al. (1984).

Mas inspirados directamente en el campo de la Inteligencia Artificial son los algoritmos
de induccion de arboles de decision ID3, C4.5 y See5 desarrollados por Quinlan (1979,
1983, 1986, 1993, 1997), que han alcanzado una notable repercusiéon. En cuanto a su
aplicacion a la prediccion de crisis en el sector de seguros espariol, Diaz Martinez et al.
(2004) obtienen en su trabajo resultados muy superiores a los del Analisis

Discriminante.

En la actualidad, como consecuencia fundamentalmente del proyecto comunitario
denominado Solvencia Il, la normativa reguladora del tratamiento de la solvencia de las
entidades aseguradoras esta sujeta a un proceso de revisibn encaminado a conseguir
un mayor ajuste a las circunstancias especificas de cada entidad de los requisitos en
materia de solvencia a las que aquéllas se ven sometidas por parte de las autoridades
reguladoras. Aspecto esencial para la consecucion de este objetivo es el logro de un
mejor aprovechamiento de la informacion financiero-contable suministrada por las
entidades sometidas a supervision que permita extraer de dicha informacién toda su
potencialidad latente en cuanto a caracterizar la situacion especifica de cada
compafiia, su grado de cobertura de los riesgos asumidos y su posibilidad de incurrir en

una situacion de insolvencia que le impida hacer frente a los compromisos adquiridos.

Se han propuesto recientemente distintos enfoques para la prediccion del fracaso
empresarial en el campo del seguro en Espafia basados en técnicas procedentes de

las areas del Aprendizaje Automatico y la Inteligencia Artificial, como Redes
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Neuronales (Martinez de Lejarza Esparducer, 1999), Rough Set (Segovia Vargas,
2003), Algoritmos Genéticos y Support Vector Machines (Segovia Vargas et al., 2004) o
Programacion Genética (Salcedo Sanz et al., 2005). Pero aunque todas estas técnicas
salvan algunos inconvenientes de las técnicas estadisticas tradicionales, o bien
requieren de un cierto nivel de conocimiento e implicacion del decisor a la hora de
establecer ciertos parametros necesarios para su aplicacién, o bien son modelos de
"caja negra" que no permiten valorar la importancia relativa de las variables explicativas
y, aunque proporcionen buenos resultados en términos de error de clasificacion, no

permiten establecer un modelo de prediccion de insolvencias de interpretacion sencilla.

Por estas razones se plantea en este trabajo, que se inscribe dentro de esta tendencia,
cada vez mas acusada, a utilizar para el andlisis de problemas de naturaleza
econdémica y empresarial técnicas procedentes de las éareas del Aprendizaje
Automatico y la Inteligencia Atrtificial. Pero, a diferencia de los trabajos citados se
desarrolla un modelo facilmente interpretable a través de la aplicacion de un método de
implementacion sencilla, el algoritmo de induccion de listas de decision PART (Frank y
Witten, 1998). Concretamente, el propésito de este trabajo es comprobar el grado de
aplicabilidad del algoritmo PART a la valoracion de las empresas aseguradoras, siendo
el fin dltimo de esta investigacion el desarrollar un modelo sencillo basado en ratios
financieros de prevision de insolvencias en empresas de seguros no-vida, de tal forma
gue, en funcién del valor que alcancen en estas entidades el pequefio conjunto de
ratios derivados en este modelo, se logre anticipar las insolvencias en este sector,
orientando asi los recursos limitados de la inspeccion hacia aquellas empresas

preseleccionadas como posibles candidatas al fracaso.

Asimismo, se compararan los resultados alcanzados con los que se obtienen mediante

la aplicacién de Regresion Logistica.

4.4.1. El Algoritmo PART
El problema que se plantea es un problema de clasificacion: dado un conjunto de ratios

financieros tratamos de clasificar a la empresa de la cual han sido obtenidos como
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sana o fracasada. Aunque esta tarea puede ser llevada a cabo, y probablemente con
notable éxito, por un experto humano, en lo que interesa es utilizar técnicas analiticas o
algoritmos que permitan eliminar la subjetividad, y el coste, que supone la intervencion
de dicho experto humano. Es decir, interesa automatizar de algiin modo el proceso de

inferencia y toma de decisiones.

Para llevar a cabo esta labor ha surgido recientemente un amplio abanico de técnicas,
muchas de ellas procedentes de las areas de la Inteligencia Atrtificial y el Aprendizaje
Automético y otras mas estrechamente emparentadas con los métodos estadisticos
clasicos. Dos de los enfoques mas fructiferos y ampliamente utilizados de Aprendizaje
Automatico son los constituidos por los Arboles de Decision y las Reglas de
Clasificacion, que pese a sus diferencias de caracter formal guardan una estrecha
relacion que hace que puedan ser consideradas como distintas variantes de una
metodologia comun. Los arboles de decisidon y los sistemas de reglas son poderosas
herramientas que permiten generar una representacion explicita del conocimiento
inducido a partir de un conjunto de datos. Ademas, en comparacion con otros modelos
sofisticados, pueden ser generados muy rapidamente y exhiben una notable

inteligibilidad que convierte su utilizacion en especialmente atractiva.

En este trabajo se utiliza precisamente una de dichas técnicas, el algoritmo de
generacion de reglas PART, que se apoya en el conocido algoritmo de induccion de
arboles de decision C4.5, y se comparara con una herramienta estadistica de
clasificacién de caracter estandar como es la Regresidon Logistica. Los arboles de
decision son un modo de representacion de la regularidad subyacente en los datos en
forma de un conjunto de condiciones excluyentes y exhaustivas organizadas en una
estructura jerarquica arborescente compuesta por nodos internos y externos
conectados por ramas. Un nodo interno contiene una pregunta, es una unidad que
evalla una funcion de decision para determinar cudél es el préximo nodo hijo a visitar.
En contraste, un nodo externo, también llamado nodo hoja o nodo terminal, no tiene
nodos hijos y se asocia con una etiqueta o valor que caracteriza a los datos que llegan
al mismo. La estructura de condicidn y ramificacion de un arbol de decision es idonea

para el problema que se tiene, el de clasificacion. Debido al hecho de que la

Andlisis del riesgo crediticio de las empresas iéslaa mediante el uso de “decision trees”



Estado del Arte 76

clasificacion trata con clases o etiquetas disjuntas, es decir, una instancia es de una
clase o de otra, pero no de varias clases a la vez, un arbol de decision conducira un

ejemplo hasta una y sélo una hoja, asignandole, por tanto, una Unica clase.

En general, un arbol de decisién se emplea de la siguiente manera: en primer lugar, se
presenta una instancia, un vector compuesto por varios atributos - en este caso, una
empresa caracterizada por un conjunto de ratios financieros -, al nodo inicial (0 nodo
raiz) del arbol de decision. Dependiendo del resultado de la funcion de decision usada
por el nodo interno, el arbol conduce hacia uno de los nodos hijos. Esto se repite hasta
gue se alcanza un nodo terminal y se asigna una etiqueta o valor a los datos de
entrada. En cuanto al mecanismo de generacion del arbol, existe una gran diversidad
de ellos pero todos se basan en utilizar un conjunto de casos de entrenamiento sobre el
gue se van haciendo particiones recursivas (el conjunto se divide sucesivamente
dotandole de una estructura ramificada) de acuerdo con ciertas reglas que se
seleccionan de manera que se minimice una "funcion de impureza" que mida el grado
en que los distintos subconjuntos generados son mas 0 menos puros, es decir, sus
elementos son mas o0 menos homogéneos (entendida la homogeneidad en el sentido

de pertenencia a la misma clase).

Aunque ha sido propuesta una gran variedad de funciones de impureza, existen
algunas especialmente relevantes y cuyo uso estad ampliamente extendido. Este es el
caso del indice de Gini, empleado en CART (Breiman et al., 1984), y las medidas
basadas en la entropia, como la "ganancia de informacion" o el "ratio de ganancia”,
utilizadas en C4.5. Este ultimo es el mas popular de entre todos los algoritmos de
aprendizaje de arboles de clasificacion a partir de un conjunto de datos de ejemplo. Fue
desarrollado por J. Ross Quinlan en la década de los ochenta y principios de los
noventa (Quinlan, 1993) como descendiente de un primer programa clasificador que
fue denominado ID3 (Quinlan, 1979, 1983, 1986). El algoritmo C4.5 se basa en la
entropia de una variable aleatoria (que mide la incertidumbre asociada a dicha variable)
y la informacion mutua entre variables distintas (que indica la reduccion de
incertidumbre con respecto a una de ellas cuando se conoce el valor de la otra u otras)

para desarrollar un conjunto de reglas, esencialmente heuristicas pero notablemente
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ingeniosas y de gran eficacia, que permiten construir arboles de decision a partir de
conjuntos de casos de prueba. El algoritmo admite tanto variables continuas como
discretas (categoricas) e incorpora otras caracteristicas adicionales que le dotan de
gran potencia y flexibilidad como es, por ejemplo, su capacidad para manejar valores
faltantes (missing values). Asi, los casos que presentan un missing value para algun
atributo son fraccionados cuando llegan a un nodo del arbol en el cual se toma una
decision de acuerdo con los valores del atributo faltante. Al ser tal valor desconocido
para el caso en cuestion, este caso se divide o reparte entre las distintas ramas que
salen del nodo de acuerdo con la proporcién en la que lo hacen los casos para los
cuales el valor del atributo es conocido. Esto hace que surjan valores fraccionarios para

el nimero de casos que llegan a los nodos y hojas del arbol.

De la misma manera, cuando el arbol es utilizado para clasificar un nuevo caso y
alguno de sus atributos tiene un valor desconocido, el fraccionamiento anterior da lugar
a que lo que se obtenga no sea una clasificacion determinista o univoca, sino una
distribucién de probabilidad sobre las clases a las que eventualmente el caso pueda
pertenecer para finalmente asignarlo a aquella clase para la cual la probabilidad de

pertenencia sea maxima.

Generalmente, los métodos recursivos de construccion de arboles de decision
conduciran a la generacion de arboles muy complejos y excesivamente ajustados a los
datos del conjunto utilizado para dicha construccion. En consecuencia, hardn una
clasificacidon cuasi-perfecta. Esto, que en principio puede parecer Optimo, en realidad
no lo es, ya que ajustarse demasiado a los datos de entrenamiento suele tener como
consecuencia que el modelo sea muy especifico y se comporte mal para nuevos
elementos, especialmente si se tiene en cuenta que el conjunto de entrenamiento
puede contener ruido, lo que hard que el modelo intente ajustarse a los errores,
perjudicando su comportamiento global. Este es un problema que en general presentan
todas las técnicas de aprendizaje de un modelo a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento, esto es, las técnicas de aprendizaje automatico, al que se conoce como

"sobreajuste” (overfitting).
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El modo mas frecuente de limitar este problema en el contexto de los arboles de
decision y conjuntos de reglas consiste en eliminar condiciones de las ramas del arbol
o de las reglas, consiguiendo con estas modificaciones la obtencion de modelos mas
generales. En el caso de los arboles de decisidn, este procedimiento puede verse como
un proceso de "poda" del arbol. Esto aumentard el error de clasificacion sobre el
conjunto de casos de entrenamiento, pero cabe esperar que lo disminuya sobre nuevos

casos no usados en la construccion del arbol.

Asi, el algoritmo C4.5 implementa un método de poda del arbol ajustado inicialmente
gue consiste en simplificar el arbol eliminando un subérbol (o varios) y reemplazandolo
por una unica hoja o por una de sus ramas (la rama del subarbol méas usada), siempre
y cuando esta sustitucion conduzca a una tasa de error prevista mas baja. Obviamente,
la probabilidad del error cometido en un nodo del arbol no se puede determinar con
exactitud, y la tasa de error sobre el conjunto de entrenamiento a partir del cual fue
construido el arbol no proporciona una estimacion apropiada del mismo. Para estimar la
tasa de error, C4.5 considera que la existencia de una hoja que cubre N casos
clasificando incorrectamente E de ellos puede ser interpretada suponiendo que se esta
ante una variable aleatoria que sigue una distribucion binomial en la que el experimento
se repite N veces obteniendo E errores. A partir de esto se estima la probabilidad de
error pe, que sera la tasa de error prevista o estimada. Entonces, para una hoja que
cubra N casos, el nimero de errores previstos sera N x pe . Similarmente, el nimero de
errores previstos asociados con un subarbol seréa la suma de los de cada una de sus
ramas, y los de éstas a su vez la suma de los de sus hojas. De este modo, un subarbol
sera sustituido por una hoja o una rama, es decir, sera podado, cuando el nimero de

errores previstos para éstas sea menor que para el subéarbol.

Por otra parte, aunque los arboles de decision representan el conocimiento de manera
muy sencilla, su inteligibilidad disminuye conforme aumenta su tamafio. Un conjunto de
reglas de decision de la forma si (condiciones) - entonces (decisidén) es un mecanismo
alternativo de representacién del conocimiento mas inteligible que los arboles de

decision, puesto que cuando el problema es complejo, el arbol generado es tan grande
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gue ni siquiera tras su poda resulta sencillo comprender el modelo de clasificacion

completo.

El antecedente o conjunto de condiciones de una regla, al igual que los nodos internos
de un arbol de decisién, contiene una serie de preguntas, mientras que el consecuente
o conclusion indica la clase de las instancias cubiertas por esa regla, 0 quizas una

distribucion de probabilidad sobre las clases.

Los algoritmos de induccién de arboles de decision se basan en un enfoque
denominado "divide y venceras" (divide-and-conquer): trabajan "de arriba a abajo" - por
ello se emplea con frecuencia el acronimo TDIDT (Top-Down Induction of Decision
Trees) para hacer referencia a la familia de algoritmos de construccion de arboles de
decision -, buscando en cada nivel el atributo en base al cual realizar la particion que
mejor separa las clases, y procesando recursivamente los subproblemas que resultan
de una particion. De este modo, se genera un arbol de decision, que también puede ser
representado como un conjunto de reglas de manera trivial: de cada camino desde la
raiz del arbol hasta una hoja se deriva una regla cuyo antecedente es una conjuncion
de condiciones relativas a los valores de los atributos situados en los nodos internos
del arbol y cuyo consecuente es la decision a la que hace referencia la hoja del arbol,
esto es, la clasificacion realizada. No obstante, la conversion de un arbol en reglas no

es tan trivial cuando se trata de producir reglas eficaces.

Un enfoque alternativo de construccion de reglas consiste en tomar cada una de las
clases del problema por turnos y buscar un modo de cubrir todas las instancias de la
clase considerada, excluyendo al mismo tiempo las instancias que no pertenezcan a
esa clase. Este enfoque se denomina de cobertura, porque en cada nivel se identifica
una regla que "cubre" algunas de las instancias. Mientras que las particiones de un
arbol de decision tienen en cuenta todas las clases del problema, intentando maximizar
la pureza de la particion, estos métodos de generacion de reglas se concentran cada
vez en una sola clase, desatendiendo a las otras clases. Son técnicas que siguen una
estrategia "separa y venceras" (separate-and-conquer), porque identifican una regla
gue cubre instancias de la clase deseada (y excluye las de otras clases), separan

dichas instancias, y contindan procesando las restantes.
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Los algoritmos de cobertura operan afiadiendo condiciones a la regla que se esté
construyendo mientras vayan cubriendo ejemplos de una manera consistente, siempre
con el objetivo de crear una regla con la maxima precision. En contraste, los algoritmos
de particién operan afadiendo condiciones al arbol que estén construyendo, siempre

con el objetivo de maximizar la separacion entre las clases.

Si en los arboles de decision generados mediante algoritmos de particion o divide-and-
conquer las condiciones son excluyentes y exhaustivas, ya sean representados en
forma de arbol o en forma de reglas, esto no es asi para los conjuntos de reglas
generados mediante algoritmos de cobertura o separate-and-conquer, pues en este

caso varias reglas podrian ser aplicables para la misma instancia.

Ademads, pueden existir reglas contradictorias para algunos ejemplos. Esto puede
resolverse dando un orden a las reglas (obteniéndose entonces las denominadas listas

de decision) o ponderando las predicciones diversas.

Las listas de decision pueden considerarse reglas SI — ENTONCES extendidas y tienen

la forma:
Si ... entonces ... ; si ho:
Si ... entonces ... ; si ho:
si ... entonces ... ; si no:

La estructura ordenada de las listas de decision elimina el solapamiento entre las
reglas al que se le suelen achacar las ineficiencias de algunos algoritmos de induccion
de reglas (Berzal Galiano, 2002). Con una lista de decision, al clasificar un ejemplo se
va emparejando dicho ejemplo con cada una de las reglas de la lista hasta que se
verifica el antecedente de una de ellas y, entonces, se le asigna al ejemplo la clase que
aparece en el consecuente de la regla activada. Por si se diese el caso de que no se
verificase ninguna de las reglas de la lista de decision, usualmente se afiade al final de
la lista una regla por defecto con antecedente vacio que corresponde a la clase mas
comun de los ejemplos del conjunto de entrenamiento no cubiertos por las reglas

seleccionadas (o0, en su defecto, la clase mas comun en el conjunto de entrenamiento
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completo). De este modo, nunca habra conflictos entre las reglas. El algoritmo PART
de aprendizaje de reglas basado en arboles de decision parciales (Frank y Witten,
1998) representa un enfoque alternativo hibrido para la induccion de listas de decision,
hibrido porque combina la estrategia divide-and-conquer de aprendizaje de arboles de
decision con la estrategia separate-and-conquer de aprendizaje de reglas. Adopta la
estrategia separate-and-conquer en el sentido de que construye una regla, elimina las
instancias que ésta cubre y continta creando reglas recursivamente para las instancias
gue permanecen hasta que no quede ninguna. Sin embargo, difiere del enfoque

estandar en el modo en que se crea cada regla.

En esencia, para crear una regla, se construye un arbol de decision podado a partir del
conjunto activo de instancias, la hoja de éste con mayor cobertura se convierte en una
regla, y se desecha el arbol. Aunque el hecho de construir repetidamente arboles de
decision para simplemente descartar la mayoria de ellos pueda resultar un tanto
extrafio, en verdad resulta que el empleo de un arbol podado para obtener una regla en
vez de construirla incrementalmente afiadiendo conjunciones evita la tendencia a la
"sobrepoda”, un problema caracteristico de los algoritmos basicos separate-and-
conquer de aprendizaje de reglas. La utilizacion de la metodologia separate- and-
conquer en conjuncién con arboles de decision afade flexibilidad y velocidad. Construir
un arbol de decisibn completo para obtener una Unica regla supondria un enorme
despilfarro de recursos, pero el proceso puede ser significativamente acelerado sin
sacrificio de las ventajas mencionadas de la manera implementada en PART: la idea
clave es construir un arbol de decision parcial en vez de uno completo. Un arbol de
decision parcial contiene algunas ramas que representan subéarboles no definidos. Para
generar tal arbol parcial, se integran las operaciones de construccion y poda con el

objetivo de encontrar un subarbol "estable" que no pueda simplificarse mas.

Una vez hallado este subérbol, la construccion del arbol cesa y dicho subarbol se
convierte en una regla. El proceso es el siguiente: en primer lugar se escoge una
pregunta del mismo modo que en C4.5 para dividir el conjunto de instancias de acuerdo
con ella. A continuacion, los subconjuntos resultantes se expanden en orden creciente

de acuerdo con su entropia , empezando con el de menor entropia, debido a que es
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mas probable que la expansion de los subconjuntos de baja entropia finalice
rapidamente y dé lugar a subéarboles de pequefio tamafio y por lo tanto a reglas mas
generales. La expansion se va realizando recursivamente, pero tan pronto como
aparezca un nodo interno cuyos hijos ya se hayan expandido en hojas, se comprueba
si dicho nodo interno puede ser sustituido por una Unica hoja, esto es, se intenta
"podar" ese subarbol, y la decision acerca de esta poda se toma de la misma manera
gue en C4.5. Si el reemplazo se lleva a cabo, se vuelve hacia atrds a explorar los
nodos hermanos del nodo reemplazado. Sin embargo, si durante la exploracién se
encuentra un nodo cuyos hijos no sean todos hojas — lo que sucedera tan pronto como
el potencial reemplazo de un subéarbol no se lleve a cabo — los subconjuntos restantes
ya no se exploraran y, por tanto, los subarboles correspondientes no seran definidos,

deteniéndose automaticamente la generacion del arbol.

Una vez construido un arbol parcial, se extraerd una unica regla a partir de él. Cada
una de sus hojas se corresponde con una regla posible, y se escogera la que cubra el

mayor nimero de instancias, puesto que proporcionara la regla mas general.

El tratamiento de los valores desconocidos es similar al que lleva a cabo el algoritmo
C4.5. De acuerdo con los experimentos realizados por sus creadores, el algoritmo
PART produce con gran rapidez conjuntos de reglas tan o mas precisos que otros
métodos rapidos de induccion de reglas. Pero su principal ventaja sobre otras técnicas
no es el rendimiento sino la simplicidad, y ello se consigue combinando el método de
induccién top-down de arboles de decision con la estrategia separate- and-conquer de

aprendizaje de reglas.

4.4.2. Seleccion de datos y variables
La muestra de empresas que se ha utilizado en este andlisis es la seleccionada por
Sanchis Arellano et al. (2003) para la aplicacion del Analisis Discriminante a la
prediccion de la insolvencia en empresas espafiolas de seguros no-vida. Dicha muestra
abarca datos del periodo comprendido entre 1983 y 1993, extraidos de la publicacion

anual “Balances y cuentas. Seguros privados” de la Direccion General de Seguros y
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Fondos de Pensiones. Consta de dos submuestras del mismo tamafio, una integrada
por 36 empresas fracasadas - entendiendo por tal aquéllas que fueron intervenidas por
la Comisién Liguidadora de Entidades Aseguradoras (CLEA)1- y la otra por 36
empresas no fracasadas - que para los mismos periodos se mantenian en
funcionamiento -, emparejadas por tamafio - medido a través del volumen de primas -,
tipo de negocio y afio de procedencia de los datos, eliminando asi el efecto de estas

variables en el estudio.

Una vez tomada la muestra, se va a periodos anteriores al de la insolvencia para tratar
de determinar qué indicios de este suceso proporcionan los datos de las cuentas
anuales en forma de ratios. El éxito o fracaso de una empresa sera entendido como
una variable dependiente que deberd ser explicada por un conjunto de ratios
financieros que actuaran como variables independientes. Asi que de cada una de las
empresas se han obtenido las cuentas anuales de los dos afos previos a la quiebra vy,
a partir de dicha informacion, se han calculado una serie de ratios, unos populares en
la literatura contable para medir la solvencia empresarial y otros especificos del sector

asegurador. En la tabla 17 se presentan los 25 ratios seleccionados.
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Tabla 17: Ratios empleados en el estudio La Intelig  encia Artificial como una alternativa viable.

RATIO DEFINICION
R1 (Inversiones + Tesoreria) / (Provisiones técnicas + Depositos recibidos)
R2 Neto_ pgtrimoniql / (Inmovilizado + préditos + Ajustels’ periodificacién (del activo) = Deudas =
Provision para riesgos y gastos — Ajustes periodificacion (del pasivo))
R3 Activo circulante / Pasivo circulante
R4 Activo real / Pasivo exigible
R5 Pasivo exigible / Neto
R6 Provisiones técnicas seguro directo / Total primas seguro directo
R7 Provisiones técnicas negocio neto /Total primas negocio neto
R8 Provisiones técnicas seguro directo / Fondos propios
R9 Provisiones técnicas negocio neto / Fondos propios
R10 | Total primas seguro directo / Fondos propios
R11 Total primas negocio neto / Fondos propios
R12 Gastos tecnicos seguro directo / Fondos propios
R13 Gastos teécnicos negocio neto / Fondos propios
R14 Gastos técnicos seguro directo / (Fondos propios + Provisiones técnicas)
R15 Gastos técnicos negocio neto / (Fondos propios + Provisiones técnicas netas)
R16 | Comisiones sobre el reaseguro cedido / Fondos propios
R17 | Gastos técnicos seguro directo / Primas adquiridas seguro directo
R18 | Gastos técnicos negocio neto / Primas adquiridas negocio neto
R19 Gastos de gestion netos / Total primas negocio neto
R20 Gastos técnicos seguro directo . Gastos de gestion
Primas adquiridas seguro directo  Total primas seguro directo
RO1 Gastos técnicos negocio neto . Gastos de gestion netos
Primas adquiridas negocio neto  Total primas negocio neto
R22 Ingresos financieros / (Tesoreria + Inversiones)
R23 Beneficio antes de impuestos / Fondos propios
R24 Beneficio antes de impuestos / Pasivo total
R25 | Cash-low / Pasivo total
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Se van a desarrollar dos modelos diferentes segun que los datos procedan de uno o
dos afios previos a la quiebra. De este modo, se trata de predecir la crisis con uno o
dos afios de antelacion, respectivamente. Se llama a estos modelos Modelo 1 y Modelo
2.

Para desarrollar el Modelo 1, se utilizaran las 72 empresas disponibles. Sin embargo, al
no disponer de los datos de la totalidad de estas empresas para el segundo afio previo
a la quiebra, unicamente de 70 de ellas. Al eliminar también las respectivas parejas de
las dos empresas faltantes, se cuenta en total con 68 empresas para el desarrollo del
Modelo 2.

Para verificar la capacidad predictiva de los modelos, se lleva a cabo un proceso de
validacion jackknife (Efron, 1982).

Al disponer de pocos datos, reservar parte de ellos para el test supone utilizar todavia
menos para la obtencion de los modelos, lo que podria ocasionar que dichos modelos
fueran de mala calidad. Ademas, el resultado seria demasiado dependiente del modo
en el cual se hubiese realizado la particion del conjunto completo en dos subconjuntos
disjuntos de entrenamiento y test. Dado que, generalmente, esta particion se efectia
de manera aleatoria, podria ocurrir que dos experimentos distintos realizados con el

mismo método sobre la misma muestra obtuvieran resultados muy dispares.

Un mecanismo que permite evitar la dependencia del resultado del experimento del
modo en el cual se realice la particion es el método jackknife (también denominado
leave-one-out). Siendo k el numero de instancias que contenga el conjunto de
entrenamiento (en este caso, 72 para el Modelo 1 y 68 para el Modelo 2), se elabora un
modelo utilizando k-1 instancias y el caso restante se emplea para evaluar dicho
modelo. Este procedimiento se repite k veces, utilizando siempre una instancia
diferente para la evaluacion del modelo. La estimacion del error final se calcula como la

media aritmética de los errores de los k modelos parciales.

Este es un método muy atractivo por dos razones. En primer lugar, se utiliza la mayor
cantidad posible de datos para el entrenamiento, lo que presumiblemente redundara de

modo favorable en la calidad del modelo. En segundo lugar, el procedimiento es
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deterministico, los resultados obtenidos con el mismo método sobre la misma muestra
siempre seran los mismos y no dependeran del modo en el que se realice la particion
de la muestra. El inconveniente vendria dado por el elevado coste computacional
derivado del gran niumero de iteraciones que habran de ser realizadas, con lo que para
bases de datos de gran tamafio no seria muy recomendable. Sin embargo, con
pequefios conjuntos de datos como este, ofrece la oportunidad de conseguir la

estimacion mas exacta que posiblemente pueda obtenerse.

Para la aplicacion del algoritmo PART y la Regresion Logistica a esta muestra se ha
utilizado, respectivamente, el paquete gratuito de mineria de datos WEKA desarrollado
en la Universidad de Waikato (Witten y Frank, 2000) y el software R 2.1.0 distribuido
gratuitamente por CRAN Foundation (R Development Core Team, 2005).

4.4.3. Resultados
Antes de pasar a comentar los resultados obtenidos con el algoritmo PART, se ha de
sefalar que al estar utilizando como variables explicativas ratios financieros calculados
a partir de los estados contables - balance y cuenta de pérdidas y ganancias - de las
empresas, no existen valores desconocidos (missing values) para ninguna de dichas
variables. No obstante, en el primer afio anterior a la quiebra un 0,3% de los valores de
los ratios resultan ser infinito, por tomar el denominador valor nulo. Para el segundo
afo, el porcentaje de valores infinito se reduce al 0,18%. Ya que se dispone de una
muestra relativamente pequefia, se inclina por aprovechar los ejemplos que podrian ser
desechados si se dispusiese de una gran cantidad de casos. Hay que pensar que en
estos casos para los que el valor de algun atributo es infinito pueden esconder en el
resto de sus atributos informacion relevante de cara a la deteccion de patrones Utiles a
partir de los datos, asi que teniendo en cuenta que el porcentaje de infinitos es
ciertamente muy reducido, no tendria sentido eliminar esas empresas de la base de
datos. Por ello, dado que, obviamente, no es posible operar con valores infinito, se ha
optado por considerarlos como valores perdidos, puesto que, como ya se ha
mencionado, PART implementa un procedimiento para poder trabajar con bases de

datos que contengan valores perdidos.
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A continuacion, se presenta la lista de decision obtenida con PART para el primer afio
anterior a la quiebra, esto es, el Modelo 1. Al objeto de obtener un conjunto de reglas lo
mas general posible, de cara a la clasificacion futura de nuevas empresas, se ha

exigido que cada una de las reglas cubra al menos 11 empresas.

llustracion 6: Modelo 1 en el estudio La Inteligenc  ia Artificial como una alternativa viable.

Modelo 1

PART decision list
R3 > 1.186837 AND
R14 <= 0.67952: sana (40.8/10.8)

R3 <= 1.974321: fracasada (19.12/1.0)

: fracasada (12.08/5.0)

Number of Rules: 3

Como se puede observar, la lista de decision consta de tan sdlo tres reglas, la Ultima de
ellas la regla por defecto. La primera de las reglas consta de dos condiciones en su
antecedente. Cuando se trate de clasificar una nueva empresa, si se cumplen las dos
condiciones dicha empresa serd clasificada como "sana". Si esta regla no fuese
aplicable, se pasaria a la siguiente, y si se verificase la Unica condicién de esta
segunda regla la empresa seria clasificada como "fracasada”. Por ultimo, si tampoco se
verificase la segunda regla, a la empresa se le asignaria la clase por defecto
("fracasada”). Al final de cada una de las reglas de la lista se observan entre paréntesis
unos valores n/m. n representa el numero de empresas del conjunto de entrenamiento
gue se clasifican de acuerdo con esa regla 'y m el numero de errores cometidos por la
misma, es decir, el nimero de empresas clasificadas incorrectamente. En este caso
aparecen valores fraccionarios por el tratamiento de los valores perdidos que se ha

comentado anteriormente.
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Ademas de la indiscutible sencillez de la lista de decision, ésta obtiene un porcentaje
de acierto estimado mediante el método jackknife del 82%, resultado mas que
aceptable que genera confianza en la bondad del modelo. Este resultado se extrae de
la siguiente matriz de confusion, donde se observa que se clasifican incorrectamente 8
de las 36 empresas fracasadas, lo que supone un error en la clasificacion de las
mismas del 22% - o acierto del 78% -, y 5 de las 36 empresas sanas, que equivale a un
error del 14% o acierto del 86%, obteniéndose en global el porcentaje de acierto
sefialado del 82%.

llustracién 7: Matriz de confusién modelo 1 en el e  studio La Inteligencia Artificial como una alternat iva
viable.

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
28 8| a = fracasada

n

31| b=sana

Este Modelo 1 confirma la importancia de la liquidez de cara a predecir el fracaso
empresarial, medida a través del ratio R3. Aunque la liquidez es una necesidad
generalizada en cualquier tipo de empresa, en la empresa aseguradora dicha
necesidad reviste una mayor importancia, ya que el proceso productivo es de sentido
inverso al convencional (ésta cobra el importe de la prima antes de hacer frente al pago
del siniestro u otra contraprestacion) y, por tanto, no deberian presentarse problemas
por falta de liquidez, sino por no haber invertido adecuadamente los recursos
procedentes de las primas, puesto que por la propia naturaleza del negocio la empresa
de seguros en funcionamiento normal dispondra de liquidez permanente. La existencia
de problemas de naturaleza financiera no significaria entonces una situacion de
suspension de pagos sino directamente el aviso de una quiebra técnica, como
consecuencia del mencionado ciclo inverso. Como sefiala Millan Aguilar (2000), en una
empresa de seguros los problemas de liquidez deben aparecer con posterioridad a los

problemas econémicos y no al contrario, como ocurre en otros sectores.

Por otro lado, también se manifiesta la solvencia, medida a través del ratio R14, como

factor determinante a la hora de predecir el fracaso en las empresas de seguros. Este
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ratio recoge en el numerador la medida de los riesgos anuales, basandose en la
valoracion de los riesgos que realmente han ocurrido (siniestros del afo), registrados
en la cuenta de pérdidas y ganancias como Gastos Técnicos. El denominador, a través
de la suma de fondos propios y provisiones técnicas, muestra el soporte financiero real
de las empresas para el periodo analizado. De este modo, segun la lista de decision
obtenida, cuando el activo circulante suponga mas del 119% del pasivo circulante y los
gastos técnicos no superen el 68% de la suma de fondos propios y provisiones
técnicas, la empresa sera considerada sana. Si esta regla no se cumpliese y, por tanto,
la empresa no pudiese ser catalogada como sana, simplemente por tener un activo
circulante igual o inferior al 197% del pasivo circulante la empresa seria considerada

fracasada.

Con los datos del segundo afio previo a la quiebra, se obtiene la siguiente lista de
decision, exigiendo que cada una de las reglas de la misma cubra al menos 8

empresas:

llustracién 8: Modelo 2 en el estudio La Inteligenc  ia Artificial como una alternativa viable.

Modelo 2

PART decision list

R3 >0.912177 AND
R14 <=0.616583: sana (40.0/11.0)

: fracasada (28.0/5.0)

Number of Rules: 2

El porcentaje de acierto estimado mediante el método jackknife que se extrae de la
siguiente matriz de confusion es ahora del 72% (recordemos que para el afio 2 cada
una de las dos submuestras consta de 34 empresas). Como cabia esperar, se observa
una disminucion en la precision clasificatoria ante el aumento del horizonte temporal de

la prediccién. No obstante, sigue siendo un resultado mas que aceptable.
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De nuevo se confirma la importancia de la liquidez y la solvencia a la hora de predecir
el fracaso de las empresas aseguradoras, en esta ocasion con dos afios de antelacion.
Asi, cuando el activo circulante supere el 91% del pasivo circulante y los gastos
técnicos no supongan mas del 62% de la suma de provisiones técnicas y fondos
propios, la empresa sera clasificada como sana. En otro caso, se considerara

fracasada.
llustracién 9:Matriz de confusién modelo 2 en el es  tudio La Inteligencia Artificial como una alternati va viable.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
23 11| a = fracasada
8 26| b =sana

4.4.4. Comparacion con la Regresién Logistica
La Regresion Logistica surge como una extension de la Regresion Lineal ordinaria
basada en el método de los minimos cuadrados para superar las limitaciones de esta
técnica cuando es utilizada con variables dependientes categoricas (Pefia, 2002).
Adicionalmente presenta frente al Analisis Discriminante la ventaja de no requerir el
cumplimiento de las estrictas hipdtesis acerca de la distribucidn de las variables que

justifican (al menos en teoria) la aplicacion de esta Ultima herramienta.

La Regresion Logistica consiste en realizar una estimacion por maxima verosimilitud de

los pardmetros de una funcién lineal de las variables explicativas. El modelo planteado

tendra la forma log% = Bo + P1x1 + .. +Bpx, + & donde € es el término de error y p

la probabilidad de éxito en una variable aleatoria binaria que sigue una distribucién de
Bernoulli. Los valores que toma esta variable indican la clase a la que pertenece cada
observaciéon. Dada una nueva observacion caracterizada por unos valores concretos de

X1, X2, ..., X, €l modelo da la probabilidad estimada de que esa observacion

pertenezca a una u otra clase. En un problema de clasificacion la observacion sera
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asignada a la clase mas probable de acuerdo con los valores proporcionados por el

anterior modelo.

Un problema que plantea esta técnica es su incapacidad para aceptar valores faltantes,
lo que obliga a la imputacién de estos Ultimos si no se desea perder la informacion
suministrada por los casos para los cuales algun atributo toma un valor desconocido (lo
gue no seria en absoluto recomendable con pequefios tamafios muestrales). Para
llevar a cabo esta imputacion se ha utilizado la técnica propuesta en Troyanskaya et al.
(2001). En este articulo se comparan distintas estrategias de imputacion para los
missing values concluyéndose que la que proporciona mejores resultados es la
denominada KNNimpute, que consiste en buscar para cada observacion con algun
missing value las observaciones mas cercanas a ella (los "vecinos mas proximos") con
todos sus datos completos y estimar el missing value como una media ponderada de
acuerdo con la distancia de los valores correspondientes de dichos vecinos mas

proximos.

Otro problema es el derivado de la necesidad de determinar cuales seran las variables
explicativas que se incluiran en el modelo eliminando aquéllas que resulten ser
irrelevantes. Un enfoque habitual es el constituido por los procedimientos de tipo
stepwise que utilizan contrastes de significatividad basados en las distribuciones de la t
de Student y la F de Snedecor. Sin embargo, tales procedimientos son intrinsecamente
inestables y dependen en buena medida del cumplimiento de hipotesis bastante
estrictas acerca de la distribucion de las variables consideradas. Ello ha llevado a optar
por el denominado Bayesian Information Criterion (BIC), que utiliza ideas procedentes
de la Teoria de la Informacién para seleccionar aquel modelo que minimice la

expresion —2log[L(8)] + p - lognen donde n es el ndmero de observaciones, p el

ntmero de variables y 8 el estimador maximo verosimil de los parametros del modelo.

Este criterio tiende a seleccionar modelos muy aceptables en el caso de pequefios
tamafios muestrales y cuenta con un notable respaldo teérico (Pefia, 2002). Los ratios
seleccionados para cada modelo (12 para el primer afio y 15 para el segundo), junto

con los coeficientes estimados y su significatividad aparecen recogidos en el tabla 18.
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Tabla 18: Coeficientes de los modelos de regresién
alternativa viable.

logistica en el estudio La Inteligencia Atrtificial

Model 1:
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>{z/}
(Intercept) -0.23398 1.20745 -0.194 0.84635
R2 0.01571 0.01113 1.412 0.15797
R4 0.45187 0.20085 2.250 0.024486 *
R& -3.72381 1.75002 -2.128 0.03335 *
R7 4.79081 1.85247 2.586 (0.00970 **
R8 1.99941 a.72062 2.775 0.00553 **
R10 -2.24256 1.04729 -2.141 0.03225 *
R11 3.09749 1.35527 2.286 0.02228 *
R13 -3.66636 1.34857 -2.719 0.00655 **
R15 2.05890 0.96345 2.137 0.03260 *
R19 -3.70863 1.65530 -2.240 0.02506 *
R24 8.05309 4.30867 1.869 0.06162
R25 -11.18083 5.18987 =-2.154 0.03121 *
Model 2:
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>[z/)

(Intercept) -18.86500 7.05863 -2.673 0.00753 #**
R3 0.02748 a.01070 2.569 0.01019 *
RS -3.31844 1.57387 -2.108 0.03499 #
R6 =57.45636 21.07848 =2.726 0.00641 #*#
R7 51.41808 19.22648 2.674 0.00749 **
RE 33.17818 13.00016 2.552 0.01071 *
R9 -27.73635 12.27665 =-2.259 (0.02387 *
R10 1.25591 0.66732 1.882 0.05983
R12 -44.38111 22.05338 -2.012 0.04417 *
R13 40.55367 22.46503 1.805 0.07104
R14 157.70892 91.71043 1.720 0.08550
R15 -157.27012 92.81663 -1.694 0.09019
R17 -71.56710 24.51203 -2.820 0.00350 ##*
R19 -73.55963 24.,97920 -2.945 0.00323 **
R20 93.15534 30.39458 3.065 0.00218 **
R24 21.08603 7.64695 2.757 0.00583 **
Signif. codes: 0 “***' 0.001 “**' 0.01 **' 0.05 " 0.1

como una

El porcentaje de acierto en la clasificacion estimado mediante el método jackknife es

del 68% con el Modelo 1 y del 70,5% con el Modelo 2, porcentajes que se extraen de

las siguientes matrices de confusion:
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llustracién 10: Matriz de confusiéon modelo 1 y 2 ca  so Regresién Logistica en el estudio La Inteligenci a
Artificial como una alternativa viable.

Ano 1 Ano 2
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b <--classified as a b <--classified as
25 12| a =fracasada 23 9| a=fracasada
11 24| b =sana 11 25| b =sana
4.4.5. Conclusiones

La deteccion precoz de la insolvencia empresarial es un problema que ha recibido
constante atencién por parte del mundo académico y profesional. El sector del seguro
no ha sido ajeno a esta situacion. La utilizacion de modelos eficientes de prediccion de
insolvencias facilitaria la labor de supervision de las empresas aseguradoras
permitiendo que los recursos limitados de la inspeccion se dirigiesen hacia aquéllas
preseleccionadas como potencialmente insolventes y, de forma paralela, se flexibilizase

la normativa en cuanto a requisitos de solvencia.

En este trabajo se ha aplicado a una muestra de empresas espafiolas de seguros no-
vida, partiendo de un conjunto de ratios de caracter financiero, un paradigma
procedente del area de la Inteligencia Artificial conocida como Aprendizaje Automatico,
el algoritmo de induccién de listas de decision PART, con el objeto de comprobar su
utilidad para la prediccion de insolvencias en el mencionado sector. Al objeto de tener
una referencia que pueda ser utilizada como término de comparacion, se ha aplicado

también Regresion Logistica por ser ésta una técnica estadistica estandar.

Los resultados obtenidos con PART mejoran a los que se alcanzan mediante
Regresion Logistica, especialmente en el primer afio previo al fracaso. Ademas, el
algoritmo PART supera a la Regresion Logistica también en otros aspectos: se aplica
con facilidad, proporciona modelos de interpretacion mas sencilla y es robusto ante el
"ruido” introducido por valores faltantes y outliers, y por tanto se adecua mejor a la
informacion contable, que suele presentar datos interrelacionados, incompletos,

adulterados o erréneos.
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5. Desarrollo

Una de las areas que ha tenido méas estudio y avance en las ultimas décadas, ha sido
la Mineria de Datos, debido principalmente al incremento en el tamafio de las Bases de
Datos (BD), teniendo como resultado una falta de conocimiento de la informacion que

se encuentra presente en ellas.

El objetivo principal de investigaciones sobre Mineria de Datos, tratan de descubrir el

conocimiento inmerso dentro de grandes BD.

Un ejemplo de estas BD, son las provistas por The European Conference on Machine
Learning and Principles and Practice of Knowledge Discovery in DB 2007[10] (ECML
PKDD 2007). ECML PKDD es uno de los congresos mas importantes en el area de
Aprendizaje Computacional (Machine Learning) y Mineria de Datos, realizado en

Europa cada afo.

Mineria de Datos es la exploracion y analisis para la identificacion no trivial de patrones
(conocimiento) dentro de grandes cantidades de datos, que puedan ser validos,
novedosos, potencialmente ltiles y entendibles. Los resultados que obtengamos al
aplicar Mineria de Datos deben de ser interesantes, siempre y cuando sean
comprensibles (por seres humanos), sean validos con cierto grado de certeza, sean
potencialmente Utiles y deben de ser novedosos para validar una hipétesis planteada,
una vez que se tiene alguno de estos resultados se pueden evaluar de manera
objetivamente (criterios estadisticos) o subjetivamente (perspectiva del usuario).
Cuando se lleva a cabo una tarea de Mineria de Datos, se puede describir en términos
de:

a) Datos relevantes: Dentro de todos los datos que se tienen, se deben seleccionar
aquellos que sean mas importantes para analizar.

b) Conocimiento previo (Background knowledge): Hay que tener un conocimiento
previo de la materia para que se pueda guiar el proceso de forma correcta.

c) Tipos de conocimiento: Se plantea el problema de encontrar un conocimiento

sobre un conjunto de datos, por lo que es necesario establecer qué es lo que se
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desea obtener, usualmente a esto se le conoce como la problematica asociado a

la BD.

d) Medidas de rendimiento: Se deben de plantear estas medidas estadisticas para

evaluar los resultados obtenidos.

e) Técnicas de representacion: Siempre se debe tener establecida cual va a ser la

forma de representar los datos que estemos manejando.

La Mineria de Datos es una fase importante para poder llevar a cabo el proceso de

Extraccion de conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in Databases

KDD). Areas con las que conjunta la Mineria de Datos:

1.

Una de las

Bases de Datos: Permite almacenar y gestionar grandes cantidades de
datos que posteriormente permiten acceder a ellos de forma rapida y
estructurada.

Estadistica: Disciplina que va de la mano de la Mineria de Datos y cuyos
resultados se evaluan utilizando medidas estadisticas.

Inteligencia Atrtificial: de esta nacen los métodos de aprendizaje que nos
van a permitir llevar a cabo una de las metas principales en Mineria de
Datos llamada clasificacion.

Visualizacion: Con esta disciplina podemos presentar el conocimiento y

los datos usados, de una manera mas visual y comprensible.

tareas principales de KDD y Mineria de Datos, es la clasificacion. La

clasificacién es usada para predecir la clase de cada ejemplo presente en los datos y

es realizada mediante diversos tipos de clasificadores. De acuerdo a J. Ross Quinlan,

los siguientes tipos de clasificadores son los mas utilizados para efectuar la

clasificacion de los datos.

a) Tablas de Decision.

b) Reglas de Decision.

c) Clasificadores Basados en Casos.

d) Redes Neuronales.

e) Clasificadores Bayesianos.
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f) Clasificadores basados en Acoplamientos.

Nuestro trabajo estara enfocado a revisar detalladamente los clasificadores basados en

arboles de decision.
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5.1. Base de datos SABI

La base de datos utilizada en el presente estudio va a ser la BD SABI - Sistema de
Andlisis de Balances lbéricos. Posee un software avanzado que permite conocer y
analizar los balances de mas de 1,4 millones de empresas espafiolas y mas de
400.000 portuguesas.

Permite andlisis detallados, estadisticos y comparativos de empresas y grupos de
empresas, asi como la obtencion de graficos ilustrativos de los balances y cuentas de
resultados. Ello facilita el seguimiento de la evolucion financiera de las empresas en
relacibn a sus competidores, asi como los andlisis del entorno de

mercado/competencia (marketing) y la investigacion econdémica en general.

Damos a continuacion unos detalles a partir de unas imagenes para iniciarse en la

utilizacién de esta base de datos.

llustracion 11: SABI. Pantalla de entrada donde apa rece el menu con las distintas posibilidades de bus queda

SABI - Company information in an instant

i Informe | Informe | Andlisis | Otros

CJNombre
[JCédigo NIF
[# Localizacién Para comenzar una busqueda
g:ﬁ;ﬁ'ﬁ;s seleccionar un
[# Datos Financieros criterio a la
CJForma juridica . .
I Consolidacién izquierda
[JActualizaciones
[# Vinculaciones financierat
[JBancos

[JAuditores de cuentas

[# Administradores
[JCotizacion en bolsa
[JFecha de constitucion
[JBusqueda sobre ultimo a
Niamero de teléfono
[JEstado

[JEmpresas con cuentas de
CJAbrir un archivo de empr
[JAbrir estrategia de biisqu

i o imodbi ERoaEr Badlra Pt Salk
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llustracion 12: SABI. Opcién tipo de blsqueda pora  ctividad con los diferentes codigos y subcédigos.

any information in an instant

Informe | Informe
Bisavedal Lt [ empresa | Sruge | }
Basqueda avanzad -~ 5 73
Clasiicacion CNAE 53

CINombre
[ Cédigo NIF Seleccionar empresas de acuerdo a:
& Localizacién ® Todos los cédigos O Cédigo principal O Cédigos secundarios
*+ Pais/Com. Auténoma: e — - - - .
+ Cédigo postal Utilizar : ® Tabla jerérquica O Lista alfabética O Lista de cédigos
* Localidad o — "
B Actividad [] 4F 011. Produccion agricola | |No de cddigos de actividad seleccionados 0
» Cédigo CNAE 93 [ <F 012. Produccion ganadera No de empresas seleccionadas -0
| &"Ed'g" CNAE-93 Rev. [0 4# 013. Produccion agraria combinada con la produccion ganader:
+ NACE Rev. 1.1 Code [[J < 014. Actividade de los senvicios relacionados com la Itura
+US SIC [ F 015. Caza, captura animales, repoblacion cinegetica y serv. rela
*+ NAICS 2002 [ - 020. Silvicultura, explotacion florestal actividades senvicios relac
+ Exportador/importador [ 4F 050. Pesca, acuicultura, actividades de los senvicios relacionadt
+ Descripcion textual de 0 < . ) i
Empleados 101. Extraccion de hulla {incluye antracita)
[# Datos Financieros [ 4k 102. Extraccion y aglomeracion de lignito pardo

CJForma juridica

] Consolidacion
CJActualizaciones

[# Vinculaciones financie

. Extraccion y aglomeracion de turba
. Extraccion de crudos de petroleo y gas natural
[ P 112. Activ.de los senvicios relac.ciexplotacion petroly gas, excep

[JBancos [[J <# 120. Extraccion de minerales de uranio y torio

CJAuditores de cuentas [ <F 131. Extraccion de minerales de hierro

@Ad'f' stradores [J < 132. Extraccion de minerales metal. no ferreos,excepto minerale
] Cotizacion en bolsa . .

[IFecha de constitucion [ <= 141. Extraccion de piedra

[1Bisqueda sobre tiltim¢ [ 47 142. Extraccion de arenas y arcillas v
# Namero de teléfono <'_‘ B e, S

CEstado

CJEmpresas con cuentas
Acept: C 1.
Abrir un archivo de en ™ cep ar ance ar
< >

llustracion 13: SABI. La opcion del menu lista perm  ite ver las empresas seleccionadas

1y information in an instant

Cambiar Base de Datos - Ejemplo de informe - Contéctenos

EDEFAFTFRCTTRRTA el o e koo adllee oS Lk

Ultimos
Nombre empresa Cédigo NIF Localidad Pais % :il:pr::i::‘:
mil EUR
1. @ D ARANZAUTO SA A50342047 ZARAGOZA ESPANA 19,035 31/12/2002
2./ D AUTOBUSES TERUEL ZARAGOZA SA A44004059 ZARAGOZA ESPANA 4,569 31/12/2002
3.8 I:I AUTOMOVILES LA OSCENSE SA A22000582 HUESCA ESPANA 7.309 31/12/2002
4.[8 [J CONSTRUCCIONES LOBE, S.A. A50174481 ZARAGOZA ESPANA 20,477 31/12/2002
5. @ D CONSTRUCCIONES TECNICAS URBANAS SL B50135516 ZARAGOZA ESPANA 13,667 31/12/2001
6.0 D CONSTRUCCIONES Y CONTRATAS BERNARDO SA AS50355874 EJEA DE LOS CABALLEROS ESPANA 5,635 31/12/2002
7.8 D CONSTRUCCIONES Y DESMONTES MARCO SA A22047591 BINEFAR ESPANA 18,290 31/12/2002
8.[® D EKOALFA 4 SA A50189802 ZARAGOZA ESPANA 41,577 31/12/2002
9. @ D ELECTRONICA CERLER SA AS50447465 LA MUELA ESPANA 15,323 31/12/2002
10. [ [] ENTRERRIOS LOGISTICA S.A. AS50811983 PEDROLA ESPANA 5,848 31/12/2001
1.8 [] FRUTOS DEL GUADALQUIVIR SA AS50087733 ZARAGOZA ESPANA 2,774 3111212002
12. @) D FUNDICIONES Y MANUFACTURAS METALICAS SA AS50003581 ZARAGOZA ESPANA 12,518 31/12/2002
13. @ D KORSNAS PACKAGING SA A35026772 SOBRADIEN ESPANA 12,647 31/12/2002
14. [B] [J LANIPIEL SA ADB135188 GURREA DE GALLEGO ESPANA 5,503 31/12/2001
15. @) [[] LOHE INTERNACIONAL SA AS50329366 ZARAGOZA ESPANA 2,453 31/12/2002
16. @) D MILDRED PASTELERIA SA A22039309 HUESCA ESPANA 33,976 31/12/2001
17. @B [J ORTIZDIESTE SA A50586411 ZARAGOZA ESPANA 7.885 31/12/2002
18. B [J RINY ARAGON S.L. B50597129 ZARAGOZA ESPANA 1,141 31/12/2002
19. @) [J SERVICIOS A LA CONSTRUCCION Y MONTAJES SA A24022154 ZARAGOZA ESPANA 4,586 31/12/2002
20. [ D SERVICIOS AUXILIARES DE TELECOMUNICACION SA AS50225069 ZARAGOZA ESPANA 3,827 31/12/2002
21.[8 [J sopraAP sL B50114503 ATECA ESPANA 6,106 31/12/2002
22. [/ [J TALLERES Y MONT. IN TRIA| Y MINER A AS50073485 ZARAGOZA ESPANA 6,281 31/12/2002
23. @ D TRANSPORTES HERMANOS ALFONSO, SA A44121002 ANDORRA ESPANA 12,737 31/12/2002
24. [ D TUBERIAS Y PREFABRICADOS SA A28120970 LUCENT ESPANA 23,463 31/12/2002
25. [ [ YuDIGAR S.L. B50768167 CARINENA ESPANA 84,176 31/12/2000
|_nicio_]25 Anteriores | [ o= | e | | | (o)

& ® Internet
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llustracion 14: SABI. Existen distintas posibilidad es de clasificacion de la lista.

SABI - Company information in an

N (O AR el i e 8 oS LB

el criterio de clasificacion para la lista
Criterio de clasificacion : Clasificar por :
® Nombre O Ingresos de explotacion Decrecimiento
O rPais O Result. antes Impuestos Crecimento
O cédigo NIF O Activo
O cédigo Postal O Fondos propios Segin :
O Localidad O Rentabilidad economica
O Provincia O Rentabilidad financiera
O Fecha Constitution O Liguidez inmediata
O Forma juridica O Endeudamiento
O Cédigo CNAE 93 O Ultimo niimero empleados
O cédigo IAE

Lot Jomens]

[ mcio | [ [ oo | e S E=EE=

llustracion 15: SABI. En el resto de pestafias apare cen Informe de empresa, Informe de grupo y otros
andlisis. El informe de empresa se compone de : Dat o0s generales, perfil con las principales cuentas,
balance, cuenta de pérdidas y ganancias, ratios, ac  tividad, accionistas,

Informe Empresa

SABI - Company information in an instant
Cambiar Base de Datos - Fiemplo de informe - Contictenos,

[uisto [Empresa] ‘Grumes | Grupo’ exl o i 0 ha o

reIcIviu, oM I IuUI 1D a

Fax: +34 91/6619060
Direccion web: www.informa.es Fecha constitucion: 1310311992

Forma juridica: Sociedad anonima
Cotiza en bolsa: No Uttimo aiio disponible: 31/12/2002
Estado: Activa Cuentas disponibles: Cons. & No Cons.
Ingresos de explotacion: 17,209,862 EUR Resultado del Ejercicio: 916,688 EUR

Ultimo niimero empleados: 215

Codigo CNAE-93 Rev. 1: 7240

Descripcion actividad: LA SOCIEDAD TENDRA POR OBJETO LA CREACION ORGANIZACION PUESTAEN
MARCHA Y COMERCIALIZACION POR CUENTA PROPIA O POR CUENTA DE
TERCEROS, DE BASES DE DATOS, ESPECIALMENTE LAS RELACIONADAS CON
INFORMACION COMERCIAL, ECONOMIC

Presidente: HIDALGO DE QUINTANA TORROBA AGUSTIN
Director ejecutivo: SAINZ MUNOZ JUAN MARIA
PERFIL

Nocons. Nocons. Nocons. Nocons. Nocons. Nocons. Nocons. Nocons. Nocc
31/122002 31/12/2001 31/12/2000 31/12/1999 31/12/1998 31/12/1997 31/12/1996 31/12/1995 31/121
12meses 12meses 12meses 12meses 12meses 12meses 12meses 12meses 12me

Aprobado Aprobado Aprobado Aprobado Aprobado
EUR EUR EUR EUR EUR EUR EUR EUR 1
Ingresos de explotacion 17,209,862 14,990,164 12,542,170 10,529,690 9,186,780 7,827,380 6,306,970 4,393,840 2,353,
Result. ordinarios antes Impuestos 1,792,440 1,811,831 1,299777 1445010 481,030 363,040 40,390 -738,330 -1,794,
Total Activo 18,375,671 17,267,125 12,964,091 9,548,390 7,538,410 6,859,140 36 0 2935730 2,682, v

>
== é [ctes ramas rosostn] s
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llustracion 16: SABI. Ejemplo de gréfico

Informe Empresa

Cambiar Base de Datos - Eiemplo de informe - Contictenos)

= INFORMA SA (Cuentas no consolidadas)
HeR8 | lustracién de la estructura del balance
2002
100% 2% || I e
77.89
75%
Fondos Propios:
66.0 %
113
50% 1%
— il IO E—
[ 28 % T
25%
Activo Acreedores C/P)
Circulante 282%
254 %
0% L 0% . 100 % = Activo
Endeudamiento (%)  Liguidez General (=18375671 EUR)
[ Empresa [ Grupo de Comp. (177 [ 1: Acreedores LP 58%
= Z oo [ e

llustracion 17: SABI. Evolucién de indices

ion in an Informe Empi

Cambiar Base de Datos - Ejemplo de informe - Contictenos|

Informe | Informe T An. Otr
CEENCRCFAFTFRCTRRTA

Seleccione una seccion
[ Perfil | INFORMA SA (Cuentas no consolidadas)

Evolucién de variables claves (en indice)

Seleccione 1 a 5 variables

Ingresos de explotacién
Result. ordinarios antes Impuestos
Total Activo
Fondos propios
Rentabilidad econémica
Rentabilidad financiera ™| 200%

Variables seleccionadas

I
4

250%

— | 150%
Ingresos de explotacion -~
Result. ordinarios antes Impuestos
Total Activo
Fondos propios 100%
|Rentabilidad econdmica v
Aiio base
|2002 v | 50%
1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002
@ Ingresos de explotacién (EUR) 17,209,862 M Result. ordinarios antes Impuestos (EUR) 1,792,440
A Total Activo (EUR) 18,375,671 < Fondos propios (EUR) 12124196
@ Rertabil econdmica 4.99

=3 DR & C3E=3
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llustracién 18: SABI. Comparativas con empresas del mismo sector y competidores

y information in an instant

> Informe T Informe | Analisis | Otre

Informe Grupo

Cambiar Base de Datos - Eiemplo de informe - Contictenos

Seleccionare! N

Seleccionarlas empresas mas afo Seleccionare! EEene
proximas a la empresa sujeto de de eferencia: formato:
acuerto 2 ; i ~ @ Peninsul leccionar e! tipo o dimensién de! GC
I Ingresos de explotacién v ||Ut. Afo disp v ||Formato1 % | O Nacional Standard Group (10emp) v
BALANCE DE SITUACION Y CUENTA DE PERDIDAS Y GANANCIAS

Tipo Ingresos de  Result. ordinarios Resultado del Total activo For oo rorIos
Nombre empresa Pais Afio explotacién antes Impuestos E I empleados

cuentas & T mil EU

mil EUR mil EUR

Mediana UA 10,057 .17 X 1,154 114
EQUIFAX IBERICA SL ESPANA u2 2002 22,194 1 8,735 10 26,876 1" 17,993 2 -9,100 1" 190 3
INFORMA SA ESPANA uz 2002 17,210 2 1,792 7 917 2 18,376 1 12,124 1 215 2
DUN & BRADSTREET ESPANA S.A. ESPANA u1 2002 15,789 3 3,368 8 3,378 9 10,494 5 -2597 9 143 4
COLTEMP-EMPRESA DE TRABALHO TEMPOR PORTUGAL U1 1999 14,348 4 -17 6 -66 6 6,799 7 1,154 6 n.a.
FUNDOSA CONTROL DE DATOS Y SERVICI ESPANA u1 2002 12517 5 -1.210 7 872 7 13,596 3 2,401 5 361 1
INFOBOLSA SA ESPANA u1 2002 10,057 6 2441 1 1,665 1 11,994 4 9,966 2 a6 8
COMPANIA OPERADORA DEL MERCADO ESP ESPANA u1 2001 9,283 7 a38 3 619 4 5,356 9 23826 4 52 7
CALCULO SA ESPANA u1 2002 8,684 8 719 4 713 3 8,772 8 3974 3 n.a.
INFORMACION TECNICA DEL CREDITO S. ESPANA u1 2002 8,461 9 7.940 1" 17,837 10 5211 10 -8.367 10 114 5
GEPIN SOFT SA ESPANA u1 2002 7.370 10 -3.507 9 -2,0685 8 9.441 6 -2,005 8 100 6
SBS INFORMATION TECHNOLOGY SERVICE ESPANA u1 2002 5721 1" 70 5 46 5 3,856 1" 388 7 7 9
RATIOS
Nombre empresa Pais Tiee  afo Bentabilidad ;67 geners)  ERdeudamient Productividad Laapasidad

cuentas fi (%) % devolucidn
Mediana UA -1.88 19.92 1.00 86.14 1.18 0.70
EQUIFAX IBERICA SL ESPANA u2 2002 -149.37 el 20535 1 o068 9 150.57 2 155 3 1.08 3
INFORMA SA ESPANA uz 2002 4.99 4 7.56 9 0.90 6 34.02 9 201 2 028 8
DUN & BRADSTREET ESPANA S.A. ESPANA u1 2002 -32.19 8 130.09 3 078 7 12474 3 052 9 080 5
COLTEMP-EMPRESA DE TRABALHO TEMPOR PORTUGAL U1 1999 n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a.
FUNDOSA CONTROL DE DATOS Y SERVICI ESPANA u1 2002 -494 6 27.98 10 139 4 8234 6 0.91 7 095 4
INFOBOLSA SA ESPANA u1 2002 1388 1 16.71 7 16.17 1 16.91 10 205 1 006 10
COMPANIA OPERADORA DEL MERCADO ESP ESPANA u1 2001 1156 2 2191 5 146 3 47.24 7 1.48 4 024 9
CALCULD SA ESPANA u1 2002 1053 3 17.94 6 258 2 41.32 8 117 6 0.31 7
INFORMACION TECNICA DEL CREDITO S. ESPANA u1 2002 -342.28 10 213.18 2 037 10 260.56 1 -0.87 10 1.42 1
GEPIN SOFT SA ESPANA u1 2002 -21.88 7 103.00 4 075 8 121.24 4 056 8 132 2
SBS INFORMATION TECHNOLOGY SERVICE ESPANA u1 2002 1.19 5 11.79 8 1.10 5 89.94 5 1.20 5 061 6 v
SR T - o oL L v | v

llustracion 19: SABI. Posibilidad de creacién de ra  tios personalizados con su formulacién a partir de las
distintas variables.

Company information in an

Cambiar Base de Datos - Ejemplo de informe - Contictenos

(ENCNEEAGFAERS A e e R o5 L3

Modem;fGlobal v

Secciones | Perfi v] Afio: ©ON ON-1 O Media

Variables disponibles [CIMostrar cédigos Operadores: ‘ﬂ’ = X / I] ( ) A
PERFIL Unidades: | Valor |
Ingresos de explotacidn Limites: Minimo: | ] Méximo: |

Result. ordinarios antes Impuestos = .

Total Activo Si se llega al limite

Fondos propios

Nimero empleados mostrar el valor del limite

mostrar “ns" para “no significativo"

mostrar otro valor
Minimo: Maximo:

[“] Tratar"n.d." como cero

Férmula: 57141 |
Test | = |

Nombre variable; UDV 0 m
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5.2. Aprendizaje computacional
La Inteligencia Artificial es una rama de las ciencias computacionales que trata de
modelar el comportamiento humano por medio de la creacion de sistemas que sean
capaces de imitar la comprensién humana y que también sean capaces de aprender y

reconocer.

Dentro de la Inteligencia Artificial, las distintas técnicas tienen por objetivo desarrollar
aplicaciones para dar una solucion a problemas que presentan un cierto de grado de
complejidad, en los que a veces la solucion 6ptima no es factible de encontrar, e
incluso desconocida, por lo que estas aplicaciones nos ofrecen soluciones parciales

gue suelen dar buenos resultados.

Para construir dichas aplicaciones, en la programacion se debera incluir conocimiento
del dominio del problema para facilitar su resolucion, logrando con esto la reduccion del
costo computacional que implica el uso de técnicas convencionales.

Con frecuencia estas aplicaciones suelen ser programadas para dar solucién a un
problema en especifico, sin embargo al momento que se quiere generalizar el uso de
estas para problemas similares, se necesita volver a programar y agregar conocimiento

nuevo para resolver estos problemas.

Vemos entonces que una de sus principales limitaciones radica en que no podran
resolver problemas para los que no hayan sido programadas. Es aqui donde el
conocimiento que vayamos integrando aumenta el uso que le podemos dar a estas

aplicaciones.

Una aplicacién que sea capaz de adaptarse y poder integrar nuevo conocimiento, a
medida que se usa, de manera automatica se considera mas cercana a ser realmente
una aplicacion inteligente, ya que podra resolver nuevos problemas que nosotros le
proporcionemaos sin esperar una reprogramacion y un conocimiento nuevo que le ayude
a atacar estos problemas. El area de investigacion llamada Aprendizaje Computacional,
dentro de la Inteligencia Artificial, se encarga de desarrollar técnicas para construir
aplicaciones en las que se tenga una adaptacibn de conocimiento de manera

automatica.
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La idea del Aprendizaje Computacional es buscar métodos que logren aumentar las
capacidades de las aplicaciones habituales de manera que puedan ser mas flexibles y
eficaces. Uso del aprendizaje computacional para la construccion de programas de

inteligencia artificial:

e Tareas dificiles de programar: Es muy frecuente que nos encontremos
con tareas excesivamente complejas en las que construir un programa
para resolverlas resulta muy dificil. Pongamos el ejemplo en el que se
pretende desarrollar un sistema de vision que sea capaz de reconocer un
conjunto de imagenes, seria muy complicado desarrollar un programa a
mano que resuelva este reconocimiento. El aprendizaje computacional
nos permite construir un modelo de clasificacion a partir de un conjunto de
ejemplos, para realizar la tarea del reconocimiento y de esta manera
hacer la resolucién del problema mas sencilla.

» Aplicaciones auto adaptables: Hay ciertas aplicaciones que tienen un
mejor rendimiento si son capaces de adaptarse a las circunstancias e ir
aprendiendo a lo largo de su ejecucion. Podemos tener por ejemplo
aplicaciones de interfaces que sean adaptables al uso continuo del
usuario y poder ofrecer un mejor servicio.

* Mineria de Datos/Descubrimiento de conocimiento: El aprendizaje puede
servir para ayudar a analizar informacion, extrayendo de manera
automatica conocimiento a partir de conjuntos de ejemplos vy

descubriendo patrones complejos.
El aprendizaje computacional se divide en cuatro tipos de aprendizaje:

» Aprendizaje Inductivo: En este tipo de aprendizaje se crean modelos de
conceptos o descriptores que posean caracteristicas comunes de los
ejemplos de entrenamiento. Aprendizaje analitico o deductivo: Es
aplicada la deduccién para obtener descriptores de un ejemplo, de un
concepto y su descripcion.
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Aprendizaje genético: Son aplicados algoritmos inspirados en la Teoria de
la evolucion para encontrar descriptores generales de los ejemplos.

Aprendizaje conexionista: Se desarrollan descriptores generales mediante
el uso de las capacidades de adaptacion de redes neuronales artificiales.
Una red neuronal esta compuesta de elementos simples interconectados
gue poseen algun estado. Tras un proceso de entrenamiento, el estado
en el que quedan las neuronas de la red representa el concepto

aprendido.

En este estudio nos basaremos en el aprendizaje inductivo, en donde de distingue el

aprendizaje supervisado y el no supervisado:

Aprendizaje supervisado: En este tipo de aprendizaje se tiene un conjunto
de ejemplos, los cuales tienen asociados un atributo llamado la clase de
cada ejemplo, tendremos entonces algun mecanismo de entrenamiento
en base a este conjunto, para permitirnos distinguir las clases sobre
ejemplos de prueba que proporcionemos.

Aprendizaje no supervisado: En este tipo de aprendizaje solo se cuenta
con un conjunto de ejemplos que no tiene asociado ninguna clase, por lo
gue se debe de encontrar una manera de agruparlos. Para los métodos
de aprendizaje no supervisado se utiliza el concepto de
similaridad/disimilaridad de los ejemplos, para poder construir grupos en
los que ejemplos similares estén justos en un grupo y separados de otros

ejemplos menos similares.

En la llustracion 20 se muestra un esquema basico de un clasificador en el aprendizaje

computacional, que muestra como de una BD se seleccionan dos conjuntos, uno de

entrenamiento para aplicar una fase de entrenamiento a cada clasificador utilizado,

para que de esta forma se pueda pasar a clasificar el conjunto de prueba del cual

desconocemos la clase de cada ejemplo de prueba.
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llustracién 20: Esquema de un clasificador en apren dizaje computacional

Conjunto de

v

entrenamiento

Clasificadores

\
)

BD Prediccion

\r/ | Conjunto de Clase

prueba

A

A continuacion se describen la forma de clasificar a un conjunto de ejemplos mediante
construccion de Arboles de Decision con el algoritmo ID3 (Iterative Dichotomiser 3) y
C4.5.

La construccion de arboles de decision nos permite representar conocimiento a partir
de un conjunto de ejemplos, con esto podemos realizar una generalizacion de ellos y
hallar una forma de clasificar los ejemplos dados. Se analizard un ejemplo préactico de
coémo se construyen estos arboles y se finalizar4 con algunas ventajas y desventajas
de este método de clasificacion.

Un arbol de decision es una forma grafica y analitica para poder llevar a cabo la
clasificacion de los datos utilizados, mediante diferentes caminos posibles. Cada uno
de los nodos del arbol representa los diferentes atributos presentes en los datos, las
ramificaciones del arbol representan los caminos posibles a seguir, para predecir la
clase de un nuevo ejemplo, en donde los nodos terminales u hojas establecen la clase

a la que pertenece el ejemplo de prueba si se sigue por la ramificacién en cuestion.

El lenguaje de descripcion de los arboles de decisién corresponde a las férmulas en

FND (Forma Normal Disyuntiva). Consideramos el caso en el que tenemos 3 atributos,
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el atributo A, B y C, cada uno de ellos con dos valores, x;y-x; Vi =1,23
respectivamente, con esto se pueden construir 2" combinaciones en FNC (Forma

Normal Conjuntiva). Un ejemplo de estas se muestra a continuacion:
(xl ﬂ xz ﬂ —|X3)

Cada una de las combinaciones en FNC describe una parte del arbol que estemos

formando, por lo que tendriamos para el arbol disyuntivas de la siguiente forma:
(.xz ﬂ —|X3) U (xz ﬂ X3) U (_Ixz ﬂ xl) U (ﬁxz ﬂ ﬁxl)

Las cuales son descriptores del arbol de induccion construido, entonces podriamos
formar O(2?") descripciones posibles en FND. El &rbol correspondiente a los

descriptores anteriores se muestra en la llustracion 12.

llustracion 21: Ejemplo gréafico Arbol de decision

X3 —X2

X3 X3 X1 ~X1
X; A X3 X3 ™ X3 X3 Xy XA Xy
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Dado que el orden de los arboles o descriptores es muy grande, evidentemente no es
posible explorar todos los descriptores para ver cual es el mas adecuado, por lo que se
utilizan técnicas de busqueda heuristica para encontrar una forma mas facil y rapida de

hacerlo.

La mayoria de los algoritmos de construccion de arboles de decision se basa en la
estrategia de Ascenso a la Colina (Hill Climbing). Esta es una técnica utilizada en
Inteligencia Artificial para encontrar los maximos o minimos de una funcién mediante
una busqueda local. Estos algoritmos empiezan con un arbol vacio, después se va
particionado en conjuntos de ejemplos, eligiendo en cada caso aquel atributo que mejor

discrimina entre las clases, hasta que se completa el arbol.

Para saber qué atributo es el mejor se utiliza una funcién heuristica, la eleccion que
hagamos es irrevocable, por lo que debemos asegurar que esta sea la mas cercana a
la 6ptima. La principal ventaja de usar este tipo de estrategias es que el costo

computacional es bastante reducido.

5.2.1. Algoritmo 1D3 (Iterative Dichotomiser 3)
El algoritmo ID3 desarrollado por Quinlan en 1983 es considerado un algoritmo
seminal, ya que de aqui se derivan muchos algoritmos para la construccion de arboles
de decision. Este algoritmo se basa en la teoria de la informacién, desarrollada en 1948

por Claude Elwood Shannon.

Su significado es “induccion mediante arboles de decisién”, capaz de tomar decisiones

con gran precision.

Es un sistema de aprendizaje supervisado que aplica la estrategia “divide y venceras”
para hacer la clasificacion, implementando métodos y técnicas para la realizacion de
procesos inteligentes, representando asi el conocimiento y el aprendizaje, con el

propdsito de automatizar tareas.

El ID3 permite determinar el arbol de decisibn minimo, para un conjunto de objetos.

Permite que la informacion se mantenga organizada y entendible para cualquier
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persona, ademas haciendo uso de una secuencia de preguntas, donde cada pregunta

es evaluada con el proposito de obtener la mejor respuesta posible.

La idea basica del ID3 es de determinar, para un conjunto de ejemplos dados, el
atributo mas importante, es decir, aquel que posea mayor poder discriminatorio para
dicho conjunto; este atributo es usado para la clasificacion de la lista de objetos,
basados en los valores asociados por él mismo. Después de haber hecho la primera
prueba de atributo, esta arrojard un resultado, el cual es en si mismo un nuevo
problema de aprendizaje de arbol de decisién con la diferencia de que contara con
menos ejemplos y un atributo menos, por lo que cada atributo que se selecciona se

descarta para la siguiente prueba.

Se utiliza la nocion de entropia descrita en la teoria de la informacién, para ver que
aleatoriedad presenta la distribucion de un conjunto de ejemplos sobre las clases a las
gue pertenecen. Dentro de esta teoria de la informacion se estudia también cuales son

los mecanismos de codificacion de los mensajes y el costo asociado a su transmision.

Sea M = {m,,m,, ......., my, } un conjunto de mensajes, en donde para cada uno de ellos
se tiene una probabilidad P(m;), entonces podemos definir la cantidad de informacion |

contenida en un mensaje de M como:
n
1(M) = ) —~P(my) log, (P(my)
i=1

Se multiplica por menos, debido a que como manejamos probabilidades que estan
definidas entre [0, 1], el logaritmo de estas probabilidades nos da un nidmero negativo,

por lo que convertimos este valor en positivo para darle un sentido intuitivo.

Este valor nos dice que cantidad de bits de informacion son necesarios para codificar
los diferentes mensajes de M. Dado un conjunto de mensajes, podemos obtener la
mejor manera de codificarlos para que el coste de su transmision sea minimo. Ademas
nos permite ir seleccionando al mejor atributo cuyo conocimiento aporte mayor
informacion desde la perspectiva de clasificacion, en cada uno de los niveles del arbol

gue se vaya construyendo. Podemos realizar una analogia con la codificacion de
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mensajes tomando a las clases como los mensajes y la proporcion de ejemplos de
cada clase como su probabilidad. El objetivo de los arboles de decision es construir el
arbol de tamafio minimo, que nos permita distinguir los ejemplos de cada clase. Cada
atributo se debera evaluar para decidir si se le incluye en el arbol. Un atributo sera
mejor cuanto mas permita discriminar entre las diferentes clases como se habia

comentado anteriormente.

Se parte de un arbol vacio y se va construyendo de manera recursiva, tomando en
cada nodo aquel atributo que tiene el mayor grado de informacion, haciendo que sea

menos la cantidad de informacién que falta por cubrir.

Cada vez que hagamos la eleccion de un atributo, deberia hacer que los subconjuntos
de ejemplos que genera el atributo sean mayoritariamente de una clase. Para medir
esto necesitamos una medida de la cantidad de informacién que cubre un atributo
(medida de Entropia, E). Lo primero que se debe formular es la cantidad de informacion

gue tiene cada clase la cual se puede hacer de la siguiente forma:

Dado un conjunto de ejemplos X clasificados en un conjunto de clases
C ={cy, ¢y ..., cp} Siendo || la cardinalidad de la clase c; y |X]|el nidmero total de
ejemplos, la cantidad de informacion vendréa expresada de la siguiente forma:

|cil lcil
I(X,C) =— —1 —
ci€C

Teniendo la cantidad de informacion se puede formular la Entropia de la siguiente

forma:

Para cada uno de los atributos A;; siendo {v;4, ... ... ,Vin} €l conjunto de posibles valores
del atributo A; y |[4;(C) = v;;]| el nimero de ejemplos que tienen el valor v; en su

atributo A, la funcion de entropia es expresada de la siguiente forma:

AiC = Ujj
sy =— 3 Ol 0

Ui]'EAi
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Con el resultado de estas medidas se define la funcion de ganancia de informacion de

la siguiente forma:
G(lXI, C;Ai) = I(XF C) - E(X, ClAi)

Es por ello que se toma el atributo que maximice este valor para ir expandiendo el arbol
de induccion. El pseudocddigo del algoritmo ID3 para la construccion de un arbol de

decision es el siguiente:

func ID3(X,C, A) = ( X: Ejemplos, C: Clasificacion, A: Atributos)
si todos los ejemplos son de la misma clase
entonces [D3 «— hoja con la clase.
otro
Calcular la funcion de cantidad de informacion de los ejemplos (1)
para cada atributo en A
Calcular la funcion de entropia (£') v la ganancia de informacion (G)
Escoger el atributo que maximiza (&) (sea a)
Eliminar a de la lista de atributos (A)
termina
para cada particion generada por los valores v; del atributo a
Arbol; — ID3(ejemplos de X con a = v;,
Clasificacion de los ejemplos. Atributos restantes)
Generar arbol con a = v;y Arbol;
termina

ID3 — la umon de todos los arboles

A continuacion implementamos un ejemplo mediante el Algoritmo ID3 de forma manual.
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Se han escogido de los estudios analizados los ratios mas importantes y se han

establecido una serie de ejemplos aleatorios de empresas ficticias que se muestran en

la tabla 21 a partir de las que se obtiene la llustracion 13.

Tabla 19: Ejemplo Implementacién Algoritmo ID3 Tabl

a de empresas y ratios

Atributo
Empresa Rentabilidad |Cash Flow |[Endudamiento |Fondos Propios |Solvencia
E1 Alta Alto Alto Bajo Insolvente
E2 Alta Alto Alto Alto Solvente
E3 Media Alto Alto Bajo Insolvente
E4 Baja Medio Alto Bajo Insolvente
E5 Baja Bajo Bajo Bajo Insolvente
E6 Baja Bajo Bajo Alto Solvente
E7 Media Bajo Bajo Alto Solvente
E8 Alta Medio Alto Bajo Insolvente
E9 Alta Bajo Bajo Bajo Solvente
E10 Baja Medio Bajo Bajo Insolvente
E11 Alta Medio Bajo Alto Solvente
E12 Media Medio Alto Alto Solvente
E13 Media Alto Bajo Bajo Solvente
E14 Baja Medio Alto Alto Insolvente
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Tabla 20: Célculo ejemplo algoritmo ID3 (1 de 6 )

Informacion de las clases

Insolvente =714
Clase Solvente =714
I(S) -(7114)*LOG(7/14;2)-(714)*LOG(7/14;2)=

Rentabilidad  (Alta, media, Baja)
PyA=Alta Insolvente .=2/5

Alta Solvente  .=3/5

I(S,Rentabilidad) -(2/5)*LOG(2/5;2)-(3/5)*LOG(3/5;2)=
PyA=Media Insolvente  .=1/4

Media Solvente  .=3/4

I(S,Rentabilidad) -(1/4)*LOG(1/4;2)-(3/4)*LOG(3/4;2)=
PyA=Baja Insolvente .=4/5

Baja Solvente  .=1/5

I(S,Rentabilidad) -(4/5)*LOG(4/5;2)-(1/5)*LOG(1/5;2)=
Cash Flow (Alto, medio, Bajo)
PyA=Alto Insolvente .=2/4

Alto Solvente  .=2/4

I(S,Rentabilidad) -(2/4)*LOG(2/4;2)-(2/4)*LOG(2/4;2)=
PyA=Medio Insolvente .=4/6

Medio Solvente  .=2/6

I(S,Rentabilidad) -(4/6)*LOG(4/6;2)-(2/6)*LOG(2/6;2)=
PyA=Bajo Insolvente  .=1/4

Bajo
I(S,Rentabilidad)

Solvente =3/4
-(1/4)*LOG(1/4;2)-(3/4)*LOG(3/4;2)=

Endeudamiento (Alto,Bajo)
PyA=Alto Insolvente .=5/7

Alto Solvente  .=2/7

I(S,Rentabilidad) -(5/7)*LOG(5/7;2)-(2/7)*LOG(2/7;2)=
PyA=Bajo Insolvente .=2/7

Bajo
I(S,Rentabilidad)

Solvente  .=5/7
-2/71)*LOG(2/7;2)-(5/7)*LOG(5/7;2)=

Fondos Propios (Si/No)
PyA=Alto Insolvente .=1/6
Alto Solvente  .=5/6
I(S,Rentabilidad) -(1/6)*LOG(1/6;2)-(5/6)*LOG(5/6;2)=
PyA=Bajo Insolvente  .=6/8

Bajo
I(S,Rentabilidad)

Solvente  .=2/8
-(6/8)*LOG(6/8;2)-(2/8)*LOG(2/8;2)=

0,97095059

0,81127812

0,72192809

0,91829583

0,81127812

0,86312057

0,86312057

0,65002242

0,81127812

Variable Ganancia de Informacién (Variable)
Rentabilidad 0,163606718
Cash Flow 0,088936607
Endudamiento 0,136879431

Fondos Propios

0,199883025

F23-((5/14)*F28+(4/14)*F32+(5/14)*F36)=
F23-((4/14)*FA1+(6/14)*FA5+(4/14)*F49)=
=F23-((7/14)*F54+(7/14)*F58)=
F23-((6/14)*F63+(9/14)*F67)=
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Tabla 21: Calculo ejemplo algoritmo ID3 (2 de 6)

Atributo
[Empresa Rentabilidad [Cash Flow [Endudamiento [Fondos Propiog/|Solvencia |
E1 Alta Alto Alto Bajo Insolvente
E3 Media Alto Alto Bajo Insolvente
E4 Baja Medio Alto Bajo / Insolvente
E5 Baja Bajo Bajo Baj Insolvente

Insolvente
Solvente
Insolvente

|__E13 | _Meda | Ato | _ Bao _[f Bajo | Solente |

Informacién de las clases FP Bajo (Elimino Alto)
Insolvente =6/8 Variable Ganancia de Informacién (Variable)
Clase Solvente =2/8 Rentabilidad 0,216917187
I(S) -(6/8)*LOG(6/8;2)-(2/8)*LOG(2/8;2)= 0,81127812 Cash Flow 0,216917187
Rentabilidad (Alta, media, Baja) Endudamiento 0,311278124
PyA=Alta Insolvente  .=2/3
Alta Solvente =13
I(S,Rentabilidad) -(2/3)*LOG(2/3;2)-(1/3)*LOG(1/3;2)= 0,91829583
PyA=Media Insolvente =172
Media Solvente =172
I(S,Rentabilidad) -(1/2)*LOG(1/2;2)-(1/2)*LOG(1/2;2)= 1
PyA=Baja Insolvente =373
Baja Solvente =073
I(S,Rentabilidad) -(3/3)*LOG(3/3;2)-(0/3)*LOG(0/3;2)= 0
Cash Flow (Alto, medio, Bajo)
PyA=Alto Insolvente  .=2/3
Alto Solvente =173
I(S,Rentabilidad) -(2/3)*LOG(2/3;2)-(1/3)*LOG(1/3;2)= 0,91829583
PyA=Medio Insolvente =373
Medio Solvente =03
I(S,Rentabilidad) -(3/3)*LOG(3/3;2)-(0/3)*LOG(0/3;2)= 0
PyA=Bajo Insolvente =172
Bajo Solvente =112
I(S,Rentabilidad) -(1/2)*LOG(1/2;2)-(1/2)*LOG(1/2;2)= 1

Endeudamiento (Alto,Bajo)

PyA=Alto Insolvente  .=4/4

Alto Solvente =0/4

I(S,Rentabilidad) -(4/4)*LOG(4/4;2)-(0/4)*LOG(0/4,2)= 0
PyA=Bajo Insolvente  .=2/4

Bajo Solvente =2/4

I(S,Rentabilidad) -(2/4)*LOG(2/4;2)-(2/4)*LOG(2/4;2)= 1
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Tabla 22: Calculo ejemplo algoritmo ID3 (3 de 6)

Atributo |
Empresa |Rentabilida¢Cash Flow |EndudamierfFondos Prgj{Solvencia
E1 Alta Alto Alto Bajo Insolvente
E3 Media Alto Alto Bajo Insolvente
E4 Baja Medio Alto Insolvente

E5

Baja

Bajo

Bajo

Insolvente

Insolvente

Solvente

__E13 | Meda | Ao | Bajo [/ Bajo | Sovente |

Informacion de las clases

FP Alto (Elimino Bajo)

Insolvente

Insolvente =1/6 Variable Ganancia de Informacién (Variable)
Clase Solvente =5/6 Rentabilidad 0,316689088
I(S) -(1/6)*LOG(1/6;2)-(5/6)*LOG(5/6;2)= 0,65002242 Cash Flow 0,190874505
Rentabilida«(Alta, media, Baja) Endudamient 0,190874505
PyA=Alta Insolvente =072
Alta Solvente =22
I(S,Rentabilide -(0/2)*LOG(0/2;2)-(2/2)*LOG(2/2;2)= 0
PyA=Media Insolvente =072
Media Solvente =212
I(S,Rentabilide -(0/2)*LOG(0/2;2)-(2/2)*LOG(2/2;2)= 0
PyA=Baja Insolvente =172
Baja Solvente =12
I(S,Rentabilide-(1/2)*LOG(1/2;2)-(1/2)*LOG(1/2;2)= 1
Cash Flow (Alto, medio, Bajo)
PyA=Alto Insolvente =071
Alto Solvente =11
I(S,Rentabilide-(1/1)*LOG(1/1;2)= 0
PyA=Medio Insolvente =173
Medio Solvente =2/3
I(S,Rentabilide-(1/3)*LOG(1/3;2)-(2/3)*LOG(2/3;2)= 0,91829583
PyA=Bajo Insolvente =072
Bajo Solvente =212
I(S,Rentabilide-(2/2)*LOG(2/2;2)= 0
Endeudamie (Alto,Bajo)
PyA=Alto Insolvente =173
Alto Solvente =23
I(S,Rentabilide-(1/3)*LOG(1/3;2)-(2/3)*LOG(2/3;2)= 0,91829583
PyA=Bajo Insolvente =073
Bajo Solvente .33
I(S,Rentabilide-(3/3)*LOG(3/3;2)= 0
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Tabla 23: Célculo ejemplo algoritmo ID3 (4 de 6 )

Atributo
Empresa Rentabilidad [Cash Flow |Endudamientgf|Fondos Propiog/|Solvencia
E5 Baja Bajo Baj Baj Insolvente
E6 Baja Bajo Bap Al Solvente
E7 Media Bajo Bjo 0 Solvente
£9 Alta Bajo ajo ajo Solvente
E10 Baja Medio / Bajo / Bajo Insolvente
£ Alta Medio Bajo Alto Solvente

€3 Meda | _Ato [/ Bao [/ Bap ] Solvente

Informacioén de las clases Endeudamiento Bajo (Elimino Alto)
Insolvente =21 Variable Ganancia de Informacion (Variable)
Clase Solvente =57 Rentabilidad 0,469565211
IS) -(1)*LOG(2/7;2)-(5/7)*LOG(5/7;2)= 0,86312057 Cash Flow 0,113818783
Rentabilidad  (Alta, media, Baja)
PyA=Alta Insolvente =02
Alta Solvente =212
I(S,Rentabilidad) -(2/2)*LOG(2/2;2)= 0
PyA=Media Insolvente =02
Media Solvente =212
I(S,Rentabilidad) -(2/2)*LOG(2/2;2)= 0
PyA=Baja Insolvente .=2/3
Baja Solvente =173
I(S,Rentabilidad) -(2/3)*LOG(2/3;2)-(1/3)*LOG(1/3;2)= 0,91829583

Cash Flow (Alto, medio, Bajo)

PyA=Alto Insolvente =01

Alto Solvente =11

I(S,Rentabilidad) -(1/1)*LOG(1/1,2)= 0
PyA=Medio Insolvente =172

Medio Solvente =12

I(S,Rentabilidad) -(1/2)*LOG(1/2;2)(1/2)*LOG(1/2;2)= 1
PyA=Bajo Insolvente .=1/4

Bajo Solvente  .=3/4

I(S,Rentabilidad) -(1/4)*LOG(1/4;2)(3/4)*LOG(3/4;2)= 081127812
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Tabla 24: Célculo ejemplo algoritmo ID3 (5 de 6 )

Atributo
Empresa |Rentabilida{Cash Flow [EndudamiefiFondos PrfSoIvencia
E1 Alta Alto Alto Bajo Insolvente
E2 Alta Alto Ao [ Alto [ ] Solvente
E3 Media Alto Alto [ Bajo / | Insolvente
E4 Baja Medio Alto, Bajo, Insolvente

__E12 | Media | _Medio ]/ Alto ]/ Ao | Solente |

Baja Insolvente

Informacién de las clase Endeudamiento Alto (Elimino Bajo)

Insolvente =5/7 Variable  [Ganancia de Informacién (Variable)
Clase Solvente =217 Rentabilidad 0,183850925
I(S) -(2/7)*LOG(2/7;2)-(5/7)*LOG(5/7;2)= 0,86312057 Cash Flow 0,005977711
Rentabilida( (Alta, media, Baja)
PyA=Alta Insolvente  .=2/3
Alta Solvente =173
I(S,Rentabilide -(2/3)*LOG(2/3;2)-(1/3)*LOG(1/3;2)= 0,91829583
PyA=Media Insolvente  .=1/2
Media Solvente =12
I(S,Rentabilide -(1/2)*LOG(1/2;2)-(1/2)*LOG(1/2;2)= 1
PyA=Baja Insolvente  .=2/2
Baja Solvente =072
I(S,Rentabilide -(2/2)*LOG(2/2;2)= 0

Cash Flow (Alto, medio, Bajo)

PyA=Alto Insolvente .=1/3

Alto Solvente =23

I(S,Rentabilide -(1/3)*LOG(1/3;2)-(2/3)*LOG(2/3;2)= 0,91829583
PyA=Medio Insolvente .=3/4

Medio Solvente =1/4

I(S,Rentabilide -(3/4)*LOG(3/4;2)-(1/4)*LOG(1/4;2)= 0,81127812
PyA=Bajo Insolvente .=0

Bajo Solvente =0

I(S,Rentabilide 0 0
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Tabla 25: Calculo ejemplo algoritmo ID3 (6 de 6 )

Atributo
Empresa Rentabilidad /|Cash Flow |Endudamiento |Fondos Propiog/|Solvencia
E4 Baja Medio Alto Bajo Insolvente
E5 Bajg Bajo Bajo Baj({ Insolvente
E6 Baja Bajo Bajo Alth Solvente

____E10 | [/ Baa | Medio | Bajo | _/Bao | Insolvente ]

Baja Insolvente
Informacién de las clases Rentabilidad Baja (Elimino Alta y Media)
Insolvente =45 Variable Ganancia de Informacioén (Variable)
Clase Solvente =15 Cash Flow 0,321928095
I(S) -(4/5)*LOG(4/5;2)-(1/5)*LOG(1/5;2)= 0,72192809 Endudamiento 0,170950594
Cash Flow (Alto, medio, Bajo)
PyA=Alto Insolvente =0
Alto Solvente =0
I(S Rentabilidad) 0 0
PyA=Medio Insolvente =373
Medio Solvente =073
I(S,Rentabilidad) -(3/3)*LOG(3/3;2)-(0/3)*LOG(0/3;2)= 0
PyA=Bajo Insolvente =172
Bajo Solvente =172
I(S,Rentabilidad) -(1/2)*LOG(1/2;2)-(1/2)*LOG(1/2;2)= 1

Endeudamiento (Alto,Bajo)

PyA=Alto Insolvente =272

Alto Solvente =072

I(S,Rentabilidad) -(2/2)*LOG(2/2;2)-(0/2)*LOG(0/2;2)= 0
PyA=Bajo Insolvente  .=2/3

Bajo Solvente =173

I(S,Rentabilidad) -(2/3)*LOG(2/3;2)-(1/3)*LOG(1/3;2)= 0,91829583
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llustracion 22: Arbol de decisién resultante

Construccion del arbol

Fondos Propios
Bajo o

N

Endeudamiento

Rentabilidad
Baja Media Alta
Rentabilidad
Baja Media Alta 2
Insolvente Solvente Solvente
Insolvente Solvente Solvente
Cash Flow
Bajo Alto
Insolvente Medio  golvente
Endeudamiento
Bajo Alto
Solvente Insolvente
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5.3. Lenguaje de programacion
El presente trabajo se desarrolla bajo el lenguaje de programacion R, que incluye el

paquete rpart que permite construir dichos modelos.

R es un lenguaje y entorno de programacion para analisis estadistico y grafico. El
paquete estadistico R es uno de los mas flexibles, potentes y profesionales que existen
actualmente para realizar tareas estadisticas de todo tipo, desde las mas elementales,
hasta las mas avanzadas. En particular, estad desarrollado y mantenido por algunos de

los mas prestigiosos estadisticos actuales.

Se trata de un proyecto de software libre, resultado de la implementacion GNU del
lenguaje S. Ry S-Plus son, dos de los lenguajes mas utilizados en investigacion por la
comunidad estadistica, siendo ademas muy populares en el campo de la investigacion
biomédica, la bioinformatica y las matematicas financieras. A esto contribuye la
posibilidad de cargar diferentes bibliotecas o paquetes con finalidades especificas de

calculo o grafico.

R se distribuye bajo la licencia GNU GPL y esta disponible para los sistemas operativos

Windows, Macintosh, Unix y GNU/Linux.

R proporciona un amplio abanico de herramientas estadisticas (modelos lineales y no
lineales, tests estadisticos, andlisis de series temporales, algoritmos de clasificacion y

agrupamiento, etc.) y graficas.

Al igual que S, se trata de un lenguaje de programacién, lo que permite que los
usuarios lo extiendan definiendo sus propias funciones. De hecho, gran parte de las
funciones de R estdn escritas en el mismo R, aunque para algoritmos
computacionalmente exigentes es posible desarrollar bibliotecas en C, C++ o Fortran
gue se cargan dinamicamente. También se pueden manipular los objetos de R
directamente desde cddigo desarrollado en C. R también puede extenderse a traves de

paquetes desarrollados por su comunidad de usuarios.
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Ademas, R puede integrarse con distintas bases de datos y existen bibliotecas que
facilitan su utilizacién desde lenguajes de programacién interpretados como Perl y
Python.

Otra de las caracteristicas de R es su capacidad gréafica, que permite generar graficos

con alta calidad. R posee su propio formato para la documentacion basado en LaTeX.

R también puede usarse como herramienta de calculo numérico, campo en el que
puede ser tan eficaz como otras herramientas especificas tales como GNU Octave y su
equivalente comercial, MATLAB. Se ha desarrollado una interfaz, RWeka6 para
interactuar con Weka que permite leer y escribir ficheros en el formato arff y enriquecer

R con los algoritmos de mineria de datos de dicha plataforma.

R forma parte de un proyecto colaborativo y abierto. Sus usuarios pueden publicar
paquetes que extienden su configuracion basica.

Para facilitar el desarrollo de nuevos paquetes, se ha puesto a servicio de la comunidad
una forja de desarrollo que facilita las tareas relativas a dicho proceso.

llustracién 23: Pantalla principal del programa R

I RGui (32-bit)

File Edit View Msc Packages Windows Help

EECIREE

[ R Console

"Sock it to Me"

on for Statistical Computing

R iz free software and comes v

You are welcome to redistribuate it u
Type "ligense ()" or "licence(}' for

R i= 2 gollaborative project with many contributors.
Type "concri =()" for moxr mation and

"gitation()' on how to cite R i packages in publications.
Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or
"help.start ()" for an HTML browser interface to help.

Type "g()' to guitc R.

>
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Los usuarios de R disponen de una serie de algoritmos estandar para generar y
manipular arboles de decision. Los méas habituales estan contenidos en alguno de los

siguientes paquetes:

* Rpart

* RWeka
« Tree

s mvpart

* partykit

Cada uno de ellos tiene un interfaz distinto y operaciones como las de realizar
predicciones, dibujar los arboles, etc. exigen conocer funciones especificas. (Este es,

de hecho, un problema genérico de R derivado de su naturaleza cooperativa).

llustracion 24: Paquetes de R

=t RGui {32-bit)

File Edit WView Msc Packages Windows Help

7. R Console

version 3.1.31 (2012-07-10) —— "Sogk it to Me"
opyright (C) 2014 The R Foundation for Statistical Computing
Tatform: i386-wed4-mingw32/1i386 (32-bitc)

paleaTs
palinsal
PamGeneMixed

R iz free software and comes with ABSOLUTELY HO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain con

ions.

Type "license ()" or "licence()' for distribution details.

Paneldata
papeR.
ParallelForest
parallelize.dynamic
paralielMap
paralleMCMCcombine

R i= a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and
'eitation()' on how to gite R or R packages in publications.

ParamHelpers
paramlink
paran
parboost
parcar
ParDMacopy
ParentCffsoring

ParetoPosStable

parfm

parfossil =
parma
parmigene
parsedate
partDsA
partialor,
partitiorMap
partiionMetric

Type 'demo()' for some demos, 'help(})' for on-line help, or
"help.start ()" for an HIML browser interface to help.
Type 'gi)" to guitc R.

.list(sort|.packages(all vailabhie = TRUE) ) ,graphica=TRUE)

W

¥{pkeg, character.or E) T}

LR

W

I

I

o

e
[is}

in

parviol
PAS
pass
pastecs i
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llustracion 25: Carga de un paquete en R

Edit View Misc Packages Windows Help

; 0} —=— "Sock it to Me"
} e R Foundation for Statistcical Computing
E6-wbd-mingw3Z/i386 (3Z-bit}

R wersion 3.1.
Copvright: |
Placform:

Y NO WRRRANTY.
nder certain condi

R is free software and comes with ABSOL
You are welcome to redistribute ito ions.

Type: 'license()' or 'licence:()' for distribx

ion details.

R.is & collaborative project with many contributors.

Iype 'contributors () ' for more information and

‘citation() ' on how to cite R or R packages in publications.
Type 'demol) ' for some demos, 'help()' for on-line help, or

‘help.start() ' for an HIML browser interface to help.
Type &

=elect.list

| .packages(all

v

;= = {ph 1 rery (pky; charzcter.

>

T http://cran.es.r-project.org/bin/windows/contrib/3.1/partykit 0.8-0.zip'
Ci 'application/zip' length 1152538 bytes (1.1 Mb)

o

]

package "partykit' successfully unpacked and MDS. sums checked
The downloaded binary packages are in
C:\Documents and Settings\Rdministcrator\Local SE:cznc_zs\Temp‘xRt.rr.pm‘l:Exp\dowr.loaded_packac_:es

>

llustracion 26: Paquete rpart

Package ‘rpart’

June 27,2012
Priority recommended
Version 3.1-54
Date 2012-06-27
DateNote March 2002 version of rpart

Author Terry M Therneau and Beth Atkinson <atkinson@mayo.edu>. R port
by Brian Ripley. Note that maintainers are not available to
give advice on using a package they did not author.

Maintainer Brian Ripley <ripley@stats.ox. ac.uk>

Description Recursive partitioning and regression trees

Title Recursive Partiticning

Depends R (>=2.14.0), graphics, stats, grDevices
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llustracién 27: Intalacién y carga del paquete rpar  t

Instalando y usando el paquete “rpart”:

» install.packages ('rpart',dependencies=TRUE)

» library(rpart)

Andlisis del riesgo crediticio de las empresas iéslaa mediante el uso de “decision trees”



Desarrollo 124

5.4. Modelo de regresion logistica
En estadistica, la regresion logistica es un tipo de andlisis de regresion utilizado para
predecir el resultado de una variable categorica (una variable que puede adoptar un
namero limitado de categorias) en funcion de las variables independientes o
predictoras. Es util para modelar la probabilidad de un evento ocurriendo como funcion
de otros factores. El analisis de regresion logistica se enmarca en el conjunto de
Modelos Lineales Generalizados que usa como funcion de enlace la funcion logit. Las
probabilidades que describen el posible resultado de un Unico ensayo se modelan,

como una funcion de variables explicativas, utilizando una funcion logistica.

En el andlisis de regresion multiple, la construccidn, evaluacion y seleccién del mejor
subconjunto de variables predictoras que expliquen una variable respuesta es un

problema importante de la estadistica por diversas razones que incluyen:

I.  Estimar o predecir a un menor costo al reducir el nUmero de variables sobre las
que se recogen datos.

[I.  Predecir con precision mediante la eliminacion de las variables sin relevancia.

lll.  Describir un conjunto de datos multivariados con parsimonia. Se dice que un
modelo es parsimonioso si consigue ajustar bien los datos pero usando la menor
cantidad de variables predictoras posibles.

IV. Estimar los coeficientes de regresion con errores estandar pequefos (sobre todo
cuando algunas variables predictoras estan altamente correlacionadas).

V. Emplear un menor conjunto de variables predictoras de forma que se mitigue el

esfuerzo computacional.

Por lo anterior, el estudio de la seleccion del mejor subconjunto de variables no es un
trabajo facil, especialmente cuando se tiene un gran nimero de variables predictoras y
no se tiene informacion precisa sobre la relacion exacta entre las variables. A veces el
numero del total de posibles modelos es enorme, (2k, millones), es decir cuando
existen mas de k=20 variables predictoras, la evaluacion de todas las posibles
combinaciones de subconjuntos de variables es una tarea que puede tener un alto

costo computacional. Por lo tanto, las técnicas de optimizacidon combinatorial y las
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estrategias para la seleccion de modelos tienen gran importancia y son necesarias para

explorar el gran espacio de soluciones.

Las estrategias mas conocidas y utilizadas para la seleccién del mejor subconjunto de
variables son los métodos “Stepwise”, donde el procedimiento se basa en seleccionar
el mejor modelo de manera secuencial incluyendo o excluyendo una sola variable
predictora en cada paso segun criterios de evaluacion. Existen tres algoritmos
usualmente usados: “Backward Elimination” (Eliminaciéon hacia atras), “Forward

Selection” (Seleccidn hacia adelante) y “Stepwise Seleccion” (Seleccién Paso a Paso).

Algunos criterios estadisticos basados en informacion del modelo como el criterio de
informacion de Akaike (AIC), el criterio de informacién Bayesiano (BIC) y/o el criterio de
informacion de Schwartz (SIC), que evaltan el grado de calidad de la regresion multiple
segun el subconjunto de variables, presentan debilidad para medir la complejidad del
modelo a partir del nimero de variables predictoras en términos de penalidad, la cual
es una medida de compensacion por el sesgo en la falta de ajuste cuando los
estimadores de maxima verosimilitud son utilizados. Sin embargo, no es suficiente
medir la complejidad del modelo (término penalidad, por ejemplo 2k en AIC)
Unicamente con variables predictoras o parametros del mismo modelo. Es necesario
considerar mas elementos de juicio para definir y medir la complejidad de la
informacion del modelo seleccionado. En este trabajo se propone utilizar una técnica de
optimizacion combinatorial que sea computacionalmente eficiente en la seleccion del
modelo estadistico con un criterio de evaluacion que contenga mas propiedades que

relacionen e interactien las componentes de un modelo de regresion.

5.4.1. Andlisis de regresion: diagndsticos
Los diagnosticos de regresion se refieren a la clase general de técnicas para la
deteccion de problemas en regresion, en el modelo o en los datos. Estos métodos
estan disefiados para detectar fallas en los supuestos, observaciones atipicas,
deficiencias en el modelo y deteccion de situaciones en las que las relaciones fuertes

entre las variables independientes estan afectando los resultados. En este campo de
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investigacion se han hecho algunas publicaciones, sin embargo no existe una frontera
clara entre la utilidad de estas técnicas con el tiempo. A continuacion se mostraran las
técnicas para diagndsticos cuando se presentan problemas de multicolinealidad y para

la deteccién de puntos influenciables.

5.4.1.1. Diagnésticos de colinealidad
El problema de colinealidad en regresion se refiere a que las columnas de la matriz de
regresion X pueden estar casi linealmente dependientes o colineales, lo cual conlleva a
gue X'X esté cerca de ser singular. Entonces la matriz de varianza-covarianza (1) esta
cerca de la colinealidad, teniéendose un efecto considerable en la precisién. Luego si
los coeficientes del modelo de regresion lineal (B) pueden ser estimados y tienen
grandes varianzas, las pruebas de estimacion de los parametros del modelo tienen
poca influencia y los intervalos de confianza podrian ser muy amplios, haciendo dificil

decidir si una variable hace una contribucion significativa a la regresion.

Var(f) = 02 (X'X)™ (1)

A través del coeficiente de determinacién multiple (R?) se puede detectar una relacién
dependiente cuando es cercano a 1 6 100% para cada par de variables predictoras, sin
embargo cuando existen outliers esta medida no es completamente apropiada. Por otro
lado, cuando se extiende el caso a mas de dos variables predictoras, un conjunto
(X1, X5, X5, ... ... X}) son colineales si para las constantes (cy, ¢;, ¢y, ... Cy, ), la siguiente
relacion: (c; * Xy + ¢y * Xy 4+ .o * X = ¢ ), S€ cumple y el RZ de una variable de
regresion X, con las demas variables predictoras es cercano a 1, entonces se puede

considerar que existe multicolinealidad.

Otra medida para detectar colinealidad es el factor de inflacion de la varianza para el k-
eésimo coeficiente de regresion (VIFy). Consideramos el modelo de regresion lineal

multiple:

Y =B+ BX + B X, ++ B X teE (2)
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Entonces la varianza del k-ésimo coeficiente de regresion estimado es:

n=0o2_1 |1 . 3
var(B) a(l_szj[SM] @)

La medida 1/(1- R?) es denominada el k-ésimo factor de inflacion de la varianza o (VIFy)
Si el valor de R? es cercano a 1 entonces la varianza de los parametros estimados del

modelo (B;) aumenta demasiado. En otras palabras, el VIF representa el incremento en
la varianza del coeficiente de regresion estimado de una variable predictora debido a la
presencia de colinealidad. Una variable predictora con un VIF mayor a 10, puede
causar colinealidad. Para calcular los VIF se utliza la inversa de la matriz de

correlaciones C™ y luego los VIF’s serén los elementos de la diagonal principal C™.

5.4.1.2. Influencia estadistica
En el andlisis de regresion es importante realizar el diagnéstico de influencia estadistica
para analizar y conocer qué observaciones muestrales afectan en mayor grado el
ajuste del modelo de regresion. En la literatura especializada, gran cantidad de autores
se han enfocado en medidas de influencia proporcionando metodologias para evaluar
el efecto en el ajuste del modelo y/o en el cambio de los coeficientes de regresion
estimados al eliminar la i-ésima observacién del conjunto de datos. Algunas de las mas
comunes medidas de influencia son: La distancia de Cook D;, el DFFITS;, el DFBETA;,
el COVRATIO;, la estadistica Q;, entre otros. La estadistica Q; permite evaluar para la i-
ésima observacion, el cambio en SCE cuando el modelo Y=XB+¢ se ajusta después de

eliminar dicha observacion, es decir:

g2
Q = =SCE -SCE()

A=h) ) (4)

Donde SCE es la suma de cuadrados residual cuando el modelo se ajusta con todas
las n observaciones y SCE; es la suma de cuadrados residual cuando el modelo se

ajusta sin la i-ésima observacion.
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5.4.2. Criterios estadisticos de seleccion de subco njuntos de
variables
Los criterios estadisticos estan basados en el principio de parsimonia, donde se
recomienda seleccionar un modelo con la suma de los cuadrados residuales pequefios
utilizando el minimo nimero de variables. No obstante la seleccion del criterio puede
dar lugar a diferentes opciones de tamafio del subconjunto de variables y pueden darse
diversos puntos de vista de la magnitud de las diferencias entre los subconjuntos de
modelos, siendo esto un aspecto relevante cuando se comparan modelos competentes
Estos criterios pueden ser divididos en tres clases: Criterios de prediccion, criterios de
informacion o verosimilitud y criterios de maximizacién bayesiana con distribucién a

posteriori de probabilidad.

5.4.2.1. Criterio de informacion de Akaike: AIC
Akaike es uno de los pioneros en el campo de la evaluacion de modelos estadisticos y
aporta a la tematica de seleccion de modelos el criterio de informacion de Akaike (AIC)
definido como:

AIC = -2log L(g?) +2p (5)

Donde L(8") es la funcion de maxima verosimilitud y p es el nUmero de pardmetros en
el modelo. El criterio precisa que el modelo con el menor valor AIC es seleccionado

como el mejor al que se ajustan los datos. La estructura del AIC esta compuesta entre

.. ., . T . u|
la maximizacion del logaritmo de verosimilitud, es decir (- 2logL(8)), COmo componente

de la falta de ajuste del modelo y p como el nimero de pardmetros estimados dentro
del modelo como componente de penalidad. La penalidad es una medida de la
complejidad o compensacion por el sesgo debido a la falta de ajuste cuando los
estimadores de maxima verosimilitud son empleados. Para un modelo de regresion
lineal maltiple (Y =X - B+ ¢), el criterio de informacion de Akaike (AIC) se define a

continuacion:
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2

AlC :nlog(zn)+n|og(g YN+ 2(K+L) ceneninie e (6)

o2 . . , . .
Donde (o ) es la varianza de los residuales, k es el numero de variables predictoras

en el modelo de regresion y n es el nimero de observaciones de la muestra.

5.4.2.2. Criterio de informacion de Akaike corregid  o: AICc
En el criterio AIC definido en la ecuacion (1), el sesgo es aproximado por el nimero de
parametros los cuales son constantes y no tienen variabilidad. Para el modelo de
regresion multiple, la correccidn del sesgo del logaritmo de la verosimilitud es calculada
como:

_ 1 n O B u} _
Sesgo = E; n;logf(me) J;Iogf(X|H)dG(X) =

Si se emplea la ecuacién (6) para el modelo de regresiéon multiple, se puede definir el
criterio AICc para una muestra finita, el cual fue propuesto originalmente por, como se

observa a continuacion:

n(k +1)

D2
A e = o0 o e (8)

De manera similar que en el AIC, se selecciona el modelo con el menor valor AlCc.

5.4.2.3. Criterio de informacién bayesiano: BIC
Para mejorar la inconsistencia del criterio AIC, Akaike y Schwarz presentaron un criterio
de seleccion de modelos desde la perspectiva bayesiana. Schwarz establecié que la
solucion de bayes consiste en seleccionar el modelo con una alta probabilidad a
posteriori. Para grandes muestras esta probabilidad a posteriori puede ser aproximada
por la expansion de Taylor. Schwarz define el primer término de su criterio como el

logaritmo de los estimadores de méaxima verosimilitud (MLE’s) para el modelo y el
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segundo término como p*log(n), entonces el criterio de informacion bayesiano (BIC) es

definido como sigue:

BIC = nlog(2m) + nlog(gz) +n+ plog(n) (9)

Donde p es el numero de pardmetros en el modelo y n es el tamafio de muestra. El

criterio selecciona el mejor modelo como el que tiene el menor valor BIC.

5.4.2.4. Criterio de complejidad de la informacion: ICOMP
Bozdogan presenta un nuevo criterio de seleccion del mejor modelo estadistico basado
en la definicion de complejidad de un modelo, describiéndola en términos de la
interaccion entre componentes de un modelo y la informacién pertinente para su
construccion. Luego presenta el enfoque de complejidad de la informacién ICOMP
(IFIM) para la evaluacion de modelos basado en la complejidad de maxima covarianza.
Finalmente para un modelo lineal normal multivariado o no lineal, presenta el criterio de

seleccion de modelos ICOMP (IFIM) definido en forma general como:

ICOMP (IFIM ) = -2log L(g) +2C,(F '1(5)) (10)

Donde, C; define la méxima complejidad de la informacién de F* expresada como la
matriz inversa de informacién estimada de Fisher (IFIM) de un modelo, o conocida
como la matriz de limite inferior de Crdmer-Rao (CRLB). El enfoque de ICOMP (IFIM)
aprovecha las propiedades asintéticas Optimas de los estimadores de maxima
verosimilitud y utiliza la informacién basada en la complejidad de la matriz inversa de
informacion de Fisher (IFIM). Finalmente, el criterio ICOMP (IFIM) para un modelo de
regresion multiple, selecciona el mejor modelo como el que tiene el menor valor ICOMP

(IFIM) definido de la siguiente forma:

ICOMP;p 1y = nlog(2m) + nlog(cﬁ) +n+--
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Tr(o?(x'x)" +¥
(q+1)log< ( e ) -
- log|la2(XX) | = log (22) oo (11)
5.4.3. Métodos estadisticos de seleccion de subconj untos de
variables

5.4.3.1. Método de seleccion backward elimination: SBS
El método inicia con el modelo completo (todas las k variables predictoras). En cada
paso se va eliminando una variable del modelo segun se cumpla una de las siguientes

condiciones:

1) La variable con el menor valor del estadistico F parcial definido como:

_ SR, -SR,,

F
' MSE, e, (12)

Donde SSRy es la suma de cuadrado de la regresion con k variables, SSRy; es la
suma de cuadrados de la regresién con k-1 variables y MSEy es el cuadrado medio del
error del modelo con las k variables. Se calcula el F, para cada una de las variables

que se encuentren en el modelo y se excluye la variable que tiene el F, mas pequefio.
2) La variable que genera la menor reduccién en el R? al ser descartada del modelo.

3) La variable que tiene el menor coeficiente de correlacion parcial en valor absoluto

con la variable dependiente.

El proceso del método finaliza cuando se llega a un nimero prefijado p* de variables
predictoras o cuando el valor del F, de todas las variables no eliminadas en el modelo
es mayor a un valor fijado Fout (Fout Usualmente 4). Es comun fijar con anterioridad un
nivel de significancia dado o* (por lo general del 10%) para la prueba “t” o “F” en cada

paso y termina el método cuando todos los valores p son menores que o*. El
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inconveniente en este método es que una variable que ha sido eliminada del modelo,

nunca puede entrar en la regresion de nuevo.

5.4.3.2. Método de seleccion forward selection: SF S
Este método inicia con un modelo que tiene solo el término constante (g). Se utiliza la
variable predictora con mayor correlacibn con la variable dependiente en valor
absoluto. Si la primera variable no es significativa entonces se tiene el modelo ¥ =Yy
se detiene el proceso, sino la siguiente variable que entra al modelo cumple con

cualquiera de las siguientes condiciones:

1) La variable que tiene el mayor F, entre las variables que no estan incluidas en el

modelo.
2) La variable que genera el mayor crecimiento del R? al ser incluida en el modelo.

3) La variable que tiene el mayor coeficiente de correlacion parcial en valor absoluto

con la variable dependiente.

El proceso de este método finaliza cuando se obtiene un numero fijado p* de variables
predictoras o cuando el valor del F, de todas las variables que aun no han sido
incluidas en el modelo es menor a un valor fijado Fi, (Fi, usualmente igual a 4). Es
comun fijar con anterioridad un nivel de significancia dado a* (por lo general del 5%)
para la prueba “t” 0 “F” en cada paso y termina el método cuando todos los valores p de
las variables no incluidas son aun mayores que a*. El problema en este método es que
una variable que ha sido incluida en el modelo, nunca puede ser removida de la

regresion.

5.4.3.3. Método de seleccion stepwise selection: SS
Este método propuesto por Efroymson y Draper y Smith, combina los métodos SFS y
SBS y también es conocido como algoritmo de regresion por pasos (stepwise

regression algorithm), en el cual comienza con el SFS seguido por el SBS en cada
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paso. Este algoritmo inicia con el modelo que contiene solo el término constante (€) y
enseguida ejecuta el paso SFS adicionando una sola variable. Luego se aplica el paso
SBS el cual remueve una variable si el correspondiente F, es menor que el Fqy. Es de
notar que en este algoritmo se usan Fi, y Fout con Fin < Fou. ESta combinacion se repite
hasta que ninguna de las variables que no han sido seleccionadas, tengan el grado de

importancia necesaria como para ser incluidas en el modelo.
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5.5. Modelos de maquina de vector soporte
Las maquinas de soporte vectorial o maquinas de vectores de soporte (Support Vector
Machines, SVMg) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado

desarrollados por Vladimir Vapnik y su equipo en los laboratorios AT&T.

Estos métodos estan propiamente relacionados con problemas de clasificacion y
regresion. Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de muestras) podemos
etiquetar las clases y entrenar una SVM para construir un modelo que prediga la clase
de una nueva muestra. Intuitivamente, una SVM es un modelo que representa a los
puntos de muestra en el espacio, separando las clases por un espacio lo mas amplio
posible. Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo,

en funcion de su proximidad pueden ser clasificadas a una u otra clase.

Més formalmente, una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un
espacio de dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) que puede ser utilizado en
problemas de clasificacibn o regresion. Una buena separacion entre las clases

permitird una clasificacion correcta.

Dado un conjunto de puntos, subconjunto de un conjunto mayor (espacio), en el que
cada uno de ellos pertenece a una de dos posibles categorias, un algoritmo basado en
SVM construye un modelo capaz de predecir si un punto nuevo (cuya categoria

desconocemos) pertenece a una categoria o a la otra.

Como en la mayoria de los métodos de clasificacion supervisada, los datos de entrada

(los puntos) son vistos como un vector p-dimensional (una lista de p nimeros).

La SVM busca un hiperplano que separe de forma Optima a los puntos de una clase de
la de otra, que eventualmente han podido ser previamente proyectados a un espacio de

dimensionalidad superior.

En ese concepto de "separacion 6ptima" es donde reside la caracteristica fundamental
de las SVM: este tipo de algoritmos buscan el hiperplano que tenga la méaxima
distancia (margen) con los puntos que estén mas cerca de €l mismo. Por eso también a

veces se les conoce a las SVM como clasificadores de margen maximo. De esta forma,
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los puntos del vector que son etiquetados con una categoria estardn a un lado del

hiperplano y los casos que se encuentren en la otra categoria estaran al otro lado.

Los algoritmos SVM pertenecen a la familia de los clasificadores lineales. También

pueden ser considerados un caso especial de la regularizacién de Tikhonov.

En la literatura de los SVMs, se llama atributo a la variable predictora y caracteristica a
un atributo transformado que es usado para definir el hiperplano. La eleccion de la
representacion mas adecuada del universo estudiado, se realiza mediante un proceso

denominado seleccién de caracteristicas.

Al vector formado por los puntos méas cercanos al hiperplano se le llama vector de

soporte.

Los modelos basados en SVMs estan estrechamente relacionados con las redes
neuronales. Usando una funcidn kernel, resultan un método de entrenamiento
alternativo para clasificadores polinomiales, funciones de base radial y perceptron

multicapa.

Dado un conjunto de datos de entrenamiento{x;, y;}/=, € R™ x {+1}, se desea encontrar
el hiperplano 6ptimo que divida las dos clases de datos. El correspondiente hiperplano

puede ser definido como:
Wix+b=0

donde x es un vector de datos, w’es el vector de parametros de nuestro modelo y b es
un término independiente que ofrece mayor libertad al momento de encontrar el

hiperplano 6ptimo para clasificar datos.
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llustracion 28:Hiperplano para un caso linealmente separable

Margin ~
Separating
Hyperplane

Support Vectors *

Dado un conjunto de puntos linealmente separables, ilustrados en la figura x como

cruces y circulos, se puede usar la distancia r para calcular un margen de separacion p,

de la siguiente manera:

2
p = 21 ¥= ——

lIwll

Asi para asegurar encontrar el hiperplano, se minimiza p con respecto a x y b:

P 2
mn_—-|\|\w
> Iwl
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con la restriccion y;(wTx; + b) = 1,i =1, ...,n

Los puntos que aparecen en la figurax que se encuentra sobre las lineas no punteadas

se les conoce como vectores de apoyo.

Cuando los datos de prueba no son linealmente separables se puede adoptar dos
técnicas para resolverlo: con optimizacion “ margen suave” y a traves de kernel. Para el
primer método mencionado se agrega una variable t;, la cual es usada para registrar la
cantidad de violacion de clasificacion de un clasificador, quedando la ecuacién como

sigue:
n
1
min[lwi? + cz 7
i=1

con la restriccion y;(wTx; +b) >1—1;,7;, =20, i =1,....,n,

al utilizar Kernel se debe obtener el clasificador éptimo

n
FG) =) @ik (e ) + b
i=1
donde « es el multiplicador 6ptimo de Lagrange y K(x;, x) es una funcién kernel. Los

Kernels comdnmente usados son:

1. Polinomial K (x;,x) = (x] - x + ¢)®
2. Funcién de base radial K(x;, x) = exp(—y|lx; — x||?),y > 0

3. Sigmoidal K (x;, x) = tanh(x] - x + ¢)
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5.6. Modelo de particionado recursivo

El particionamiento recursivo es una técnica estadistica de analisis multivariante. Su
objetivo es el de construir arboles de decision que modelen la influencia de una serie

de variables explicativas sobre la variable objetivo de un estudio estadistico.

En funcién de la naturaleza, discreta o continua, de la variable objetivo, los arboles

construidos suelen denominarse arboles de clasificacion o de regresion.

Los modelos construidos con dicha técnica rivalizan con otros mas tradicionales de la
estadistica —por ejemplo, regresiones logisticas— o de la inteligencia artificial, como

los basados en redes neuronales.

Esta técnica fue introducida por Leo Breiman en 1984.1 Hoy en dia existen diversas
implementaciones de estas técnicas que desarrollan el concepto original y diversos

paquetes estadisticos son capaces de construir arboles basados en dichos principios.

La implementacion original del algoritmo de los autores es mantenida y desarrollada
por Salford Systems y tiene el nombre comercial de CART.

El lenguaje de programacion R incluye el paquete rpart que permite construir dichos
modelos.

En comparacion con otros métodos multivariables, el particionamiento recursivo tiene

ventajas y desventajas.
Las ventajas son:

» Genera modelos mas intuitivos que no requiere que el usuario realice célculos.
» Permite variar priorizacion de errores en la clasificacién con el fin de crear una
regla de decision que tiene mas sensibilidad o especificidad.

» Puede ser mas preciso.
Las desventajas son:

* No funciona bien para las variables continuas
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* Puede haber overfit datos.

En nuestro caso, nos vamos a centrar en dar una breve muestra de los métodos que
se encuentran en las rutinas rpart y que posteriormente han sido implementados en R

para desarrollar el modelo propuesto.

llustracion 29: Rutina Rpart 1
1. Grow the Tree

To grow a tree, use

rpart{formula, data=, method=,control=) where

formula is in the format
outcome - predictori+predictorZ+predictor3+ect.

data= specifies the data frame

method= "class” for a classification tree
"anova" for a regression tree

control= optional parameters for controlling tree growth. For example,
control=rpart.contral{minsplit=30, cp=0.001) requires that the minimum
number of observations in a node be 30 before attempting a split and that a
split must decrease the overall lack of fit by a factor of 0.001 (cost
complexity factor) before being attempted.
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llustracion 30: Rutina Rpart 2

2. Examine the results

The following functions help us to examine the results.

printcp(fit) display cp table
plotcp(fit) plot cross-validation results

rsq.rpart(fit) plot approximate R=squared and relative error for different splits (2
plots). labels are only appropriate for the "anova” method.

print(fit) print results

summary(fit) detailed results including surrogate splits

plot(fit) plot decision tree

text(fit) label the decision tree plot

post(fit, create postscript plot of decision tree
file=)

llustracion 31: Rutina Rpart 3

3. prune tree

Prune back the tree to avoid overfitting the data. Typically, you will want to select a tree size that

minimizes the cross=validated error, the xerror column printed by printep( ).

Prune the tree to the desired size using

prune(fit, cp=)

Specifically, use printcp( ) to examine the cross=validated error results, select the complexity parameter
associated with minimum error, and place it into the prune( ) function. Alternatively, you can use the

code fragment

fitScptable[which.min(fitScptable[,"xerror"]),"CP"]

to automatically select the complexity parameter associated with the smallest cross-validated error.

Thanks to HSAUR for this idea.
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llustracion 32: Ejemplo arbol de decisién para clas  ificacion 1
Classification Tree example

Let's use the data frame kyphaosis to predict a type of deformation (kyphosis) after surgery, from age in

months (Age), number of vertebrae involved (Number), and the highest vertebrae operated on (Start).

# Classification Tree with rpart
Tibrary(rpart)

# grow tree
fit <- rpart(Kyphosis ~ Age + Number + Start,
method="class", data=kyphosis)

printcp(fit) # display the results
plotcp(fit) # visualize cross-validation results
summary(fit) # detailed summary of splits

# plot tree

plot(fit, uniform=TRUE,
main="Classification Tree for Kyphosis™)

text(fit, use.n=TRUE, all=TRUE, cex=.8)

# create attractive postscript plot of tree
post(fit, file = "c:/tree,ps",
title = "Classification Tree for Kyphosis")

Analisis del riesgo crediticio de las empresas i@slga mediante el uso de “decision trees”



Desarrollo

142

llustracién 33:Ejemplo arbol de decisién para clasi

ficacion 2

Classification Tree for Kyphosis

Startz=8.5

IS

6417

Start==14.5
ATSET present
56/6 8/11
et bb
absent absent
29/0 2716
e==111
absent Agns STt
12/0 15/6
absent present
127 4
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llustracién 34: Ejemplo arbol de decision para clas ificacion 3

Classification Tree for Kyphosis

llustracién 35: Ejemplo arbol de decision para clas ificacion 4: Poda

# prune the tree
pfit<- prune(fit, cp=
fit$cptable[which.min(fit$cptable[,"xerror"]),"crP"])

# plot the pruned tree
plot(pfit, uniform=TRUE,
main="Pruned Classification Tree for Kyphosis")
text(pfit, use.n=TRUE, all=TRUE, cex=.8)
post(pfit, file = "c:/ptree.ps”,
title = "Pruned Classification Tree for Kyphosis™)

Analisis del riesgo crediticio de las empresas i@slga mediante el uso de “decision trees”



Desarrollo 144

llustracién 36: Ejemplo arbol de decision para clas ificacion 5: Arbol podado

Pruned Classification Tree for Kyphosis

StartF=8.5
atsEnt
6417
absent present
RRIR A1
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llustracion 37: Ejemplo arbol de regresion 1

Regression Tree example

In this example we will predict car mileage from price, country, reliability, and car type. The data frame

is cu.summary.

# Regression Tree Example
Tibrary(rpart)

# grow tree
fit <=- rpart(mileage~Price + Country + Reliability + Type,
method="anova", data=cu.summary)

printcp(fit) # display the results
plotcp(fit) # wvisualize cross-validation results
summary(fit) # detailed summary of splits

# create additional plots
par(mfrow=c(1,2)) # two plots on one page
rsg.rpart(fit) # visualize cross-validation results

# plot tree

plot(fit, uniform=TRUE,
main="Regression Tree for Mileage ")

text(fit, use.n=TRUE, all=TRUE, cex=.8)

# create attractive postcript plot of tree
post(fit, file = "c:/tree2.ps”,
title = "Regression Tree for Mileage ™)
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llustracién 38: Ejemplo arbol de regresién 2

Regression Tree for Mileage

Price=>79446
Price 46

Type=Larg Medm, Van
Type=Cmpc:Smil,Sprt

] EN

Type=Larg,Van Price>=1_148e+04
Type=Nedm Price< 1.148e+04

n=A0 n213 n=1 n11
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llustracién 39:Ejemplo arbol de regresion 3

Regression Tree for Mileage

Prices=3446
24158
n=60
Typei=bcf
yfz_ 71 32.08
n=48 n=12
Type=bf Price»=1{148e+04
207 2456
n=23 n=25
19.3 2177 2386 2545
n=10 n=13 n=14 n=11
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llustracién 40: Ejemplo arbol de regresién 4: Poda

# prune the tree
pfit<= prune(fit, cp=0,01160389) # from cptabhle

# plot the pruned tree
plot(pfit, uniform=TRUE,

main="Pruned Regression Tree for Mileage")
text(pfit, use.n=TRUE, all=TRUE, cex=.8)
post(pfit, file = "c:/ptree.ps”,

title = "Pruned Regression Tree for Mileage")
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6. Pruebas y resultados

Para el desarrollo del presente trabajo, se procede a recopilar una muestra de
estadisticos descriptivos compuesta por la documentacién contable y financiera de

16.398 empresas.

La fuente de informacion de donde procede la documentacion es la base de datos

SABI, ya introducida en anteriores apartados.

Se ha estimado la insolvencia de 2012 con informacion econdmico-financiera de 2011,

y la insolvencia de 2011 con informacion econdémico financiera de 2010.

No se ha estimado el modelo para insolvencias de 2013 por carecer de datos

actualizados para la totalidad de las empresas.
Las variables utilizadas para el estudio son las siguientes:

- Estado: Activa/lnactiva

- Tesoreria

- Activo total

- Fondos Propios

- Importe neto de cifra de ventas
- Resultado de explotacion

- Resultado del ejercicio

- Gastos de personal

- Gastos de amortizacion
y el ratio
- Fondos Propios/Activo Total

En la siguiente tabla se resumen los estadisticos descriptivos tenidos en cuenta para la

elaboracion de los modelos.
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De partida se han considerado inactivas empresas con el estadistico Fondos Propios <
0. Sélo con este descriptivo un modelo simple de estado acertaria la insolvencia
empresarial con una probabilidad del 76%, luego cualquier modelo implementado debe

superar el anterior resultado.

Tabla 26: Muestras estadisticos descriptivos

1

1
n ey
SR
J

1

3

3

|
o e o - oy o e = -

B ¥ Y
Miles de euros Tanto por cien

Se han considerado como 1Inactivas las empresas con Fondos Propios <=0

Un modelo naive acertaria con una probabilidad del 76%
Total empresas: 16.398

Activas FP>0: 12.477 Inactivas FP<0: 3.921

Una simple clasificaciéon con un modelo univariante, acertaria en un 76% los casos de

estado de solvencia / insolvencia de una muestra a clasificar

El objetivo de los modelos predictivos es la alerta temprana de situaciones de
insolvencia empresarial (Concurso de acreedores, disolucion, extincion, ....), base para
cuantificar el riesgo crediticio y para ello tomamos como informacién los registros

contables de la empresa.

La siguiente tabla nos muestra el flujo de informacion:
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llustracién 41: Flujo de informacion

Ao t

Estado

Afio t-1

Activo Total
Tesoreria

Activo Circulante
Fondos Propios
Pasivo Fijo
Ingresos
Resultado
Ratios

Inputs

-

Modelo
Predictivo

Probabilidad de

insolvencia

llustracién 42: Fuentes de informacion

Estado

Solventel/Insalvente

Informacion financiera

Tesoreria

Activo Circulante
Fondos Propios
Pasivo Fijo
Ingresos
Resultado

Fatios

Reqgistros judiciales de
suspension de pagos

Activo Total

Regisiros mercantiles
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El modelo infiere el nivel mas probable de insolvencia empresarial realizando clusters

de empresas segun el diferente grado de insolvencia estimada.

El nimero de clusters es parametrizable en funcion del tamafio muestral.

Tabla 27: Probabilidad de insolvencia

Probabilidad

insolvencia

N° empresas

La pertenencia a uno u otro clister se establece a partir de una variable decisional

derivada a partir de la informacién econémico-financiera.

Los clusters pueden agruparse, segun la semejanza de su probabilidad de insolvencia.
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Por ejemplo el cluster de maxima Solvencia se formaria a partir del conjunto de las

siguientes reglas:

- Fondos Propios positivos

- Tesoreria > 10 mill €

- Resultado del ejercicio > 52,5 mill €

- Ratio Beneficio / Fondos Propios > 26,5%

- Ratio Beneficio / Cifra de negocios > 23,5%

Sélo el 4,2% de las 3.171 empresas que cumplian estas caracteristicas resultaron ser

insolventes un afio después.

A partir de esto ya generamos el arbol decisional:

llustracién 43: Generacion del arbol decisional

Fondos Propios > 0

Beneficio/Ingresos > 12%

-~
PR

A ek

o

Insolvencia Solvencia Alta

Ingresos > 50 mill€ Tesoreria > 10 mill€

s A /\

N ™

Maxima Solvencia

La prediccién de la insolvencia y la gestion de los clusters puede llevarse a cabo de

forma segregada teniendo en cuenta, por ejemplo, el tamafio de la empresa o la

actividad empresarial.
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Resultado de muestra analizada para empresas con un activo no superior al millén de

euros.

Tabla 28: Empresas con activo no superior al millén de euros

| datos$Estado.pred Cluster N°® empresas I robabilidad
ekl i — . insolvencia
datos3Estado | 0| 1 | Row Total |
------------- I e e B e |
e | 1546 | 222 | 1768 |
| 1814.734 | 816.009 | |
| 0.874 | 0.126 | 0.321 |
| ©.906 | 08.859 | |
| 8.281 | 0.040 | |
------------- T el L |
I 160 | 3572 | 3732 |
| 859.713 |  386.576 | |
| 9.043 | 0.957 | 2.679 |
| 0.094 | 0.941 | |
| 8.029 | 0.649 | |
------------- Jmt st | i | it |
Column Total | 1786 | 3794 | 5500 |
| 0.310 | 0.690 | |
| I I

Resultados particulares de predicciones del modelo aplicado a empresas reales:

1. ROOM MATE, S.L. B82559261

Principales magnitudes Millones de euros

Probabilidad estimada de
insolvencia: 100%
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2. SIGLA, S.A. (GRUPO VIPS) A28308484

Cuentas

Principales magnitudes Millones de euros

Probabilidad estimada de
1nsolvencia: 78%

3. GRUPO VIAJES BARCELO B07012107

Cuentas

Barcelo

Principales magnitudes Millones de euros

Probabilidad estimada de
1nsolvencia: 60%
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4. FOOD SERVICE, PROJECT (GRUPO ZENA) B82798943

Cuentas

Principales magnitudes Millones de euros

Probabilidad estimada de
insolvencia: 42%

5. CADOR IBERIA, S.A. A28618676

Cuentas

Principales magnitudes Millenes de eures

Probabilidad estimada de
insolvencia: 6%
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Se plantean tres modelos para la prediccion de la insolvencia y posteriormente se

compararan los resultados.
Para proceder al ajuste del modelo se van a realizar dos pasos:

1. Training set.

2. Test set and simulation.

Para ello y con objeto de sobreentrenar el modelo (elevada capacidad explicativa y

reducida capacidad predictiva), se ha particionado la muestra en dos grupos.
Para el training set se utilizara el 80% de la muestra y para el test set el resto.

En el proceso de simulacién, se han llevado a cabo 5.000 simulaciones para poder
analizar la robustez de los resultados.

6.1. Modelo de regresion logistica
Como ya se ha visto en el apartado de desarrollo, en primer lugar se obtiene una
funcion que liga la variable dependiente (Estado) con el conjunto de variables

independientes.

La eleccion de las variables se hace mediante un andlisis stepforward segun el criterio

Akaike information criterium (AIC).

Si bien la variable Estado es dicotomica, el resultado de la funcién logistica no tiene

porqué serlo.

En la siguiente tabla vemos los resultados arrojados por el modelo y el estado

predecido.
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Tabla 29: Resultado modelo de Regresién Logistica

s ‘onProp.TotAct new.Estado Estade.pred
4 5 20 0.85792385 1
8 8 -22 0.1283%40 0
9 29 63 0.9954394 | 4( 1L
10 5 23 0.8866070 1
11 1 8 0.69528087 i
14 ) 2 & 0.6649320 1

Y su representacion grafica mediante los correspondientes histogramas:

llustracién 44: Variable Estado

Histograma de la variable Estado
en el Test Set

Histog ram of testiEstado

oo 0z 04 ne L}

leet§Estadn
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llustracion 45: Prediccion Estado

Histograma de la prediccion del
Estado en el Test Set

Histogram of test$new. Estado

I

T T T T
oo 02 04 nE 08

tealSnew Estada

llustracion 46: Variable Estado.pred

Histograma de la variable
Estado.pred en el Test Set

Histogram of test$Estade.pred

r T T T
oo 0z 04 D& 08
lest3Etaco pred
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Como ejemplo de varias de las simulaciones tenemos:

Tabla 30: Simulaciéon 1 Modelo de Regresion Logistic  a

Start: AIC=398014

Estado ~ Tes + TA + FP + Ventas + ResExp + ResEje + Gpers + Gamort +

FonProp.TotAct

Df Deviance

- Tes 1 7128
- ResEje 1 7132
- FP 1 7136
- TA 1 7157
- ResExp 1 7178
- Ventas 1 212874
- Gamort 1 366204
<none> 397994
- Gpers 1 490266

- FonProp.TotAct 1 663996

AIC
7146
7150
7154
7175
7196

212892
366222
398014
490284
664014

Tabla 31: Simulaciéon 2 Modelo de Regresion Logistic  a

Step: AIC=7146.18

Estado ~ TA + FP + Ventas + ResExp + ResEje + Gpers + Gamort +

FonProp.TotAct

Df Deviance

— Gamort 1 7128.
- Gpers 1 7129
<none> T128':
- Ventas 1 1130
- ResEje 1 7135,
- FP i 7138.
- TR 1 7158.
- ResExp 1 T185:
— FonProp.TotAct 1 12689.

8 7144.
4 77145,
2 T146.
4 77l46.
6 7151.
4 7154.
6 T7174.
0 7201.
7 12705.

(2

= 0

~ D RN
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Tabla 32: Simulacion 3 Modelo de Regresién Logistic  a

Step: ATIC=7144.84
Estado ~ TA + FP + Ventas + ResExp + ResEje + Gpers + FonProp.TotAct

- Gpers
- Ventas
<none>

- ResEje
- FP

- TA

- Reskxp

Df Deviance

— FonProp.TotAct

1
1

e e

7129.
7130.
T128.
TALIF
7138
1158.
7189.
12725.

7
8
1
.4
6
6
4

9

AT
7143.
7144.
7144.
TA5.
T152.
142
7203.

1Z2739.

)

= oy Oy s 0 ] W

Tabla 33: Simulacion 4 Modelo de Regresién Logistic  a

Step: AIC=7143.87
Estado ~ TA + FP + Ventas + ResExp + ResEje + FonProp.TotAct

Df Deviance

ATIC
7144
7149
7150
7150
7171
1202

gistica

<none> 7130

- Ventas 1 7137

- ResEje 1 7138

- FP 1 7138

- TA 1 7159

- ResExp 1 7190

- FonProp.TotAct 1 226498 226510
Tabla 34: Resumen Simulacién Modelo de Regresion Lo
CrossTable (test5Estado, test$Estado.pred)

Total Observations in Table: 3280

test$SEstado

test$Estado.pred

155
310.002
0.203
0.0e2
0.047

> aciertos <-
sum (test$Estado*testSEstado.pred) +
sum( (!testSEstado) * ('test$Estado.pred))

> prop.aciertos <- aciertos/nrow(test)

> prop.aciertos
[1] 0.8969512
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llustracion 47: Resumen Simulacién Modelo de Regres  ion Logistica

. > summary (matriz.coeficientes[,11])
. Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
. geadsdy (0.89%924 0.8973 WWEEGHEN 0.9018 WWEOERS
g |
.
2
E
o
w
o
2 A
[ T I T 1
0.84 0.86 0.88 0.90 092

llustracion 48: Significatividad de las variables.

g § :
g
g § g
0.3% 3.5%
- - =
Mo sgnilizhe Sigriicain Mo signiicatva Signiicste o sigrificaliva Siicatv
Ventas Resultado Explotacidn Resultado Ejercicio
g g g
| — o .
= o —_— S
Ma signilicativa Sigrilicaliva No signiicabva Sgnficethn o skritcaiiv Significatve
‘Gastos persanal Dotacién amortizacidn Fondos Propios [ Total Activo
H 3] :
2
H " H H .
ﬂ 0.0%
53 a 3
| Tesoreria Activo Total Fondos Pronios
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6.2. Modelo SVM
Se han llevado a cabo 2000 simulaciones en este caso por ser el tiempo de
computacién muy elevado.
llustracién 49: Resultado Simulacién Modelo SVM

Histograma porcentaje de acierto en simulaciones

600

500

V1

Frecuenca
300

200

100
1

| :
0.90 (K] 082 0.93 0.94

Porcentaje
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6.3. Modelo de particionado recursivo

llustracién 50: Resultado Simulacion Modelo Partici onado Recursivo

Frecuencia

2000

1000

500

1500

Min.
Ist Qu
Median

Mean

3rd Qu

Max. (B )

e

llustracion 51: Ejemplo de estructura de nodos en u na simulacién concreta

rpart.pred

s

0.8

086

04

n.2

0.0

@m o Opomo GO @D 0EN00 CEFINOO@EOTM GECHINGD M 000 M0 O @h [EN0ATD @ MI0aDD @ NDENC0 O JDOD COEHNED 0D 00 @O
o0 CcoOoD DT QOO0 @ O ©OCC 0 00Co® O © RO DDWOO W 000 0 @ @ 00 @O D00 0000

Posible estructura para 5 niveles de rating

o0 o TOEG CEEm OO @ODOO@O® 00 OO COBAED 0O ENEEDCD MERC O T @ CODe D@ ME@E® om0 0WeR O D00 SN ®

o

b

Analisis del riesgo crediticio de las empresas i@slga mediante el uso de “decision trees”



Pruebas y Resultados

Tabla 35: Ejemplo simulacién Modelo Particionado Re

> table(rpart.pred)
rpart.pred

561

170

> table(testsetiEstado)

0 1
780 2499

> sum(testset[rpart.
[1] 5el
> sum(testset[rpart.

> sum(testset [rpart.
[1] 22
> sum(testset [rpart.
[1] 74

> sum(testset [rpart.
[1] 36
> sum(testset[rpart.
[1] 180

> sum(testset[rpart.
[1] 72

> sum(testset [rpart.
[1] 2164

pred==names (table (rpart

pred==names (table (rpart

pred==names (table (rpart

pred==names (table (rpart

pred==names (table (rpart

pred==names (table (rpart.

pred==names (table (rpart.

pred==names (table (rpart.

pred==names (table (rpart.

pred==names (table (rpart.

> print (rpart.model)

n= 13119

node), split, n, deviance, yval

* denotes terminal node

1) root 13119 2388.97000 0.7605763

2} FP< @.5 2272
)

FpP>=0.5 10847
6) ResEje< -83.5 1009

0.00000 0.0000000

249.08620 0

12) FonProp.TotAct< 34.5 657 1e0
13) FonProp.TotAct>=34.5 352 55

7) ResEje>=-83.5 9838
14) ResEje< -25.5
15) ResEje>=-25.5 8962

402.98400 0
876 117.62560
272.18840

cursivo

0 0.423135464231355 0.803977272727273 0.840182648401826

96 216

.pred) [1]) ,c("Estado") ]==0)

.pred) [1]) ,e("Estado™) ]==1)

.pred) [2]) ,c("Estada") ]==0)

.pred) [2]) ,c("Estado") ]==1)

.pred) [3]),c("Estado™) ]==0)

pred) [3]),c("Estado™) ]==1)

pred) [4]),c("Estadeo™) ]==0)

pred) [4]),c("Estado™) |==1)

pred) [5]),c("Estado™) ]==0)

pred) [5]),c("Estado™) ]==1)

*

799.38070 0.9198857

-+ 5559960

36830 0.4231355 #
.47443 0.8039773 *
. 9572067

0.840182¢6 *

0.96086454 *

0.968645391653649

2230
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llustracion 52: Ejemplo simulacién Modelo Particion ado Recursivo

> plot (rpart.model)
> text (rpart.model, cex=0.7)

FonProp. Tothct< 345 ReaEjgfs -25.5

Tabla 36: Resultados Simulaciéon Modelo Particionado Recursivo

Total Observations in Table: 16398

| datosS$SEstado.pred

datosSEstado | 0 | 1 | Row Total |
————————————— |-l
0 | 3358 | 563 | 3621 |
| 6539.453 | 1986.742 | |
| 0.856 | 0.144 | 0.239 |
| 0.879 | 0.045 | |
| 0.205 | 0.034 | |
————————————— |-
1 | 463 | 12014 | 12477 |
| 2055.077 | 624,350 | |
| 0.037 | 0.963 | 0.761 |
| 0.121 | 0.955 | |
| 0.028 | 0.733 | |
————————————— |- |
Column Total | 3821 | 12577 | 16398 |
| 0.233 | 0.767 | |
————————————— |----- ]
> prop.aciertos
[1] 0.9374314
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7. Conclusiones

A continuacién se exponen las principales conclusiones que se han obtenido del
presente Trabajo Final de Méaster, comenzando con las que se han ido obteniendo en
cada uno de los capitulos y terminando con unas conclusiones finales, en las que se
expone la calidad acerca de los resultados obtenidos y se expone el grado de

cumplimiento de los objetivos que se han fijado al inicio del Trabajo Final de Master.

También se destacan las principales aportaciones que se han realizado en el Trabajo
Final de Master y se concluye con las futuras lineas de investigacion que se pretende
desarrollar.

En el capitulo introductorio se ha destacado necesidad e importancia de tener una
metodologia adecuada para la prediccidon de la insolvencia empresarial de cara a los

posibles riesgos crediticios que la situacién de estas puede generar.

Tras una revision del estado del arte se ha comprobado que no hay estudios similares
de utilizacion de la técnica de construccion de arboles de decision para la prediccion de
la insolvencia empresarial en muestras semejantes a la analizada y mediante el

algoritmo empleado.

El riesgo de crédito ha pasado a tener una importancia crucial y de la cual destaca
entre otras, la reforma de la regulacion financiera internacional, iniciada, para las
entidades bancarias, con la normativa establecida en el Nuevo Acuerdo de Capital de
Basilea -Basilea Il-, de reciente implantacion, en la que la medicion y gestién de los
riesgos financieros a los que estan expuestas dichas entidades tiene una trascendental

importancia.

Para el calculo de la probabilidad de incumplimiento o de insolvencia, como se ha visto
en los distintos apartados, existen diferentes metodologias estadisticas con las que es
posible predecir la probabilidad de insolvencia o fallo en un periodo dado, entre las que
destacan los modelos los métodos basados en el factor humano (sélo la decision del

humano y el factor humano méas una normas), los modelos estadisticos (univariantes,
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multivariantes y de regresion), y finalmente los modelos de aprendizaje de méaquinas
(modelos de inteligencia artificial, redes neuronales artificiales y modelos de arboles de

decision) utilizados a menudo en el sector financiero para realizar esta tarea.

En este TFM se presenta el uso de arboles de decision como herramienta para el
célculo de probabilidades de insolvencia, por cuanto representa un meétodo efectivo
para la estimacion, al igual que la mayoria de los métodos alternativos, pero ofrece la
ventaja fundamental al ser un método de facil entendimiento para personas que no
cuentan con conocimientos avanzados de estadistica. El modelo permite realizar una
clasificacion de clientes considerados como buenos y de maxima solvencia
(probabilidades bajas de incumplimiento) y hasta clientes considerados como malos
con altas probabilidades de insolvencia.

En el capitulo en el que se analiza el estado del arte, nos hemos centrado en los
estudios que creemos mas importantes relacionados con el campo de la insolvencia
empresarial y en los que se analiza con detalle todos los pasos realizados por los
autores para llegar a sus conclusiones, que han sido plasmados en estos estudios y

aqui reflejados.

En el primer apartado de este capitulo se analiza la validez de la informacion contable
como base o6ptima en la prediccion de la insolvencia empresarial, asi como la
capacidad de los modelos univariantes para clasificar de forma acertada la posible
insolvencia empresarial.

La muestra sobre la que se realiza el estudio son empresas espafiolas de gran
dimension sujetas a la CMNV, no pertenecientes al sector financiero ni de seguros.
Sobre una muestra de mas de 600 empresas se identifican 30 fracasadas a las que se

les empareja frente a una que no ha fracasado del mismo sector, activo y afio.

Los resultados indican que varios ratios contables consiguen clasificar las empresas en
solventes e insolventes con un grado de acierto del 95% para el afio anterior al fracaso.
Los indicadores de Rentabilidad del Activo, Margen de Beneficio del Resultado
Ordinario y Cobertura de Gastos Financieros fueron los que resultaron con mayor

poder discriminante. Por lo anterior se concluye que modelos univariantes pueden
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presentar expresiva capacidad predictiva del riesgo de insolvencia, ademas de contar

con mayor practicidad en su proceso de estimacion e implementacion.

El estudio mas clasico, basado en ratios contables, es el de Beaver (1966) que, a pesar
de su antigiiedad, conserva todavia su vigencia metodoldgica. El objetivo del estudio
de Beaver (1966) es la prediccion de la insolvencia empresarial a través de ratios,

concluyendo que el ratio Cash flow a Deuda total es el de mayor valor predictivo.

La esencia del estudio de Beaver es el andlisis dicotomico, que es un test predictivo,
cuya finalidad dltima es seleccionar que ratio permite una mejor discriminacion entre
ambos grupos de empresas. El punto de corte se determina mediante un proceso de
prueba y error, por el cual se van fijjando diferentes valores y se va tanteando cual de

ellos produce menores errores de clasificacion, de tal forma que si:
Ratio; < punto de corte = clasificacion: fracasada
Ratio; > punto de corte = clasificacion: sana

Los Tipos de Error ante una clasificacion dicotomica pueden ser:
Error Tipo I: clasificar una empresa fallida como sana
Error Tipo II: clasificar una empresa sana como fallida

Las consecuencias de incurrir en un tipo u otro de error son claramente distintas, asi
por ejemplo en el caso de concederse un préstamo o decidir invertir en una empresa, el
coste de error Tipo | es mucho mayor que el Tipo II, puesto que el Tipo Il es un coste
de oportunidad asociado a la no eleccion de dicha empresa; en cuanto el Tipo |

involucra la pérdida de parte o totalidad del capital invertido.

Del andlisis de perfiles de los ratios se concluye que los ratios de liquidez que muestran
las empresas fracasadas son menores que los de las sanas empeorando levemente
cuando se acerca la fecha de fracaso. , los ratios de rentabilidad revelan ser menores
en las empresas fracasadas con una caida bastante acentuada de ésta al acercarse la

fecha de fracaso, los ratios de rotacion exhiben menor rotacién en las empresas
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fracasadas, finalmente los ratios de endeudamiento, denotan en todos ellos mayores

niveles de endeudamiento en las empresas fracasadas que en las sanas.

Los ratios R19 (RA/AT: Resultado actividad/Activo Total) y R70(RE/GF: Resultado
explotacion/Gastos financieros) son los que proporcionan mejores resultados a nivel
univariante. Ambos arrojan un porcentaje de acierto global de 95% para el afio
inmediato anterior al fracaso y de 83% para el segundo afio anterior. Y a fin de elegir el
mejor ratio que discrimine a las empresas fracasadas y sanas, se seleccion¢ el ratio
R19 como la mejor variable univariante, ya que arroja un porcentaje de error Tipo |
menor que el R70 y, como fue comentado previamente, se considera este error mas

grave que el Tipo Il.

En el segundo apartado se realiza un estudio de la prediccion de la insolvencia a partir
de una muestra similar a la del anterior estudio, asi como los mismos ratios y variables
definitorias de la situacion financiero-contable de las empresas, enfrentando una

insolvente frente a una solvente, de las mismas caracteristicas y comparables.

En este caso los métodos utilizados han sido el analisis discriminante y el analisis logit.
Ambos son modelos estadisticos multivariantes, que ya han sido explicados en
capitulos introductorios y que también muestran altos porcentajes de acierto en la
clasificacion de las empresas, siendo éstos en torno del 95% para el afio anterior al

fracaso y del 80% en el segundo afio anterior.

Los resultados de la aplicacién del modelo de analisis discriminante nos proporcionan
una funcion para el primer afio anterior al fracaso que la componen los ratios: R20, R36
y R56, los cuales fueron determinados en tres etapas, habiéndose incorporado en ese

orden.
Z =0,583+7,937-R20 + 0,352+ R36 — 2,403 - R56
Esta funcion resultante alcanza un porcentaje de acierto global de 93,3%.

El ratio R20 de rentabilidad, RAIT y Ext./AT, definido como resultado antes de
intereses, impuestos y extraordinarios a activo total, es el que méas contribuye en la

discriminaciéon de los grupos. El ratio R36, también de rentabilidad, CFT/RE,
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determinado por la relacion del cash flow tradicional a resultados de la explotacion, fue
seleccionado en la segunda etapa del proceso. El ratio R56 de endeudamiento,

ELP/AT, definido como exigible a largo plazo a activo.

La funcién discriminante del modelo para el segundo afio anterior al fracaso quedd

constituida de la siguiente manera:
Z =0,213 + 14,672 - R20
Esta funcion resultante alcanza un porcentaje de acierto global del 80%.

En la estimacion de los modelos multivariantes a través del analisis logit, los ratios que
finalmente entran en el modelo para el primer afio anterior al fracaso son R06, R20,
R23 y Constante, con el que se alcanza un porcentaje de éxito en la clasificacion del
95%. Los resultados alcanzados dos afios antes del fracaso derivado a través del
meétodo por pasos denotan la incorporacion de un dnico ratio, el R20 (resultado antes
de intereses, impuestos y extraordinarios a activo total), como variable independiente,
ademas de la constante. Los resultados del modelo propuesto para el segundo afio

anterior al fracaso, reflejan un porcentaje de acierto global de 81,4%.

En el tercer apartado se realiza un estudio mediante sistemas de induccion de reglas y
arboles de decision, pero mediante el programa comercial See5, que es la version
extensa del algoritmo ID3 y C4.5, que posteriormente se expondra un ejemplo,

desarrollado por Quinlan en 1997.

El algoritmo Seeb permite construir automaticamente a partir de un conjunto de datos
de entrenamiento un arbol de clasificacién. Para inferir el arbol, el algoritmo realiza
particiones binarias sucesivas en el espacio de las variables explicativas, de forma que
en cada particion se escoge la variable que aporta méas informacion en funcién de una
medida de entropia o cantidad de informacion. El arbol asi construido consta del
minimo numero de atributos (variables) que se requieren para la clasificacion correcta

de los ejemplos dados, con lo que es claro el alto poder explicativo de esta técnica.

También se pueden elaborar, a partir del arbol, reglas de clasificacion facilmente

interpretables, que definen las caracteristicas que mas diferencian a las distintas
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categorias establecidas inicialmente. Este tipo de sistemas clasificadores presentan la
ventaja, frente a las técnicas estadisticas, de que tienen un caracter estrictamente no
paramétrico. Ademas, aunque no alcanzan el poder predictivo de las redes neuronales,

sus resultados son mucho mas facilmente interpretables.

En este caso la muestra se realiza para un conjunto de empresas del sector seguros
no-vida, también de suma importancia el predecir su insolvencia temprana por el riesgo
gue conlleva este campo. Consta de 36 empresas no fracasadas y 36 empresas
fracasadas, emparejadas por tamafio y tipo de negocio. El éxito o fracaso de una
empresa sera entendido como una variable dependiente que debera ser explicada por
un conjunto de ratios financieros que actuaran como variables independientes. Los
ratios coinciden en su mayoria con los utilizados en los anteriores estudios, ademas de
afiadir unos ratios especificos del sector de los seguros. De las 72 empresas de que
consta la muestra original, se han utilizado Unicamente 27 empresas de cada una de
las submuestras para la elaboracion de los modelos, reservando las 9 restantes para
poder comprobar la validez de los mismos. En consecuencia, se tiene una muestra de
entrenamiento para obtener los arboles y reglas de decisién formada por 54 empresas
y una muestra de validacion para verificar su capacidad predictiva formada por 18

empresas.

En el arbol aparecen unicamente 6 de los 19 ratios iniciales, lo que indica que 13 de los
ratios empleados no aportan informacién relevante para clasificar las empresas como
“buenas” o “malas”. El arbol proporciona el menor nimero de ratios necesarios para
alcanzar el objetivo deseado. La evaluacion de este arbol de decision construido con la
muestra de entrenamiento (54 empresas) indica que el arbol consta de 8 ramas y
comete un total de 3 errores (5,6%), lo que supone un porcentaje de aciertos del
94,4%; de la muestra de validacion se obtiene un porcentaje de clasificaciones
correctas del 72,2%. El algoritmo See5 incorpora un método llamado adaptive boosting,
basado en el trabajo de Freund y Schapire (1997), que en generar varios clasificadores
(arboles o conjuntos de reglas) en vez de s6lo uno. Como primer paso, se construye un
unico arbol (o conjunto de reglas), que cometera algunos errores en la clasificacion.

Estos errores seran el foco de atencion al construir el segundo clasificador en aras de
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corregirlos. En consecuencia, el segundo clasificador generalmente sera diferente al
primero y también cometera errores que seran el foco de atencion durante la
construccion del tercer clasificador. Este proceso continba para un numero
predeterminado de iteraciones o trials. Mediante este procedimiento, se consigue
obtener un clasificador verdaderamente preciso. Asi, partiendo del primer arbol de
decision los resultados que se alcanzan realizando 18 iteraciones son con la muestra
de entrenamiento, el 100% de clasificaciones correctas y con la muestra de validacion,

el 83,3% de clasificaciones correctas:

Este método viene a asemejarse al método que después aplicaremos en nuestro
algoritmo de Particionado Recursivo, en esencia es clasificar la muestra en varios
clasificadores que mejoraran el resultado predictivo del algoritmo.

En el cuarto caso el trabajo de investigacion desarrollado se asemeja a nuestro estudio
por cuanto que se utiliza el algoritmo Part y su comparacion con el método estadistico

multivariante de la Regresion Logistica, pero aplicado al sector de seguros. no vida.

La esencia de este algoritmo de induccion de arboles de decision es la siguiente, por
una parte se basan en el enfoque -divide and conquer- y paralelamente lo hacen con la
estrategia - separate and conquer -, que coincide con el particionado.

La muestra sobre la que se aplica este modelo coincide con la utilizada en el anterior
compuesta por un total de 72 empresas y una muestra de ratios semblante a la del
anterior estudio.

Aqui se estima que la separacion de la muestra dejando una parte de ella para la
validacion, supone un empeoramiento de la calidad de los modelos, con lo que se sigue
el proceso de validacion - jackknife (Efron, 1982)-, también denominado - leave one
out- Siendo k el numero de instancias que contenga el conjunto de entrenamiento, se
elabora un modelo utilizando k-1 instancias y el caso restante se emplea para evaluar
dicho modelo. Este procedimiento se repite k veces, utilizando siempre una instancia
diferente para la evaluacion del modelo. La estimacion del error final se calcula como la
media aritmética de los errores de los k modelos parciales. Este es un método muy

atractivo por dos razones. En primer lugar, se utiliza la mayor cantidad posible de datos
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para el entrenamiento, lo que presumiblemente redundar4d de modo favorable en la
calidad del modelo. En segundo lugar, el procedimiento es deterministico, los
resultados obtenidos con el mismo método sobre la misma muestra siempre seran los
mismos y no dependeran del modo en el que se realice la particién de la muestra. El
inconveniente vendria dado por el elevado coste computacional derivado del gran
namero de iteraciones que habran de ser realizadas, con lo que para bases de datos
de gran tamafio no seria muy recomendable. Sin embargo, con pequefios conjuntos de
datos como este, ofrece la oportunidad de conseguir la estimacion mas exacta que

posiblemente pueda obtenerse.

Para la aplicacion del algoritmo PART y la Regresion Logistica a esta muestra se ha
utilizado en este estudio, el paquete gratuito de mineria de datos WEKA desarrollado
en la Universidad de Waikato (Witten y Frank, 2000) y el software R 2.1.0 distribuido
gratuitamente por CRAN Foundation (R Development Core Team, 2005).

En cuanto a los resultados que ofrece el algoritmo, para el afio anterior a la insolvencia
tenemos tres reglas, la primera si se cumplen las condiciones R3 (activo
circulante/pasivo circulante) mayor 1.186837 y R14 (Gastos técnicos seguro
directo/(fondos propios + provisiones técnicas) menor o igual que 0.67952 la empresa
sera calificada como sana. La segunda si el R3 es menor o igual a 1.974321 la
empresa sera clasificada como fracasada y finalmente por defecto si no se clasifica con
la segunda vendra clasificada como fracasada. El porcentaje de acierto en la
estimacion se acerca al 82%. Este modelo confirma la importancia de la liquidez de
cara a predecir el fracaso empresarial, medida a través del ratio R3. Aunque la liquidez
es una necesidad generalizada en cualquier tipo de empresa, en la empresa

aseguradora dicha necesidad reviste una mayor importancia.

Con los datos del segundo afio previo a la quiebra, se obtiene la siguiente lista de
decision de dos reglas. la primera si se cumplen las condiciones R3 mayor 0.912177 y
R14 menor o igual que 0.616583, la segunda y por defecto si no se clasifica con la
primera vendré clasificada como fracasada. El porcentaje de acierto en la estimacion se

acerca al 72%.
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Para el modelo de Regresion lineal también se aplica el método — jackknife- siendo el
porcentaje de acierto en la clasificacion del 68% para el primer afio anterior a la
insolvencia y del 70,5% para el segundo afio anterior, claramente inferiores a los
obtenidos mediante el algoritmo PART, que ademas proporciona modelos de
interpretacion mas sencilla 'y a su vez es mas robusto ante el “ruido” introducido por los
valores faltante o “outliers”, y por tanto se adecua mejor a la informacion contable que a

menudo presenta datos interrelacionados, incompletos, adulterados o erroneos.

En el apartado cinco del presente estudio, nos centramos en el desarrollo y explicacion
del propio trabajo, la base de datos utilizada , el lenguaje de programacion en el que se

han implementado los modelos y algoritmos utilizados de forma detallada.

Se explica en este apartado la importancia de la mineria de datos, a la que podriamos
bautizar como la ciencia que explora y analiza las bases de datos, cada dia mas
cuantiosas y complejas, para la extraccion e identificacion no trivial de

patrones.(Conocimiento).

La base de datos que se ha utilizado en el presente estudio es la base de datos SABI, -
Sistema de Analisis de Balances Ibéricos- . Posee un software avanzado que permite
conocer y analizar los balances de mas de 1,4 millones de empresas espafiolas y mas
de 400.000 portuguesas. Permite analisis detallados, estadisticos y comparativos de
empresas y grupos de empresas, asi como la obtencion de graficos ilustrativos de los
balances y cuentas de resultados. Ello facilita el seguimiento de la evolucion financiera
de las empresas en relacién a sus competidores, asi como los analisis del entorno de

mercado/competencia y la investigacidbn economica en general.

A continuacion se centra el apartado del desarrollo en la elaboracion e implementacion
de forma manual mediante el auxilio de la hoja de calculo Excel del algoritmo raiz o

seminal de los arboles de decision el ID3, desarrollado por Quinlan en 1983.

Este algoritmo se basa en la teoria de la informacion, desarrollada en 1948 por Claude
Elwood Shannon. Su significado es “induccion mediante arboles de decision”, capaz de

tomar decisiones con gran precision.
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Es un sistema de aprendizaje supervisado que aplica la estrategia “divide y venceras”
para hacer la clasificacion, implementando métodos y técnicas para la realizacion de
procesos inteligentes, representando asi el conocimiento y el aprendizaje, con el

propdsito de automatizar tareas.

El ID3 permite determinar el arbol de decisibn minimo, para un conjunto de objetos.
Permite que la informacion se mantenga organizada y entendible para cualquier
persona, ademas haciendo uso de una secuencia de preguntas, donde cada pregunta

es evaluada con el propoésito de obtener la mejor respuesta posible.

La idea basica del ID3 es de determinar, para un conjunto de ejemplos dados, el
atributo mas importante, es decir, aquel que posea mayor poder discriminatorio para
dicho conjunto; este atributo es usado para la clasificacion de la lista de objetos,
basados en los valores asociados por él mismo. Después de haber hecho la primera
prueba de atributo, esta arrojard un resultado, el cual es en si mismo un nuevo
problema de aprendizaje de arbol de decisién con la diferencia de que contara con
menos ejemplos y un atributo menos, por lo que cada atributo que se selecciona se

descarta para la siguiente prueba.

Sobre un ejemplo de 14 empresas y elegidas una serie de variables que se consideran
mas discriminantes por acortar el calculo y entre los cuales se van entremezclando los
casos, el objetivo es la aplicacion manual y se forma sencilla del algoritmo ID3 y
comprobar su funcionamiento. Mediante la construccién de la hoja de calculo y la
aplicacion de la formulacion del algoritmo tenemos la variable fondos propios como el
atributo mas importante, con el mayor poder discriminatorio para este conjunto de
casos y este a su vez ramifica con el bajo (nulo) con el endeudamiento o alto con la
rentabilidad, para a su vez ramificarse de nuevo de una forma sencilla y llegar a la

prediccion acertada de todos los casos.

Con muestras mayores y con mayor numero de variables, ya seria imprescindible su
programacion y aplicacion de algoritmos méas avanzados como el que se utiliza

posteriormente, la libreria RPART implementado en el lenguaje de programacion R.

Andlisis del riesgo crediticio de las empresas igéslaa mediante el uso de “decision trees”



Conclusiones 177

Pero como adelanto y entreno ha servido para ver las grandes posibilidades que este

algoritmo ofrece para cualquier rama de la ciencia.

Para finalizar se han desarrollado con mayor detalle la teoria de la Regresion Logistica
gue luego se implementara en R con el auxilio de la funcion glm, también el modelo de
maquina de vector soporte con el auxilio de los paquetes kvm, svmlight y el e1071, y
finalmente el modelo de particionado recursivo, ya explicado anteriormente y que se

implementara en R con ayuda del paquete RPart.

De los resultados obtenidos se puede destacar que mediante la regresion logistica
obtenemos un porcentaje de aciertos en la insolvencia del 89'70%, mediante el modelo
SVM se obtiene el 91'58% de acierto y finalmente mediante el modelo de Particionado

Recursiva, se alcanza el mayor porcentaje de acierto con un 93'74%.

Se concluye que tal y como se habia comprobado en el estado del arte, los modelos de
induccién mediante arboles de decision son una herramienta muy valida y a tener en
cuenta para la prediccion de la insolvencia empresarial y el riesgo crediticio que esta

situacion de insolvencia empresarial va a provocar en la institucion financiera .
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